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Od jednoduchého umélého k deepNN:

> 1943: Warren McCulloch, Walter Pitts: prvni prace o Al

[] McCulloch, W. S. and Pitts, W.
A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity.
Bulletin of Mathematical Biophysics, 5, 115-137 (1943).

Navrhli model umélych neurond.

» 1949: Donald Hebb demonstroval uéici pravidlo, dnes znamé
jako Hebbovské uceni

[§ Hebb, D. O.
The Organization of Behavior: A Neuropsychological

Theory.
John Wiley & Sons, New York, 1949.
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Definition

(Jednoduchy) perceptron je vypoletni jednotka s prahem 6, kterd
p¥i ptijeti n redlnych vstupl xi, X2, ..., X, pres hrany s p¥islusnymi
vahami wy, ws, ..., wp, vydd 1, pokud plati nerovnost

n
Z Wi X; > 0
i=1

a 0 jinak.



Funkce perceptronu je tedy:

fw(x) =

1 pokud wT - x>0,
0 jinak.

kde
> w je vektor vah

> x je vektor vstupnich hodnot

m
WT‘X: E Wi X,
i=1

kde m je polet vstupli perceptronu.

P> 0 je prah excitace



Priklad
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Vezmeme-li ukdzkovy neuron z obrazku a vstupni vektor
x = (1,0.5,0,1), budeme mit

w'-x=09-1+(-03)-05+(~17)-0+0.3-1=1.05.

To je vice nez 6 a tedy f(x) = 1.



Ve skuteénosti ...

[@ B. Widrow
Generalization and information storage in networks of
ADALINE “neurons”
In Yovits, M. C., Jacobi, G. T., and Goldstein, G. D. (Eds.),
Self-Organizing Systems. Spartan 1962

[d Frank Rosenblatt
The perceptron: a probabilistic model for information storage
and organization in the brain
Psychological review 65, no. 6 (1958): 386.



Geometricka interpretace

Co vlastné déla jeden perceptron:

P¥edstavme si, 6 mdme dva vstupy (pro ted je oznalme x a y,
odpovidajici vdhy oznatme a a b, a ¢ = —0).

Nerovnice w' - x > 6 je pak

ax+by+c>0



Geometricka interpretace

Co vlastné déla jeden perceptron:

P¥edstavme si, 6 mdme dva vstupy (pro ted je oznalme x a y,
odpovidajici vdhy oznatme a a b, a ¢ = —0).

Nerovnice w' - x > 6 je pak
ax+by+c>0
To je obecna rovnice poloroviny.

Takovyto neuron tedy rozdéluje rovinu p¥imkou; p¥i tfech vstupech
by rozdéloval prostor rovinou, ...



XOR problém

Které Booleovské funkce Ize reprezentovat perceptronem?
» AND a OR urtité:

A A

» XOR (non-ekvivalence) a ekvivalence ne.



» XOR (non-ekvivalence) a ekvivalence ne.

Necht w; a w» jsou vahy perceptronu se dvéma vstupy a @ jeho
prah. Pokud perceptron poé&ita funkci XOR, musi byt splnény
nasledujici &ty¥i nerovnosti:

X1:0,X2:0
X1:1,X2=0
X1:0,X2:]_

X1:]_,X2:]_

WiX] + WoXo =

Wi1X1 + Waxo
W1X] + Woxo

W1Xx1 + wWaXxp

0
w1
w2

w1 + wp

¢4l

0<#6
wy >0
wy > 0
wy +wy <0

» Perceptron mize modelovat jen linedrné separovatelné

funkce.



¥ M. L. Minsky, S. Papert
Perceptrons: An Introduction to Computational Geometry.
MIT Press (1969)

MZeme vytesit zapojenim perceptron(i do sité:

N
NAND

()

» Problém: jak to udit?




Dop¥edna neuronovd sit (Feed-forward NN)

skryté neurony

vstupni vrstva

w12

Ws

Tuto sit Ize povaZovat za implementaci funkce F, kterd je
vyhodnocovana v bod& (x,y, z). Uzly implementuji primitivni
funkce fi, f, ..., fs, které se sklddaji k vytvoreni funkce F.

vystupni vrstva

s



Trénovani FFNN

Trénovaci mnoZina — sestava z p dvojic (x;, t;) (proi=1...p),
kde x; e R" a t; € R™.

