26. Neuronové sité pro strukturovana
data (konvoluéni a rekurentni Sit€, e v
motivace, zakladni vlastnosti, pouziti).

Zaklady

Vstupy a vystupy neuronovych siti jsou nutné float hodnoty kvuli kompatibilité s optimalizacnim
algoritmem gradientniho sestupu (otdzka 25.). Pfesto existuje mnoho implementaci
vyuzivajicich mnoho druht riiznych strukturovanych dat. Musi se tedy pro pouziti siti najit zptsob
jak vstupni/vystupni informace reprezentovat jako tyto hodnoty. Pfiklady nékterych vstupnich dat
a jejich kédovani:
- Obrazova data; Sta&i pouze prevést RGB hodnoty z Int do Float. Casto se provadi navic
normalizace z rozsahu 0-255 do -1.0 — 1.0. Nej¢ast&ji v podob& WxHxC, kde W a H je
$ifka a vyska obrazu a C je pocet kanalu (RGB = 3)
- Textova data: Primitiva textu (tokeny - néco na urovni slabik) se zakéduji pomoci
predtrénované kédujici funkce. Vznikne matice o rozmérech LxE kde L je délka sekvence
(textu) a E je rozmér kédovani jednoho primitiva.
- Kategoricka data - musi byt pfedem znam pocet kategorii; reprezentuje se vétsinou jako
float pravdépodobnosti dané tfidy a pocet tfid je “hardcoded”

Konvolucni sité

Konvoluéni sité jsou primarné pouzivané pfevazné pro Ucely zpracovani obrazu (maiji ale Sirsi
vyuziti - daji se pouzit i na zpracovani pfirozeného jazyka). Jedna se o relativné rychlou a efektivni
implementaci, ktera analyzuje vstupni data pomoci lokalnich operaci. Jejich zakladem je
konvoluéni filtr. Princip konvoluéniho filtru spogiva v “jezdeni” filtrem po obraze a vzajemnym
nasobenim jeho hodnot s hodnotami obrazu. Pro milovniky rovnic to znamena, Ze vystup filtru je
vypocten nasledovné:

Vij=Z2m=0 Z2n=0 (Xi+(m-1) j+(n-1)*Km,n) pro jadro filtru o velikosti 3x3 (dle obrazku); k je
konvoluéni jadro (kernel).
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Konvoluéni vrstva

Hodnoty jadra filtru, kterymi se nasobi pixely, jsou ucitelné vahy, stejné jako tomu je u béznych
vrstev neuronovych siti. Stejné jako u ostatnich vrstev neuronové sité, i tento koncept vyzaduje
aktivaéni funkei. V pfipadé RGB obrazu, kde vstupni data maji 3 kanaly, ma konvoluéni jadro
podobu NxNx3, kde vystupem operace konvoluce je beze zmény pouze jedna float hodnota.

Obecné& v konvoluénich vrstvach byva vice jader, kde kazdé z nich generuje pfi aplikaci opét
jediny float. Vystup této vrstvy ma tedy pocet kanalt shodny s poctem konvoluénich jader. Pozor,
je potieba si neplést poget vstupnich vrstev s poctem jader, a tim padem pocétem
vystupnich kanali - poéet vstupnich kanali na podobu vystupu nema vliv (viz obrazek).



Jediné, co poéet vstupnich kanali ovliviuje, je velikost kernelu, a tim padem pocet
parametru sité.

Jedna konvoluéni vrstva o 2 jadrech pfijimajici vstup o 4 kanalech (napf. obraz v RGBA -
RGBA se normalné nepouziva, jde jen o demonstraéni pfiklad) bude vypadat takto:

sasma/ .

Pooling vrstva

wan  © 2 kanaly

Mimo konvolu&ni vrstvy obsahuji konvolugni sité dalsi prvek, a to jsou pooling vrstvy. Ty obecné
v neuronovych sitich pouzivame k redukci velikosti informace. Sumarizuji tedy néjakou Sirsi
oblast dat do kompaktnéjsi informace.
* Downsampling

~ Local pixels are aggregated into a single pixel

~ Spatial resolution is reduced, channels stay the same

- Reduction by AVERAGE or MAX functions.

