Historie neuronovych siti
Od neuronu k umelé inteligenci

Tomas Brazdil
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Co jsou neuronove sité?

Pravé vs umélé

Output
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
| Add & Norm ;
@i Multi-Head
Feed Attention
Forward 7 2 Nx
.
Kz Add & Norm
f-" Add & Norm | Ve
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
A_ ) At
O J —' )
Positional o) @ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Figure 1: The Transformer - model architecture.
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Matematicky
Neuron
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Co to umi: Rozpoznavat psy! (i jina zviratka)

0.5 Dog

0.2 Elephant
0.1 Sponge
0.02 Cat

0.01 Flower




Co to umi: Rozpoznavat psy! (i jina zviratka a véci)

0.5 Dog

0.2 Elephant
0.1 Sponge
0.02 Cat

0.01 Flower

Sit se samostatné uci na obrovském mnozZstvi dat tvaru:
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Historie neuronovych siti

... aneb variace na frustracni kompozici Jary Cimrmana

Stfidaji se prvky oCekavani a zklamani



Padesata léta

M. Minski - hardwarova implementace neuronovych siti

SNARC - neuron

Krysa implementovana pomoci zarovek
hledala cestu z bludisté

Posilované uceni (reinforcement learning)




Sedesata léta

Perceptron (Rosenblatt) - jednovrstva neuronova sit

Verfejna demonstrace rozpoznavani znak
Znaky reprezentovany foto-diodami

Vahy pomoci motoru ovladanych potenciometry
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Sedmdesata léta

Al Winter!

Minski & Pappert
1969: Perceptrons can’t do XOR!

Jedna vrstva nestaci!

Vic se neumi trénovat!




Osmdesata léta

1 0.01 | 11.LISTOPAD 198 /(
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3 0.6 Umi se trénovat dvé vrstvy!
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Konvolucni site (LeNet-1)
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http://www.youtube.com/watch?v=FwFduRA_L6Q

Devadesata leta { =0 o
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ALVINN - self-driving car g e

Hardware se zlepSuje, oziveni neuronek

Stale se umi jen dvé vrstvy,
neuronky nejsou lepSi nez jiné metody!

30x32 Sensor
Input Retina

Jak trénovat
hlubokeé sité??




ALVINN - self driving long long time ago



http://www.youtube.com/watch?v=2KMAAmkz9go&t=207

Nulta (?27) léta

Hinton et al - Deep Belief Network - pokus o hlubokou sit

Pozitivni pristup

k tretimu tisicileti

NN Winter! —

Snaha o vice nez dveé vrstvy!

Neuronové sité udolany jinymi metodami (SVM)

Malo penéz, pokracuji pfevazné akademici
\ Ti pracuji na véem ...

Y4

RBM

Prudky rozvoj grafickych karet v hernim pramysiul!




Desata léta

*0: AlphaGo
Google

Translate

B

Konecné nekdo zkusil pouzit
grafické karty pro trénink siti!!

Obrovske sité!

Ztrhujici vysledky v mnoha oblastech!

Prakticky pouzitelné je minimum, ale jsou prosté Uzasné

IT infrastruktura pro Al ., , vir v »
P Silenstvi kolem siti zacina a roste!



Proc¢ revoluce v Al? ILSVRC 2012

Soutéz v rozpoznavani obrazki

e 1200 000 obrazku pro trénink
e 1000 tfid (zidle, pes, ...)

0.2 Dog

0.1 Elephant
0.5 Sponge
0.02 Cat

0.01 Flower

Top 5 vyhodnoceni = spravna tfida mezi prvnimi péti



Vitéz roku 2012
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Chyboval v 15.3 procentech testovacich pfipadi!

Model na druném misté chyboval v 26.2 procentech!



Soutéz ILSVRC
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2016: Chyba pod tfi procenta ... a dal uz to moc neslo ...



Data pro ILVSRC

Ruéni znaceni 1 000 tisice tfid pro 1 200 000 obrazku!

Andrej Karpathy ($éf tymu pro pfipravu dat):
“Uvazovali jsme zapojeni Amazon Mechanical Turk nebo vyuziti studentd”
“Automaticky jsme omezili moznosti na 100 tfid z 1000”
“l tak to bylo moc, studenti (i mechanicti Turci) méli chybu 13 - 15 procent”
“Ja osobné jsem chyboval v cca 7 procentech pfipadu”

“Stal jsem se expertem na plementa psu, ptakd a opic”

Otazka: Jsou ta data vubec dost kvalitni??