Ztratova funkce, kterou (zatim) definujeme takto:

1 P
E= 2; loi — t;|?,
=

kde t; je pozadovany vystup a o; je skuteény vystupni vektor sité&
pro vstup Xx;.



Gradientni sestup

Learning step

Minimum

w w

» Gradient ukazuje smér nejvétsiho ristu funkce v daném bod&.
Vektor gradientu ukazuje ve sméru, kde funkce roste
nejrychleji, a jeho velikost udava rychlost ristu.

» Gradientnim sestupem budeme hledat minimum chyby sit&.



Jak vypotitat gradient?

Gradient funkce je vektor sklddajici se z parcidlnich derivaci funkce
podle kazdé prom&nné. Pro funkci f(x1,x2, ..., x,) se gradient
vypocita takto:

of of of
Vf— <ax1’8X2”8Xn>

» Jednorozmérny p¥ipad: Pro funkci f(x) je gradient stejny
df (x)

dx -
» Vicedimenzionalni pf¥ipad: Pro funkci f(xi, x2), je gradient

dvojrozmérny vektor:
of oOf
f=——,=—
v (8x1’ 8X2>

Gradientni sestup vyuZiva tento vektor ke zmé&né parametri sité
smérem k minimu.

jako derivace, tedy



Priklad

Mg&jme funkci f(x,y) = (x — 1)? + (y — 2)?, kterd je paraboloidni
funkci s minimem v bod& (1,2).

Vi) = (Gr Gy ) = @120y - 2)

» Bod (0, 0):

> Bod (2, 3):

VF(2,3) = (2(2 - 1),2(3 — 2)) = (2,2)



Problém:

Chceme, aby funkce chyby sité byla
> diferencovatelna — aby existoval gradient v kaZzdém bodé.
» hladka — co? zaji$tuje stabilngjsi a efektivn&jsi proces
optimalizace.

Vlastnosti funkce chyby

P P
E=) loi—tll =) [F(x) -t
i=1 i=1

zavisi na na vlastnostech funkce sité F.

Chceme tedy, aby funkce F sité byla diferencovatelnd a hladka.



Funkce perceptronu je vlastné sloZeni dvou funkci

» Agregaéni funkce R” — R — v naSem pfipadé& vazeny soucet

T

vstupnich hodnot reprezentovany souéinem w' - x,

» Aktiva&ni funkce R — {0,1} — nasem p¥ipad& schodkovd

funkce

sp(x)

{

1
0

pokud x > 0,
jinak,

jejiz graf vidime na obrazku (pro 6 = 0).
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Prah excitace mizeme vnimat jako dalsi vahu

i=1



Funkce F je kompozice agregacnich a aktivaénich funkci dana siti.
» agregalni funkce je linearni, no problem here

» aktivaéni funkce ...

0.8
0.6
0.4

0.2

schodkovou funkci nemiZeme pouZit.



Jako aktiva¢ni funkci (prozatim) budeme pouzivat sigmoidaini
funkci (téz sigmoida) o : R — (0,1)

1
o(x) = — ro x € R. 3
(x) e P (3)
SED) Mo
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 i 0.
0.2 0.2
X X
4 2 2 4 4 2 2 4

Jde vlastn& o ,vyhlazeni schodkové funkce."



Na pocatku 60. let byly vyvinuty algoritmy zpétného Sifeni
(backpropagation).

[d H. J. Kelley
Gradient theory of optimal flight paths.
ARS Journal, 30, 947-954. (1960)

[d A. E. Bryson
A gradient method for optimizing multi-stage allocation
processes.
Harvard Symposium on Digital Computers and Their
Applications. (1962)

Jenze v jinych kontextech — v NN byly znovu-objeveny az
v 80. letech.



Aktivaéni funkce

Rectified linear unit
Zhruba od roku 2010 se pouZiva jako aktivalni funkce zejména
Rectified linear unit (ReLU):

= max(0, x).

Funkce RelLU zjevné neni hladka kvili onomu zlomu v bodé 0.
To se tesi tak, ze stanovime, Ze derivace v tom bodé je 0.



