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Formalni neuron (s biasem)

> Xi,...,Xn jsOuU reélné vstupy
> Xp je specialni vstup, ktery ma
préh vzdy hodnotu 1
y > Wo, Wy, ..., Wy jsou redlné vahy
| » & je vnitini potencial;
vétsinou & = wp + Y1, wiX;
> y je vystup dany y = o(¢&)
Wy = —h /‘;\ kde ¢ je aktivaéni funkce; napr.
\&/

ostra nelinearita

1 £20;
W1 Wo Whn
2

bias

( prah aktivaéni funkce o je roven 0;
Xn realny préh byl nahrazen vstupem
Xo = 1 avahou wy = —h)



Zakladni logické funkce

1 >0:;
Aktivacni funkce o je ostra nelinearita o(&) = ¢z
0 &<0.
y = AND(x4,...,Xn) y= OR(X1, .., Xn)
Xo = 1 _—n> Xo = 1 —)@
Xq Xo Xn
y = NOT (x1)

, 1
X0:1—>@
a7

X1



Logické funkce - obecné

Véta
Necht o je ostra nelinearita. Douvrstvé sité s aktivacni funkci o
mohou poditat libovolnou funkci F : {0,1}" — {0, 1}.

Dikaz.
» Pro kazdy vektor V = (vy,...,Vvs) € {0,1}" definujeme
neuron N, jehoZ vystup je roven 1 pravé kdyZz vstup je v:
y

Wo Wo = = Yjz1 Vi
Xg=1—

1 vi=1
Wi w; Whn -1 vi=0
X1 Xi Xn

» Spojime vystupy v8ech neuront Ny pro néz plati F(V) = 1
pomoci neuronu, ktery implementuje funkci OR. O



Nelinearni separace - ostra nelinearita

» Uvazujme tfivrstvou sit’; kazdy neuron ma
ostrou nelinearitu jako aktivacni funkci

y
O » Sit’ déli vstupni prostor na dva podprostory
podle hodnoty vystupu (0 nebo 1)
/ T \ » Prvni (skrytd) vrstva déli vstupni prostor na
poloprostory

O O O » Druha maze napft. délat priiniky poloprostoru
- konvexni oblasti
MM » Treti (vystupni) vrstva mlze napf.
O O O O sjednocovat konvexni oblasti

N

o O

X1 X2



Nelinearni separace - ostra nelinearita - ilustrace

» Uvazujme tfivrstvou sit’; kazdy neuron ma

Cy) ostrou nelinearitu jako aktivacni funkci
» Trivrstva sit muze ,aproximovat® libovolnou
/T\ Jrozumnou® mnozinu P ¢ R¥
» Pokryjeme P hyperkrychlemi (v 2D jsou to
O O - O ctverecky, v 3D krychle, ...)
» Kazdou hyperkrychli K 1ze separovat pomoci
T T dvouvrstvé sité Ny
O O D O (Tj. funkce pocitana siti N vraci 1 pro body z
K a 0 pro ostatni)
» Pomoci neuronu, ktery implementuje funkci
OR, spojime vystupy vSech siti Nk t. z.
O O KnP+0.

X1 Xk



Nelinearni separace - sigmoida

Véta (Cybenko 1989 - neformalni verze)

Necht ¢ je spojita funkce, ktera je sigmoidalni, tedy je rostouci
a splruje

o(x) = 1 prox — 4oo
0 prox — —oo

Pro kaZdou ,rozumnou®“ mnoZinu P C [0, 1]", existuje
dvouvrstva sit’ s aktivacni funkci o ve vnitfnich neuronech
(vystupni neuron ma linearni), ktera splriuje nasledujici:
Pro ,vétsinu“ vektort v € [0,1]" plati V € P praveé kdyZ vystup
této sité je > 0 pro vstup V.
Pro matematicky orientované:

» rozumnd“ mnozina je Lebesgueovsky méfitelna

» vétSina“ znamena, Ze mnozina Spatné klasifikovanych vektord ma
Lebesgueovu miru mensi nez dané ¢ (pro kazdé ¢ mize byt nutné
konstruovat jinou sit)