ILSVRC Data

Predict:

1 pencil box
2 diaper

3 bib

4 purse

5 running shoe =

Ground Truth:

sleeping bag w

t



ILSVRC Data

Predict:

1 dock

2 submarine
3 boathouse
4 breakwater
5 lifeboat

Ground Truth:
paper towel




q COLLECTION STORAGE

NETWORK)/ Y'mﬁ*
Velky problém: @/\ BIG DATA /LA

TECHNOLOGY
! ANALYSIS

Kde vzit dalsi b @®

p () uzv[ te / n a’ d at a ’) VISUALIZATION VOLUME

e \/étSi datasety uz ruéné délat nelze

e Jak trénovat bez jasné a spravne
zpétné vazby?

e Jak modelovat mysSieni a
rozhodovani?

Toto je ilustrace bince v datech, aby bylo jasno



Posilované uceni
...ahry



0 Observe

Select action
using policy

\
© Action:
L Get reward
- : g " or penalty
\§ : /

Update policy
: (learning step)
Iterate until an
optimal policy is
found




Jak pocitaC hraje piskvorky?

Zcela nahodna volba tahu:
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Jak pocitaC hraje piSkvorky?

Zcela nahodna volba tahu: X X X X X[ |X X|_|X
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Uceni:

e Stroj hraje za oba hracCe, zaCne s nulou na vSech tazich (nahodna volba)
e Po vyhrané/prohrané partii systém zvySi/snizi hodnoty taht v odehrané partii



Jak to implementovat v roce 1961? MENACE!
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Jedna krabiCka pro kazdou pozici
Zatfeseme, jedna kuliCka “vypadne”
Tahneme podle ni
Pouzité krabiCky a vybrané kuliCky si davame
stranou béhem hry
Uceni:
o Na zacCatku je v kazdé krabiCce stejny pocCet
kuliCek vSech barev odpovidajicich volnym polim
o Opakované hrajeme hru od zacatku do konce
m Pokud MENACE vyhraje, vratime kuliCky zpét a
prfidame 3 dalSi stejné barvy jako byly vybrané
m Pokud MENACE prohraje, nevratime vybrané
kuliCky



Pridame neuronku - TD-Gammon (Tesauro, 1992)

white pieces move
counterclockwise

predicted probability
of winning, V,

12 34 56 7 8 9101112 black pieces é
move clockwise

Neuronka hraje sama proti sobé

Dosahuje mistrovske urovne

backgammon position (198 input units)



Atari 2600
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2015: Neuronova sit hraje na Atari 2600

Convg!ution Convglution Fully cgnnected Fully cgnnected
Vidi obrazovku Atari 2600
Taha za joystick ) - - .
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Video Pinball
Boxing
Breakout
Star Gunner
Robotank
Atlantis

Jak dobre to hralo Gt

Demon Attack

Name This Game

Krull

Assault

Road Runner

Kangaroo

.. . . James Boqd

Velkou Cast her nadlidsky dobre e
Space Invaders

Beam Rider

Nékteré hry hodné 3patné Kisig Pt Msar
Tors Piot

Enduro

Fishing Derby

Up and Down

Ice Hockey

Vel ' d O 4 o.ben
Pozdéji vylepseno o ruzné druhy i
Battle Zone

paméti ... dnes uz hraje Al nadlidsky W
v8echny Atari 2600 hry R et

Bank Heist
River Raid
Zaxxon
Amidar

Alien

Venture
Seaquest
Double Dunk
Bowling

Ms. Pac-Man
Asteroids
Frostbite
Gravitar
Private Eye
Montezuma's Revenge

|

At human-level or above

Below human-level
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Breakout



http://www.youtube.com/watch?v=V1eYniJ0Rnk&t=24

Dalsi hry

‘ -t & ® j

o GO- AIphaGo 2016 oce |V o . 00:00:27
o Naucilo se hrat samo proti sobé L 20000 ¢

o Vykleplo to velmistra AlphaGo

e StarCraft 2 - AlphaStar 2019

o Kouka na “svét” stejné jako Clovék
(kamera), omezeni na rychlost reakce

o Ugil se od lidi (jen hrani proti sob& e hs e - Vel
nestacilo) =52

o Al agent hral anonymné na platformé
Batlle.net, dosahl levelu Grandmaster

e Poker, Bridge ...






http://www.youtube.com/watch?v=pJPdW8WWAso

Jazykove modely



Co s pfirozenym jazykem?
e Jak zakodovat slova do vektoru?
“a word is characterized by the company it keeps” John R. Firth (1957)
e Jak zachytit slozitejSi jazykoveé konstrukce?

e Bude neuronka fakt rozumét?
... co to vlastné znamena?