ReLU

A

f(x) = max(0; x)

[NAIR2010] V. Nair, G. E. Hinton,
Rectified linear units improve restricted Boltzmann machines.
ICML 2010



Vrstvené neuronové sité

P> Vrstvené neuronové sité jsou dopredné neuronové sité, kde
jsou skryté neurony organizovany do po sobé jdoucich vrstev.

P> KaZdy neuron ve vrstvé provddi vypocty, které slouzi jako
vstup pro neurony v nasledujici vrstvé. Tento proces probiha
postupné od vstupni vrstvy aZ po vystupni.

> Efektivni vypocty: Diky této struktufe mohou byt vypolty
provadény pomoci linedrni algebry, kterd je efektivné
implementovana na GPU. To umoZiiuje rychlejsi trénink
a predikci, coz je zdsadni zejména u hlubokych neuronovych
siti.



Vrstvené NN

P¥iklad: NN s jednou skrytou vrstvou:

k skrytych uzld

n vstupnich uzld

matice W, matice W,

njzn yojudnisAn w



Aproximacéni schopnosti NN

Neuronova sit s jednou skrytou vrstvou miiZe aproximovat
jakoukoli spojitou funkci na kompaktni mnoZiné s libovolnou
presnosti, pokud ma dostate¢ny pocet neurond.

Podminka véty:
» Aktiva¢ni funkce ¢ neni polynomicka.

» Pokud by byla polynomickd, NN by méla omezenou schopnost
aproximovat sloZit&jsi funkce.

[d George Cybenko
Approximation by superpositions of a sigmoidal function.
Mathematics of Control, Signals and Systems, 2(4), 303-314.

(1989)

[ Kurt Hornik
Approximation capabilities of multilayer feedforward networks.

Neural Networks, 4(2), 251-257. (1991)



Obrazky jako vstup a vystup

> Nas bude zajimat generovani obrazkd.

RGB obrazek o velikosti X x Y pixell Ize chapat jako vektor
slozeny z 3XY celo&iselnych atributdi, kde kazdy pixel je
reprezentovan tfemi hodnotami odpovidajicimi jednotlivym
kanalim &ervené (R), zelené (G) a modré (B).



Konvoluéni neuronové sité (CNN)

Co jsou CNN?
> CNN jsou specidlnim typem neuronovych siti navrZzenych pro
efektivni zpracovani dat s prostorovou strukturou, jako jsou
obrazky.
> VyuZivaji konvolu¢nich operaci k extrakci kli€¢ovych rysi pfi
zachovani prostorovych vztahli mezi vstupnimi daty.

Hlavni vlastnosti CNN:
> Automatickd extrakce rysti bez nutnosti manudlniho
predzpracovani dat.
» Vyuziti hierarchickych struktur, kde nizsi vrstvy detekuji
jednoduché rysy (nap¥. hrany), zatimco vy%%i vrstvy zachycuji
sloZit&j&i vzory (nap¥. objekty).



CNN vs PIné propojené sité
Pro¢ nepouzivat plné propojené sité pro zpracovani obrazku?

> Vysoka vypocetni naro¢nost:
Kazdy neuron je propojen se viemi ostatnimi neurony. To vede
k obrovskému poctu parametri p¥i praci s velkymi vstupy, jako
Jjsou obrdazky.

» Ignorovani prostorovych vztahi:
PIn& propojené sité neberou v lvahu prostorové zdvislosti mezi
pixely.
CNN zachovavaji lokalni prostorové vztahy.

» Spatna skalovatelnost:
S rostoucim rozliSenim obrazkil roste polet parametri plné
propojenych vrstev exponencidlné.



Priklad:

Chceme zpracovavat megapixelovy RGB snimek:
» n=3-10° vstupd.
P¥edpokladejme, Ze v prvni skrytd vrstva ma stejny pocet jednotek.

Pokud jsou vstup a prvni skrytd vrstva plné propojeny, znamena to
2

n< vah
> pro typicky megapixelovy RGB snimek je to 9 biliond vah.