— MAX-pooling directly encourages translation invariance

PFiklad: podoba tensoru pfi dopfedném prichodu

Pfikladem neuronové sité seskladané pomoci konvoluénich vrstev a poolingu muze byt
architektura VGG. P¥i priichodu takovou siti dochazi k redukci rozmért vstupniho “obrazku” (po
prichodu konvoluénimi vrstvami uz to moc obrazky nejsou...) @ zaroven dochazi k navyseni poétu kanalu.
Na obrazku je mozné vidét sit VGG, ktera se sklada z konvoluénich vrstev, pooling vrstev a RelLU
aktivaci:
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Je dulezité umét uréit, jak se budou skrze priichod neuronovou siti ménit rozméry aktivaci
(informaci). Uvedme si tedy pfiklad s neuronovou siti z obrazku a vstupni fotografii o rozméru
224x224x3 (RGB). Tzn. format zapisu bude SIRKA x VYSKA x POCET_KANALU.

Ukazme si tedy odtivodnéni zmény rozmér( skrze pruchod:

1) Vstupni fotografie ma rozmér 224x224x3 (fun fact: ta 3 nic neovlivni, muZe tam byt
cokoliv)

2) JelikoZ je na obrazku uvedeno, Ze vystupni rozmér po prichodu prvnimi dvéma vrstvami
ma rozmér 224x224x64, musi to tedy znamenat, Ze alespon posledni z téchto dvou vrstev
musi nutné mit 64 konvoluénich jader.

3) Z rozmérl vystupniho tensoru (vektor/matice) nasledujicich ti vrstev je zjevné, Ze
pooling ma velikost okna 2x2 (224/2 = 112). Alespori posledni z konvolu€nich vrstev (z
této trojice) v této Grovni musi mit 128 jader.

4) .

Rekurentni sité

Rekurentni sité jsou velmi vhodné pro zpracovani sekvencnich dat. Jejich vyhodou je, Ze cela
sekvence nemusi byt dopfedu znama diky iterativnimu priichodu skrze vstupni data. Sekvenéni
data miizeme chépat jako text, zvukové nahravky, jina méfeni v ¢ase, apod. Stejné jako kazdé
jiné neuronové sité, i tyto pfijimaji pouze data v podobé floatovych hodnot, a proto je potfeba
provést jejich predzpracovani.

Tokeny

Pfedzpracovani sekvenénich dat se provadi zakddovanim textu do sekvence tokenu (vektorova
reprezentace primitiv textu - nemusi jit nutné o slova). Mezi nejznaméjsi zpusoby kodovani slov
patfi:

“,



- One-hot-encoding & LUT
- One-hot-encoding = N-dimenzionalni vektor, kde kazdé slovo je reprezentovano jako 1
na daném misté vektoru; N je pocet slov ve slovniku
- LUT = tabulka vektorti, kde pronasobenim s One-hot-embedding reprezentaci ziskame
zakodovanou reprezentaci slova; LUT tabulka musi byt pfedem vytvofena néjakou
metodou

- Word2Vec = algoritmus vyuzivajici komplexnéjsi princip; kouka se zarover na vyznamy
slov a takto zakddované slova je mozné porovnavat podle jejich vyznamu (dokonce s nimi

~

Ize provadét operace typu: “kral” + “Zena” = “krélovna”)
(Dnes se pouzivaji jiné slozitéjsi pristupy)

Zakladni varianta rekurentni sité

Jedna se o rekurentni (“iterativni”) prichod jednou ¢asti sité token po tokenu, kde jeji vstup je
vzdy aktualni token a stav z pfedchozi iterace. Jde o specificky typ architektury. Prichod timto
typem architektur se zna&i jako graf zpracovani v ase (skrze iterace) - vyznaceno vievo.
Zobecnény diagram je mozné vidét na obrazku vpravo.