Kohonenovy mapy (1995)

e Pohadky bratfi Grimmu
e 250 000 slov celkem, =
e 7000 ruznych slov

Slovo => 90-dim vektor B R 0

2000

90 90 90

R

(03,01,.,1) (-02 ., 14) (26, .,-1)

\

Broken your promise

Vektory inicializovany nahodne

2D mapa 270-dim prostoru trojic slov

Kterym slovim jsou Cervené uzly
nejblize po skonceni uceni?


http://www.youtube.com/watch?v=k7DK5fnJH94
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poss

long
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WORDS GET A VECTOR, DOCS GET

AVECTOR
Kodovani slov: Word2Vec (2013) —0—~f | '
Skryta Vstuoni ‘ .l &L
Vstup vrstva b EVERYTHING GETS AVECTOR

0

Pravd. slova ten

Pozice | 1
slova muz

Pravd. slova muz

T

: <
Pravd. slova j_e

S

Pravd. slova tedy

reprezentace

Naivni kddovani slov: (0,...,1,...0) -> “chytré” kédovani slov: (3.14, 2.71, ...)



Cteni, psani, pogitani

Zasadni otazka: Jak Cist rizné dlouhé véty?
... tedy rtzné dlouhé posloupnosti slov zakédovanych do vektoru.

“Standardni” neuronova sit’:

Fixni pocet vstupu!!



Rekurentni site (Rosenblatt 1960)

Ahoj jak se dafi

Tato neuronka velice rychle zapomina, co vidéla ...



LSTM aneb 3abyagka i Hezabyaka (1995)

JUZJ
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Vysledek (pozdéji): Google translate, ktery fakt preklada - viz. dale

Kdysi jsem zkusil prelozit “Markov chain Monte Carlo” a dostal “Markov svaze Montea Carla”



Posledni update - 14:56 24/05/2008
Turisticky v kritickém stavu po skoku z nemocnice

Zlia
DI i Ashkenazi, Haaretz Korespondenéni

Rekurentni site o sy, G
strojovy preklad (2016)

Encoder Decoder
bonjour le monde ) <eos>
hidden T T T T T
\ \ State \ \ \ \
T T T T T I T T
hello world ’ <bos> bonjour le monde '

Preklad sekvence na sekvenci
e Nejprve se nacte prekladana véta/sekvence do skrytého stavu
e Pak se vygeneruje nova véta/sekvence ze skrytého stavu



Attention is what you need

Problémy s paméti
e Zapomina zaCatek vety
e Nepamatuje si kontext

Encoder
bonjour
hidden T
state
I T T T
hello world ’ <bos>

Decoder
le monde ’ <eos>
T i T il
T il T il
bonjour le monde )

Je nutné se soustredit na
spravny kontext!



Attention is ALL you need

o & o B 2 'g % § o 2 o B
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Transformer
Attention Is All You Need
gz ©
[0} %)) © o) c 0 %)
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Zahodme neuronku a nechme jen attention modul -> funguje to lépe!

Vysledek: GPT model, zacatek éry velkych modelu!



VELKE jazykové modely



Trénink velkych jazykovych modelu

Tri faze u€eni velkych modelu:

Samouka

Ucdeni s ucitelem

Posilované uceni




Samouka LLM

Self-supervised learning ... uhadni nasledujici slovo

“day”

night” Trénuje se na
obrovskych korpusech

“hour” nasbiranych z internetu

“A flash flood watch will T— o . _
be in effect all 777" wee Trénink vyzaduje

) ,, obrovské zdroje

month
(stovky GPU)

“giraffe”




Samouka GPT-3

... ano jiz zastaraly model, ale stale Cisté textovy:

e 175 miliard parametru (vah)
e Trénovano na 45TB dat

Text Task
Prediction | Classifier

(

Layer Norm

i

Feed Forward

12x —

Layer Norm

Masked Multi
Self Attention

&) | \ 0O
3/

Text & Position Embed

Dataset Quantity (tokens) Training mix weight
Common Crawl (filtered) 410 billion 60%
WebText2 19 billion 22%
Books1l 12 billion 8%
Books2 55 billion 8%
Wikipedia 3 billion 3%




LLM - Uceni s ucitelem - motivace

Ukazkova data pro trénink
What is Capital of France?
What is Capital
of Netherlands?