Nelinearni separace - prakticka ilustrace

Sharp Straight Sharp
Left Ahead Right

30x32 Sensor
Input Retina

Zdroj obrazku: http://jmvidal.cse.sc.edu/talks/ann/alvin.html

ALVINN Fidi automobil

Sit ma 30 x 32 = 960 vstupnich
neuronu (vstupni prostor je IR%°)
Vstupy berou stupné Sedi
jednotlivych obrazovych bodu

vystupni neurony klasifikuji“
obrazky silnice podle zakfiveni


http://jmvidal.cse.sc.edu/talks/ann/alvin.html

Aproximace spojitych funkci - trivrstvé sité

Necht ¢ je standardni sigmoida, tj.

1
C14e

a(€)

Pro kazdou spojitou funkci f : [0,1]" — [0,1] a ¢ > 0 Ize
zkonstruovat tfivrstvou sit’ pocitajici funkei F : [0,1]" — [0, 1]
takovou, Ze
» aktivacni funkce v nejvyssi vrstvé je linearni, tj. C(&) = &,
ve zbylych vrstvach standardni sigmoida o

> pro kazdé v € [0,1]" plati [F(V) — f(V)| < e.



Aproximace spojitych funkci - trivrstvé sité

y vazeny soucet ,$picek” (&) = Tre

Zdroj obrazku: C. Bishop; Neural Networks for Pattern Recognition; ISBN 9780198538646



Aproximace spojitych funkci - dvouvrstvé sité

Véta (Cybenko 1989)

Necht ¢ je spojita funkce, ktera je sigmoidalni, tedy je rostouci
a splruje

a(x):{1 pro x — +oo
0 prox — —oo

Pro kaZdou spojitou funkci f : [0,1]" — [0,1] a € > 0 existuje
funkce F : [0,1]" — [0, 1] pocitana dvouvrstvou siti jejiZ vnitini
neurony maji aktivacni funkci o (vystupni neuron ma linearni),
ktera splnuje

If(V) - F(V)l<e  prokazdéve[0,1]".



Vypocetni sila neuronovych siti (vycCislitelnost)

» Uvazujme cyklické sité

» s obecné realnymi vahami;

» jednim vstupnim a jednim vystupnim neuronem (sit tedy
pocita funkci F : A - R kde A C R obsahuje vstupy nad
kterymi sit’ zastavi);

» plné paralelnim pravidlem aktivni dynamiky (v kazdém
kroku se aktualizuji vSechny neurony);

» aktivacni funkci

1 £>0;
o(§)={¢& 0<&<T;
0 é<0.

» Slova w € {0, 1} zakddujeme do racionalnich ¢isel pomoci
|| ,
i 1
dw)=Y. oli) |

— 2i Dlw|+1
=

Pi.:w = 11001 dd 6(w) = 3 + 3 + 35 + 35 (= 0.110011 v
dvojkové soustavé).



Vypocetni sila neuronovych siti (vycCislitelnost)

Sit akceptuje jazyk L C {0, 1} pokud pocita funkci F : A > R
(A € R) takovou, ze

w € L pravé kdyz 6(w) € A a F(6(w)) > 0.

» Cyklické sité s racionalnimi vahami jsou ekvivalentni
Turingovym strojim
» Pro kazdy rekurzivné spocetny jazyk L C {0, 1} existuje
cyklicka sit' s racionalnimi vahami a s méné nez 1000
neurony, ktera ho akceptuje.
» Problém zastaveni cyklické sité s 25 neurony a racionalnimi
vahami je nerozhodnutelny.
» Existuje ,univerzalni“ sit' (ekvivalent univerzalniho
Turingova stroje)
» Cyklické sité s realnymi vahami jsou silngjSi nez Turingovy
stroje
» Pro kazdy jazyk L € {0, 1}* existuje cyklicka sit s méné
nez 1000 neurony, ktera ho akceptuje.