Vystupnl sekvence dat

Implementace pak vypada nasledovné (Tanh je aktivacni funkce/nelinearita, W a b jsou
parametry [vahy a bias]):

T ol

hy = tanh(Why_y; x¢| + b)

Vystup v kazdé iteraci jde pouZit i pro jiné ucely nez jen jako vstup pro nasledujici iteraci, ale to
zalezi na konkrétni implementaci - nékdy staci jen vystup posledni iterace. Motivace za timhle
FeSenim je promitnuti informaci z pfedchozich ¢asti sekvence do zpracovani ostatnich casti. Na
rozdil od konvoluénich siti, které pracuji lokalné, se tato implementace snazi do jisté miry
modelovat globalnéjsi navaznosti dat, které se obzvlast v textu ¢asto objevuji. Tato schopnost
se ale s vétsi délkou sekvence ztraci a prestava byt efektivni - stejné jako u hlubokych



neuronovych siti bez vyuziti residudlnich spojeni (vysvétleno v otazce 23. v sekci Residualni
spojeni).

Autoregresivni faktorizace

(Strasidelny nazev, ze?)

V pfipadé kdy bychom chtéli trénovat klasickou rekurentni sit pro ucely (napfiklad) prekladu do
jiného jazyka, narazili bychom na problém. P¥i pfekladu je potfeba generovat celou konzistentni
vétu - coz nemusi odpovidat pouze 1:1 zobrazeni (véta v cizim jazyce Ize napsat vicero zpUsoby).
To by bylo mozné napfiklad tak, Ze vypiseme vSechny mozné véty v daném jazyce a budeme
trénovat klasifikaéni sit, ktera ma na vstupu vétu v ptivodnim jazyce a snazi se pfifadit vysokou
pravdépodobnost vétam v cilovém jazyce, které jsou spravnym pfekladem. Tohle je ale zcela
neproveditelné vzhledem k poctu takovych moznosti.

Existuje ale fe$eni: RozloZit pravd&podobnost celych vét na soucin pravdépodobnosti vsech slov,
vzdy podminénych predchozimi slovy ve vété.

P(w,, wq, w3, ..., Wy) = H P(w;|w;_1, wi_a,...,u)

To se da vyfesit pfifazenim pfedchozich vystup jako vstup v nasledujici iteraci. Na diagramu by
to poté vypadalo nasledovné:
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Vsimnéte si, Zze vystup v kaZzdé iteraci (napf. “Honza” v prvni iteraci) se vyuZije jako vstup pro
neuronovu sit' v nasleduijici iteraci (druhy vyskyt “Honza” v dolni ¢asti grafu).

Rekurentni sité pro klasifikaci

Pro ulohu klasifikace je intuitivni vyuzit posledniho (vystupniho) stavu sité pro u¢eni klasifikace
(v grafech priichodu v siti v Ease znageno jako posledni vystup vpravo). Tento pfistup ale neni
idealni, jelikoz pfi velkém poctu iteraci se informace prichodem siti mize témeér ztratit
(vysvétleno v otazce 23. V sekci Residualni spojeni). Resenim muze byt klasifikace za pomoci
agregace informaci vystupi neuronové sité skrze veskeré iterace, jak je naznaceno na obrazku:
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Pozn. tuto klas:f' kacni schopnost je potreba s!ale trénovat spoétenim loss funkce a provedenim zpétné propagace
nad timto agregovanym vystupem. Zpétné propagace se provadi stejné jako u klasické sité - graf na obrazku
neobsahuje zadné cykly (podminka vypocetniho grafu), tudiz implementace je naprosto mozna (viz. otazka 25).

LSTM a GRU

Long Short Term Memory (a jeji zjednodusena varianta GRU) tento problém fesi obdobnym
zplisobem jako residualini spoje v konvoluénich sitich. Pivodni informaci z pfedchozi iterace
pouze modifikuji a nenahrazuji ji novou informaci, jako tomu je u klasickych rekurentnich siti.
Implementace umozZiiuje zapominani informaci z pfedchozi iterace (forget gate). Schéma oproti
klasickym rekurentnim sitim vypadé nasledovné:

Bidirectional recurrent layer

Jde o prakticky o dvé klasické rekurentni vrstvy, kde jedna zpracovava sekvenci v pofadi a
druha v opaéném (protoze proé ne...). Vystupy obou téchto vrstev se konkatenuiji (vystupni vektor
kazdé iterace je 2x delsi). D4 se vyuzit pouze v piipadech, kdy je moZné se divat “do

budoucna” - konec sekvence musi byt znam pfedem jinak by pruchod opaénym smérem
nefungoval.