What is Capital of India?

Vystup

Vstup LLM . .

What is Capital of France? = Piedtrénovany model " 1Wh(;xt?15 Capital of Nether-
ands’

Tréninkova data mohou obsahovat sekvence otazek bez odpovédi



LLM - Ucéeni s ucitelem

... aneb neplacej zjevné kraviny, i kdyz je Casto slysis od druhych

Vysvétli Al
Sestiletému ditéti

Prompt / instrukce |

Odpov

<

=22

LLM

SFT

Z n&kolika Promptd je
vybran maly vzorek

Lidsky anotator predvede
poZadované chovani vystupu

Tato data se pouZivaji
k doladéni modelu LLM

Prompt
What is Capital of France?

Ukazkova data pro ladéni instrukci
Prompt: What is Capital of India?
Completion: Delhi

LLM
model doladény pomoci instrukci

Completion
Paris



Posilované uceni LLM - motivace
Ukazka chyb:

Completion

, How’s the weather outside?

Its really good

Can coughing effectively
stop heart attack?

Yes, it can

Je nutné model ucit: Prompt
e UzZiteCnosti e LLM
e Poctivosti e T =
e Neskodnosti

Can coughing LLM
Od masy lidi se to o -
zjevneé nenaucil

model

How can | rob a bank?
Here is how you can planto
rob a bank....

Helpful?

Honest?

Harmless?



Doladéni pomoci posilovaného uceni (RLHF)

Base model Preference model
— tResponse A] —> S @ 61%
Prompt | — IS -
- [Response BJ —>

— 39%
Base model = trénovany LLM - zadava strategii, ktera voli odpovédi jako akce

Preference model = ohodnocuje odpovédi (akce) volené LLM
... trénovany na zakladé “lidskych” preferenci jednotlivych odpovédi base modelu



9. generalni tajemnik UV KSC

Ve funkci:
17.12. 1987 — 24. 11. 1989

https://chatgpt.com/g/g-a6ZuaAY 0x-jakesgpt-soudruzsky-jazykovy-transformator



Agentl



Agentni umela inteligence v kostce

User Request

Perception

Multi-modal fusion:

€ >
Camera Text | Audio Sensors
.. v
LB Memory Decision
Knowledge base making
v
- Executing Tasks:

Physical actions in real-world Monitor

Dejme agentovi LLM jako mozek ... a nechme ho ucCit se ze zkuSenosti
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https://medium.com/@honeyricky 1m3/giving-your-ai-a-mind-exploring-memory-frameworks-for-agentic-language-models-c92af355df06



Digital labor is oo

REVOLUTIONIZING

how busjnesses operate

4
e



http://www.youtube.com/watch?v=D6zHWQP15K8&t=20

... a ted nas to uz akorat zlikviduje

Hlavni dnesni probléemy:
e Nasazeni v praxi: Experimenty s Al jsou Uzasné, ale jak dostat systemy do
realného provozu?
e Adopce: Al déla divné chyby. | kdyz chybuje méné Casto, “nelidské” chyby
vedou k odmitnuti a (Casto naprosto dementni) kritice ze strany lidi

e Robotika a “fyzické” technologie zaostavaji
e Bezpeclnost: Al je snadné osalit a primét k nepredvidatelnému chovani

e Etika: V naSich datech je spousta Spiny, diskriminace, nasili ... zkratka lidské
historie



4

Zaver

e Neuronove sité jsou zakladnim modelem strojového uCeni a umélé
inteligence

e Historicky vychazi z modeld mozku

e Umi se naucit vzory opakujici se v datech, umi generalizovat

e (Opakované hrozi, ze prehnana oCekavani mohou zabit vyzkum

Ale je to proste uzasne!