Shrnuti teoretickych vysledku

» Neuronové sité jsou univerzalni vypocetni prostredek

» dvouvrstvé sité zvladaji Booleovskou logiku

» dvouvrstvé sité aproximuji libovolné spojité funkce

» cyklické sité jsou alespon tak silné, jako Turingovy stroje
» Tyto vysledky jsou Cisté teoretické

» sité vychazejici z obecnych argument( jsou extrémné velké
> je velmi obtizné je navrhovat

» Sité maji jiné vyhody a ucel (uCeni, generalizace, odolnost,

)



Srovnani s klasickou architekturou pocitacu

Neuronové sité .Klasické“ pocitace
Data implicitné ve vahach explicitné
VypoCet | pfirozené paralelni sekvencni  (obvykle),
lokalizovany
Odolnost | odolné vic¢i nepresnosti | zména jednoho bitu
vstupu a poskozeni mUZze znamenat krach
vypocCtu
Presnost | nepresny, sit si ,vybavi“ | pfesny
vypoCtu | podobny tréninkovy vzor
Progra- ui se ze vzorového | je nutné precizné
movani chovani programovat




Neuropocitace

» Neuropocita¢ = hardwarova implementace neuronové sité

» Obvykle jsou to specialni akceleratory (,karty*), které
dostavaji vstupy z obycCejného pocitace a vraci vystupy sité
» Podle typu reprezentace parametr( sité rozliSujeme
neuropocitace na
» digitalni (vétSina, napf. Neuricam TOTEM, IBM TrueNorth a
dal$i ¢asto pouze vyzkumné projekty)
» analogové (spiSe historické, napt. Intel ETANN)
» hybridni (napf. AT&T ANNA)
» Lze pozorovat rizné stupné hardwarovych implementaci:
» hardware pouze provadi vypocet vnitfnich potenciald (Ize
provadét paralelné)
» hardware pocita vnitfni potencidly i aktiva¢ni funkce (je
nutné diskrétné aproximovat spojitou akt. funkci)
» hardware implementuje ucici algoritmus (napf. zpétnou
propagaci, ktera se podoba vypoctu sité, ale od vystupu ke
vstuplim)



Trocha historie neuropocitacu

» 1951: SNARC (Minski a spol.)

» prvni implementace neuronu

» krysa hleda cestu z ven z bludisté

» 40 umélych neuront (300 elektronek, spousta motor(
apod.)




Trocha historie neuropocitacu

» 1957: Mark | Perceptron (Rosenblatt a spol) prvni
Uspésna neuronova sit pro rozpoznavam obrazcu

» jednalo se v podstaté o jednovrstvou sit

» obraz sniman 20 x 20 fotovodici

» intenzita bodd byla vstupem perceptronu (v podstaté
formalni neuron), ktery klasifikoval o jaky se jedna znak

» vahy byly implementovany pomoci potenciometri (hodnota
odporu nastavovana motorem pro kazdy potenciometr
zvlast)

» umoznoval prohazovat vstupy do neuronu, ¢imz se
demonstrovala schopnost adaptace



Trocha historie neuropocitacu
> 1960: ADALINE (Widrow & Hof)

» V podstaté jednovrstva sit

» Vahy uloZeny v pomoci nové soucastky memistor, ktera si
Jpamatuje historii“ proudu ve formé odporu.

» Widrow zalozil firmu Memistor Corporation, ktera prodavala

hardwarové implementace neuronovych siti.

» 1960-66: Nekolik firem zamérfeno na aplikaci neurovypocta




Trocha historie neuropocitacu

» 1967-82: Pfevazné mrtvo po zverejnéni prace Miského a
Paperta (oficialné vydana roku 1969 pod nazvem
Perceptrons)

» 1983-konec devadesatych let: Rozmach neuronovych siti

» mnoho pokusul o hardwarovou implementaci

> jednoucelové Cipy (ASIC)
> programovatelné Cipy (FPGA)

» hardwarové implementace vétSinou nejsou lepsi nez
,softwarové” implementace na univerzalnich strojich
(problémy s paméti vah, velikosti, rychlosti, nakladnosti
vyroby apod.)