Transformery ( olabha Ao% Al sdlodisn o A MM M"%")

Transformery fesi problémy s globalnimi zavislostmi next level zpisobem oproti rekurentnim
sitim. Zde se vyloZzené pocitaji souvislosti kazdého tokenu sekvence s kazdym dalSim tokenem.
Maji ale oproti rekurentnim sitim jednu nevyhodu, vstupni data musi byt dopfedu znama. To
ale znamena, Ze oproti rekurentnim sitim, vstupni data musi mit presné dany rozmeér.
Zakladni princip spogiva v attention vrstvach. Existuji adaptace transformer( i pro obrazova
data - Vision Transformery.

Transformery maji obecné dvé ¢asti, a to encoder a decoder. Encoder slouZi k zakodovani
informace a decoder se pouziva k transformaci této informace dle pozadované ulohy. V
nékterych implementacich staéi jen encoder (napf. kdyZ chceme biometricky udaj transformovat
na unikatni kli¢, ...). Cely transformer se uéi tak, Ze anotace (ground truth) se “strkaji” pfimo
do dekodéru v misté s oznac¢enim “Output (shifted right)".
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Attention

Zakladni stavebni blok transformeru attention funguje pomérné jednoduchym zptisobem. Mame
3 “uéici se” matice (pojmenované We, WX a W), kterymi nasobime vstupni data klasickym
maticovym nasobenim.
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Vi
dk je normalizace dle velikosti matice K a ¢asto se z vzorcu Attention vrstvy vypousti. Vyznam
téchto matic je mimo rozsah probiraného tématu.

Vysledkem této rovnice je vystup attention vrstvy. V transformerech se miZeme setkat v
variantou multihead self-attention, coz je akorat obdoba vyuziti vicero konvoluénich jader v
konvoluénich vrstvach.

Poziéni kédovani

Jelikoz princip implementace transformert pomiji informaci o pozici tokenu v sekvenci, je
potieba tyto informace dodat explicitné poziénim kédovanim. Jde prakticky o pficteni néjaké
hodnoty k float reprezentaci kazdého tokenu. Pouzivaji se k tomu kombinace sinovych a

kosinovych funkci - je to pro sit “pfijemnéjsi” nez pricitani indext. Jak vypada takova
kombinace sinovych a kosinovych funkci je vidét na obrazku:
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Cepth

Vybér znamych uloh feSenych neuronovymi sitémi
(Rozdéleni do kategorii jsem provedl ja, nema smysl se je ucit.)
Generativni ulohy
- GPT-like chatboti (transformery)
- generovani obrazku dle textového popisu (generativni sité)
- text2speech (generativni sité&)
Klasifikacni alohy
- klasifikace zvifat/rostlin/fhub (konvoluéni sité)
- obecna klasifikace znamych objekt v obraze (konvoluéni sité a vision transformery)
- klasifikace vlastnosti objektt v obraze (konvoluéni sité)
- klasifikace “emoci” z textu (transformery)
- klasifikace druhu dila z textu (transformery)
Predikce
- optical flow - odhad pohybu objekttl v obrazku (konvoluéni sité)

- predikce akci agenta dle pozorovaného prostoru (ne vZdy se feSi neuronkami a kdyZ uz,

tak to budou nejspi§ konvoluéni sité)
Rozpoznavani
- speech2text (transformery a pokud jde o real-time, tak jsou mozné i rekurentni sité)
- rozpoznavani vétnych ¢lenu v textu (transformery nebo rekurentni sité)
- rozpoznavani znamych objektt v obraze (konvoluéni sité)
- detekce vad vyrobkl v obraze (bezkonkurenéné konvolucni sité)
- rozpoznavani obliceju v obraze (konvoluéni sité a mozna i vision transformery)
- pose estimation (konvoluéni sité)

Pokud v textu najdete chybu, nebudete né¢emu rozumét nebo budete mit dojem, Ze by bylo
vhodné néco doplnit, kontaktujte na discordu uZivatele no.body.the.sad.slider.boy.