Tak obrovsky prostor parametrl by vyZadoval odpovidajici velké
mnoZstvi trénovacich obrazki a obrovsky vypoletni vykon pro
trénovaci algoritmus.



Kli¢ové koncepty CNN
Zakladni komponenty CNN:

> Konvoluéni vrstvy:
Aplikuji filtry (konvolu&ni jadra) na vstupni data, extrahuji
klicové rysy.

> Pooling vrstvy:
Redukuji rozméry dat (subsampovani), zvysuji odolnost vii&i
zménam v datech.

» Aktiva€ni funkce:
Casto vyuZivaji ReLU pro nelinearitu (urychluje to trénink).

> PIné propojené vrstvy:
Na konci sit& slouzi k finalni klasifikaci extrahovanych rysi.



Konvoluéni filtr

Co je konvoluéni filtr?
» Mald matice (napf. 3 x 3 nebo 5 x 5) pouZivana k extrakci
rysli z obrazkd.
» Provadi konvoluéni operaci, kdy filtr postupné prochazi
obraz a vypoditava nové hodnoty pomoci nasobeni a séitani.

» Kazdy filtr extrahuje jiny typ informace (hrany, textury, barvy).

Konvoluéni operace:
» Element-wise ndsobeni mezi vstupnim obrazem a filtrem.

> Vznika tzv. feature mapa, ktera reprezentuje detekované rysy.
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Pooling — max pooling

Max Pooling:
» Redukuje rozméry feature mapy tim, Ze v kazdém okn& (nap¥.
2 x 2) vybird nejvyssi hodnotu.
» Zachovava nejdilezitéjsi informace, zatimco sniZzuje vypocetni
naro¢nost.

» Pomdha siti byt robustni vi¢i malym zméndam v obrazcich
(nap¥. posuny nebo rotace).
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Pooling — average pooling

Average Pooling:
» Redukuje rozméry feature mapy priimérovanim hodnot
v kazdém okn& (napt. 2 x 2).
» Ztraci méné informaci nez max pooling, ale méné& zvyraziiuje
nejdlleZit&jsi rysy.
» PouZivd se méné Casto nez max pooling, ale mize byt vhodné
v n&kterych aplikacich.



(Pooled Feature Map)

912|3|1[4/6]|5 ]9 43
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Stride a padding

Stride:
» Urluje, o kolik pixell se filtr pohybuje p¥i konvoluci nebo
poolingové operaci.
> VE&tSi stride snizuje rozméry feature map, coz vede
k rychlejsim vypoctim, ale miZe zpisobit ztratu detaild.

Padding;:
» Ptiddni extra pixelli (obvykle nulovych) kolem okraji vstupu,
aby se zachovala plivodni velikost vystupu.
» Valid Padding: Z3dné pridani pixelii, co? zmenZuje vystup.
» Same Padding: P¥idani pixeld, aby vystup mél stejnou
velikost jako vstup.



cywe, dostar se uz k tomu generovani



Generativni vs. diskriminaéni modely

» Generativni modely:
Modely, které generuji nové pt¥iklady na zakladé vzord ve
vstupnich datech.

» Diskriminaéni modely:
Modely, které rozlisuji mezi tfidami nebo kategoriemi ve
vstupnich datech.

Rozdil:
» Generativni modely modeluji rozdéleni dat
(nap¥. pro generovani novych piikladi).

» Diskrimina&ni modely se zam&Fuji na rozpozndni t¥id v datech.



» Princip generovani:
Generativni model se uéi na zakladé rozdéleni dat a poté
vytva¥ri nové vzorky, které odpovidaji tomuto rozdéleni.

> Ptiklady:
Generovani realistickych obrazil, syntetickych textli nebo
audia pomoci tréninkovych vzord.

» Hlavni vyzva:
Naué&it model efektivné zachytit vzory a charakteristiky
ptivodnich dat.



Autoencodery (AE) - Zakladni koncept

» Autoencoder je neuronova sit, kterd se u& komprimovat
vstupni data do niZsi reprezentace a poté je rekonstruovat
zpét.

» Hlavnim cilem je nautit model kédovat kli¢ové informace pfi
odstranéni redundantnich dat.