» konec devadesatych let-cca 2005: NS zatlaceny do pozadi
jinymi modely (support vector machines (SVM))

» 2006-nyni: Renesance neuronovych siti

» hluboké sité (mnoho vrstev) - vétSinou leps§i nez SVM

» znovuobjeven memistor v HP Labs (nyni se jmenuje
memristor, m& odliSnou konstrukci)

» GPU (CUDA) implementace

» pokusy o velké hardwarové implementace

20



SyNAPSE (USA)

» Velky vyzkumny program financovany agenturou DARPA

» Hlavni subjekty jsou IBM a HRL, spolupracuji s
vyznamnymi univerzitami, napt. Boston, Stanford

» Projekt bézi od roku 2008
» Investovano pres 53 miliont dolart
Cile

» Vyvinout hardwarovou neuronovou sit' odpovidajici mozku
savce (mysi, koCky)

» Vysledny Cip by mél simulovat 10 miliard neurond, 100
biliond synapsi, spotfeba energie 1 kilowatt (~ malé
topeni), velikost 2 dm?

» SpiSe zaméren na tvorbu pocitace s odliSnou
architekturou, samotny vyzkum mozku neni prvorady

21



SyNAPSE (USA) — dosavadni vysledky

Simulace mozku “velikosti” koc€i¢iho (2009)
» Simulace sité s 1.6 miliardami neuront, 8.87 biliony
synapsi
» Simulace provedena na superpocitaci Dawn (Blue
Gene/P), 147,450 CPU, 144 terabytl paméti
» 643 krat pomalejsi nez realny béh
» Sit byla modelovana dle skute¢ného mozku (hierarchicky
model vizualniho kortexu, 4 vrstvy)
» Pozorovany nékteré déje podobné biologickym (propagace
signalu, a, y viny)
... simulace podrobena drtivé kritice (viz. pozdeji)

... vroce 2012 byl pocet neurond zvySen na 530 miliard
neuronud a 100 biliond synapsi

22



SyNAPSE (USA) — TrueNorth

» Chip s 5.4 miliardami tranzistord

» 4096 neurosynaptickych jader propojenych siti,
dohromady 1 milion programovatelnych "spiking"
neuron(, 256 programovatelnych synaptickych spoju

» globalni taktovaci frekvence 1-kHz

> nizka spotfeba energie, cca 63mW

» Offline uceni, implementovano mnozstvi znamych algoritm(
(konvoluéni sité, RBM apod.)

» Pokusné aplikovan na rozpoznavani objektd v obraze.

23



Human Brain Project, HBP (Evropa)

» Financovano EU, rozpo&et 10° EUR na 10 let
> Nvéslednik Blue Brain Project na EPFL Lausanne
(Svycarsko), dalsi subjekt je ETH Zurich (spolupracuji
dal$i univerzity) — v roce 2014 presunuto do Zenevy
» Blue Brain bézel od 2005 do 2012, od 2013 bézi Human
Brain Project
Hlavni cil: Poznani funkce lidského mozku
» léceni onemocnéni mozku
» integrace svétového neurovyzkumu
» tvorba mysliciho stroje
Postup:
» studium mozkové tkané pomoci mikroskopU a elektrod
» modelovani biologicky vérného modelu

» simulace na superpocitaci pomoci programu NEURON
(open soft)
24



HBP (Evropa) — nékteré vysledky

Blue brain project (2008)
» Model ¢asti mozkové kiry krysy (cca 10,000 neurond),

vvvvvv

SyNAPSE

» Simulovano na superpocitaci typu Blue Gene/P (IBM
dodala se slevou), 16,384 CPU, 56 teraflops, 16 terabytl
pameéti, 1 PB diskového prostoru (v planu je pouzit Deep
Project — 10'® FLOPS)

» Simulace 300x pomalejSi nez realny béh

Human brain project (2015):