3 Hinton, Geoffrey E., and Ruslan R. Salakhutdinov
Reducing the dimensionality of data with neural networks

Science 313.5786 (2006): 504-507.



Struktura AE — enkodér a dekodér

» Enkodér: P¥evadi vstup do latentni (komprimované)
reprezentace.

» Dekodér: Rekonstruuje plvodni vstupni data z komprimované
reprezentace.

Schéma autoencoderu:

PY R | HE
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Aw q | ‘;

> Ta (zka skrytd vrstva nuti NN naudit se malou latentni
reprezentaci.

» Snaha dosdhnout perfektni rekonstrukce nuti latentni
reprezentaci zachytit (nebo zakddovat) co nejvice ,informaci*
o datech.

» Autoencoder = automatické kddovani dat — ,, Auto” = ,self".



Trénink autoencoderu
» Cilem tréninku je minimalizovat rozdil mezi pivodnim
vstupem a rekonstruovanym vystupem.

Trénovaci mnoZina — sestdvd z p dvojic (x;, t;) (proi=1...p),
kde x; € R" a t; € R™.

Ztratova funkce, kterou (zatim) definujeme takto:

1 P
E= 2; loi — &%,
=

kde t; je poZzadovany vystup a o; je skutedny vystupni vektor sit&
pro vstup x;.



Pouziti AE

» Redukce dimenzionality: Komprimace dat na mensi polet
rysl, uZite¢né pro pfedzpracovani dat nebo vizualizaci.

» QOdstraiiovani Sumu: Denoising autoencoders se u&i
rekonstruovat plvodni data z dat obsahujicich Sum.

» Generovani novych dat: Zvlasté v pokrodilejSich variantach
autoencoderti, jako jsou VAE, které mohou generovat nové,
realistické vzorky dat.



import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from sklearn.datasets import load_digits

from torch.utils.data import Dataloader, TensorDataset
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

digits = load_digits ()

X = digits[’data’]

X = (X - np.min(X)) / (np.max(X) - np.min(X))

dataset = TensorDataset (torch.tensor (X,
dtype=torch.float32))

dataloader = Dataloader (dataset, batch_size=32,
shuffle=True)



class Autoencoder (nn.Module):
def __init__(self,latent_dim):

super (Autoencoder , self).__init__()

self.encoder = nn.Sequential(
nn.Linear (64, 32),
nn.RelLU(Q),
nn.Linear (32, latent_dim),
nn.ReLU()

)

self .decoder = nn.Sequential(
nn.Linear (latent_dim, 32),
nn.RelLU(Q),

nn.Linear (32, 64),
nn.Sigmoid ()



def forward(self, x):
x = self.encoder (x)
x = self.decoder (x)
return x

model = Autoencoder (8)
criterion = nn.MSELoss ()

optimizer = optim.Adam(model.parameters (),

1r=0.001)



# Training loop
for epoch in range (100):
for i, (data,) in enumerate(dataloader):
output = model (data)
loss = criterion(output, data)

optimizer.zero_grad()
loss.backward ()

optimizer.step ()

print (£f"Epoch,{epoch+1}, ,Loss: {loss.item()}")



with torch.no_grad():
sample_data = torch.tensor(X[:10], dtype=torch.float32)
reconstructed_data = model (sample_data).numpy ()

fig, axs = plt.subplots(2, 10, figsize=(10, 2))

for i in range(10):
axs [0, i].imshow(X[i].reshape(8, 8), cmap=’gray’)
axs [0, i].axis(’off’)
axs[1, i].imshow(reconstructed_datal[i].reshape(8, 8), c
axs[1, i].axis(’off’)

plt.show ()
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V tradi¢nim autoenkodéru je latentni vrstva deterministicka:

» Kodér (Encoder) vypotita funkci q4(z | x), kterd zobrazuje
vstupni data x na latentni prostor z.

» Dekodér (Decoder) vypotitd funkci pg(x | z), kterd zobrazuje
latentni prostor zpét na plvodni vstupni prostor.

Co kdybychom do latentni reprezentace pfidali Sum?



Dekdédovani téz zakdédované nuly s pfidanym Sumem do latentni
reprezentace:

[ [0 a2 0¥ £o] o] o0 <] L1 9]