» ZjednoduSeny model nervové soustavy krysy (zhruba
200 000 neuronu)

25



SyNAPSE vs HBP

IBM Simulates 4.5 percent of the Human Brain, and All of the Cat
Brain (Scientific American)

“... performed the first near real-time cortical simulation of the brain
that exceeds the scale of a cat cortex” (IBM)

Toto prohlaseni bylo podrobeno drtivé kritice v otevieném dopise Dr.
Markrama ($éf HBP)

“This is a mega public relations stunt — a clear case of scientific
deception of the public”

“Their so called “neurons” are the tiniest of points you can imagine, a
microscopic dot”

“Neurons contain 10’s of thousands of proteins that form a network
with 10’s of millions of interactions. These interactions are incredibly
complex and will require solving millions of differential equations.
They have none of that.”

26



SyNAPSE vs HBP

“Eugene Izhikevik himself already in 2005 ran a simulation with 100
billion such points interacting just for the fun of it: (over 60 times
larger than Modha’s simulation)”

Why did they get the Gordon Bell Prize?

“They seem to have been very successful in influencing the
committee with their claim, which technically is not peer-reviewed by
the respective community and is neuroscientifically outrageous.”

But is there any innovation here?
“The only innovation here is that IBM has built a large
supercomputer.”

But did Mohda not collaborate with neuroscientists?

“l would be very surprised if any neuroscientists that he may have
had in his DARPA consortium realized he was going to make such an
outrages claim. | can’t imagine that the San Fransisco neuroscientists
knew he was going to make such a stupid claim. Modha himself is a
software engineer with no knowledge of the brain.”

27



... a zatim v Evropé

V roce 2014 dostala Evropska komise otevieny dopis od vice nez
130 vedoucich vyznamnych laboratofi, v némz hrozi bojkotem
projektu HBP pokud nedojde k zasadnim zménam v fizeni.

Peter Dayan, director of the computational neuroscience unit at UCL:

“The main apparent goal of building the capacity to construct
a larger-scale simulation of the human brain is radically premature.”

“We are left with a project that can’t but fail from a scientific
perspective. It is a waste of money, it will suck out funds from valuable
neuroscience research, and would leave the public, who fund this
work, justifiably upset.”

28



Implementace neuronovych siti - software

» NS jsou soucasti nékolika komeréné dostupnych balikd pro
analyzu dat, napf.

» Alyuda Neurosolutions (software pro tvorbu a aplikaci NS v
mnoha oblastech, funguje v Excelu, skvély marketing :-) )
od finanénictvi po biotechnologie, zejména predikce a analyza dat

» Knowledge Miner (NS + genetické algoritmy pro konstrukci
NS, funguje v Excelu)
pouziti: napf. predvidani zmén klimatu, makro a mikro ekonomicky
vyvoj, planovani zdrojl, predikce spotfeby zdroj(, ...

» NS jsou souéasti mnoha znamych systémi pro védecké
vypocty a analyzu dat

» napf. MATLAB, Mathematica, Statistica, Weka ...

» tyto systémy obvykle obsahuiji baliky s pfikazy pro tvorbu,
uCeni a aplikaci NS

» Casto nabizeji grafické prostfedi pro tvorbu siti

29



llustrace - MatLab

Zdroj: MATLAB - Neural Network Toolbox

8 N ——
4\ Neural Network Fitting Tool (nftool)

Select Data
15 What inputs and targets define your problem?

Get Data from Workspace

B Inputs: | houselnputs
@ Targets: | houseTargets
Samples are oriented as: @ [] colurmns

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

B To continue, dick [Next].

5 [E] Rows

Summary

Inputs'houselnputs’ is a 13:506 matrix, representing 506 samples of 13

elements.

Targets 'houseTargets' is 2 1x506 matrix, representing 506 samples of 1

element.

[ ®@Back || % Net | [ @ Cancel |

30



llustrace - MatLab

% Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
% Script generated by NFTOOL

%

% This script assumes these variables are defined:

%
% houseInputs - input data.
% houseTargets - target data.

inputs = houseInputs;
targets = houseTargets;

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 10;
net = fitnet(hiddenLayerSize);

% Set up Division of Data for Training, Validation, Testing
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net,tr] = train(net,inputs,targets);

% Test the Network

outputs = net(inputs);

errors = gsubtract(outputs,targets);
performance = perform(net,targets,outputs)

% View the Network
view(net) 31



Knihovny

Existuje nékolik knihoven, které Ize vyuzit pfi programovani
strojového uceni, napf. FANN a openNN (obé open source)

FANN
» vicevrstvé sité
» Ctyfi uCici algoritmy (zpétna propagace a dalsi)
» multi-platformni (unix, Linux (Debian), windows) a Ize ji

pouzit z riiznych jazykl (C, C++, PHP, Python,
Mathematica, ...)

» existuji grafické nastroje postavené na této knihovné (napf.

FANN Tool)

Dalsi informace o knihovnach Ize nalézt napfr. zde:
http://openann.github.io/OpenANN-apidoc/OtherLibs.html

32



#include "fann.h"

int main ()
{
struct fann *ann = fann create(l, 0.7, 3, 26, 13, 3);
fann train on file(ann, "frequencies.data", 200, 10,
0.0001); b
fann_save (ann, "language classify.net"):
fann_destroy (ann) ;

return 0;
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Python

Python libraries:

» Neurolab: vicevrstvé sité (uéeni pomoci variant gradientniho
sestupu, sdruzenych gradient( apod.), Hopfieldova sit

» PyBrain (Python-Based Reinforcement Learning, Artificial
Intelligence and Neural Network Library):

» sdruzuje algoritmy pro neuronové sité a reinforcement
learning

» vét§ina znamych druhd siti (v€etné hlubokych siti, RBM,
rekurentnich siti, Kohonenovych map apod.)

» ... dalSi ucici a optimaliza¢ni algoritmy

» Theano:

» knihovna pro definici, optimalizaci a feSeni matematickych
vyraz( s multi-dimenzionalnimi poli (na GPU)

» vhodna pro implementaci hlubokych siti
(viz. http://deeplearning.net/tutorial/)

» Existuje nékolik knihoven zalozenych na Theano:
Pylearn 2, Lasagne, atd.
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(R is a language and environment for statistical computing and graphics.)

» neuralnet: vicevrstvé sité (libovolny pocet vrstev), varianty
zpétné propagace

> nnet: vicevrstvé sité s jednou skrytou vrstvou, zpétna propagace

Hlubokeé siteé:

» deepnet a darch: hluboké sité, restricted Boltzmann machines,
zpétna propagace (témér presné to, co budeme probirat)

» H20:

» uréen pro "velka data"

» H20 is a Java Virtual Machine that is optimized for doing
processing of distributed, parallel machine learning
algorithms on clusters

» data nejsou ulozena pfimo v R, které pouze komunikuje s
JVM

» algoritmy: stochasticky gradientni sestup & zpétna
propagace
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Implementace neuronovych siti - PMML

» znackovaci jazyk zaloZzeny na XML (vyvinut Data Mining
Group)

» umoznuje popis modell pro predikci a analyzu dat (mezi
nimi Neuronové sité)

» podporovan mnoha systmémy (Statistica, TERADATA
Warehouse Miner, Pentaho Weka, atd.)

<NeuralLayer numberofNeurons="2">
<Neuron id="3" bias="-3.1808306946637">
<Con from="0" weight="0.119477686963504" />
<Con from="1" weight="-1.97301278112877" />
<Con from="2" weight="3.04381251760906" />
</Neuron>
<Neuron id="4" bias="0.743161353729323">
<Con from="0" weight="-0.49411146396721" />
<Con from="1" weight="2.18588757615864" />
<Con from="2" weight="-2.01213331163562" />
</Neuron:>
</NeuralLayer>

Zdroj: http://www.ibm.com/developerworks/industry/library/ind-PMML1/index.html
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