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Because of the “all-or-none” character of nervous activity, neural
events and the relations among them can be treated by means of propo-
sitional logic. It i |: found that the behavior of every net can be described
in these terms, with the addition of more complicated logical means for
nets containing cm:lu and that for any logical ex; expression sah:(ymz
certain conditions, one can find a net behaving in the fashion it describes.
It is shown that many particular choices among possible neurophysiologi-
cal assumptions are equivalent, in the sense that for every net behav-
ing under one assumption, there exists another net which behaves un-
der the other and gives the same results, although perhaps not in the
same time. Various applications of the calculus are discussed.

I. Introduction

Theoretical neurophysiology rests on certain cardinal assump-
tions. The nervous system is a net of neurons, each having a soma
and an axon. Their adjunctions, or synapses, are always between the
axon of one neuron and the soma of another. At any instant a neuron
has some threshold, which excitation must exceed to initiate an im-
pulse. This, except for the fact and the time of its occurrence, is de-
termined by the neuron, not by the excitation. From the point of ex-
citation the impulse is propagated to all parts of the neuron. The
velocity along the axon varies directly with its diameter, from less
than one meter per second in thin axons, which are usually short, to
more than 150 meters per second in thick axons, which are usually
long. The time for axonal conduction is consequently of little impor-
tance in determining the time of arrival of impulses at points un-
equally remote from the same source. Excitation across synapses oc-
curs predominantly from axonal terminations to somata. It is still a
moot point whether this depends upon irreciprocity of individual syn-
apses or merely upon prevalent anatomical configurations. To sup-
pose the latter requires no hypothesis ad hoc and explains known ex-
ceptions, but any assumption as to cause is compatible with the cal-
culus to come. No case is known in which excitation through a single
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Первой работой, предлагающей математическую модель нейрона и конструкцию искусственной нейронной сети, была статья Уоррена Мак-Каллока (Warren McCulloch) и Уолтера Питтса «Логическое исчисление идей, присущих нервной деятельности», опубликованная в 1943 году. Авторы отмечают, что из-за бинарной природы нейронной активности (нейрон либо «включен», либо «выключен», практически без промежуточных состояний) нейроны удобно описывать в терминах логики высказываний, а для нейронных сетей разрабатывают целый логический аппарат, формализующий ациклические графы. Сама конструкция искусственного нейрона, который у Маккаллоха и Питтса называется Threshold Logic Unit (TLU), или Linear Threshold Unit, получилась очень современной: линейная комбинация входов, которая затем поступает на вход нелинейности в виде «ступеньки», сравнивающей результат с некоторым порогом (threshold). С одной стороны, работа Маккаллоха и Питтса еще не относилась к машинному обучению: в ней модели нейрона и нейронной сети были введены чисто логически, как система аксиом и правил вывода; затем с помощью этих правил был доказан ряд общих теорем. Авторы скорее рассуждали о том, что вообще можно было бы сделать с помощью таких искусственных нейронов, основанных на сравнении с порогом, чем пытались предложить конкретные работающие алгоритмы для этого. Такая «нейронная сеть» еще не умела обучаться ни в каком смысле слова, и ее непосредственный эффект был скорее в том, чтобы вообще предложить идею формализации нейронных сетей и нейронной активности, показав, что у нас в голове вполне может содержаться собранная из нейронов машина Тьюринга (идея машины Тьюринга тогда тоже была совсем свежей).

Уоррен Мак-Каллок (англ. Warren Sturgis McCulloch; 16 ноября 1898, Ориндж, Нью-Джерси, США — 24 сентября 1969, Кембридж, Массачусетс, США) — американский нейропсихолог, нейрофизиолог, теоретик искусственных нейронных сетей и один из основателей кибернетики.

Уолтер Питтс (англ. Walter Pitts, 23 апреля 1923 года — 14 мая 1969 года) — американский нейролингвист, логик и математик. Родился в семье рабочего-котельщика. В 12 лет прочел трехтомник Бертрана Рассела (британский логик и математик) и нашел там несколько ошибок. Уолтер написал Расселу об этом письмо. Рассел пригласил его в магистратуру Кембриджского университета. В 15 лет сбежал в Чикаго на лекцию Рассела.

https://link.springer.com/article/10.1007/BF02478259
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HopbepT BuHep (Norbert Wiener) 1894-1964

AMEPUKAHCKUN MaTEMATUK, OANH U3
OCHOBOMOJIOXHNKOB KUOEPHETUKN U TEOPUU
NCKYCCTBEHHOIO MHTENNEKTA

3aKoHYMB cpegHtoto Wwkony B 11 net, BuHep noctynun B Konneax TadTca u Bcero yepes Tpu roga cTan bakanaspom
MaTemaTuKu. Elle Ao HacTynneHusa coBeplueHHonetTma lapesapa yaoctoun BuHepa AOKTOPCKOM CTEMEHM 33 €ro AMccepTaLmio
Mo MaTeMaTUYECKOM JIOTUKE.
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Статья Маккаллока и Питтса прошла практически незамеченной среди нейробиологов, но создатель кибернетики Норберт Винер сразу понял перспективы искусственных нейронных сетей и идеи о том, как мышление может самопроизвольно возникать из таких простых логических элементов. Винер познакомил Маккаллоха и Питтса с фон Нейманом, и они впятером, вместе с когнитивистом Джеромом Леттвином, стали работать над тем, как адаптировать статистическую механику для моделирования мышления, а потом и построить работающий компьютер на основе моделирования нейронов. Память в таком компьютере предполагалось получить из замкнутых контуров активации нейронов, когда последовательная активация превращается в самоподдерживающийся процесс (в настоящем мозге очень много таких замкнутых контуров, и то, как они работают и для чего нужны, до сих пор не вполне ясно). Питтс считался самым гениальным ученым в этой группе и объявил, что пишет диссертацию о вероятностных трехмерных нейронных сетях, с трехмерной структурой связей между ними.
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HopbepT BuHep ¢ *keHon MaprapeT, aodepamu errv v

bapbapon un 3datem [opaoHOM Pancbexkom

Bapb6apa [opaoH Pancbek

Maprapert Merru
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Диссертация Питтса наверняка стала бы очередным прорывом в кибернетике, но, к сожалению, закончилось все трагически. Жене Винера Маргарет категорически не нравились вечеринки, которые устраивал Маккаллох на своей ферме, и когда в 1952 году Маккаллох объявил, что переезжает в Кембридж, Маргарет рассказала Винеру о том, что эти «мальчики» якобы соблазнили их дочь Барбару, пока та гостила в доме Маккаллоха в Чикаго. На деле ничего такого, конечно, не было, но Винер поверил и мгновенно прекратил всякое общение с Маккаллохом и Питтсом. Для Питтса, который к тому времени уже был подвержен депрессиям, это стало поворотным моментом: он стал все больше пить, перестал появляться в MIT, сжег (!) свою диссертацию и все записи о ней, полностью прекратил заниматься наукой и умер в 46 лет от кровоизлияния, связанного с циррозом печени.
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Organization of behavior. A neuropsychological theory
Ɔːgənaɪˈzeɪʃn ɒv bɪˈheɪvjə. njʊərɒpsɪkəˈlɒʤɪkl ˈθɪərɪ

По мнению Хебба, в результате частой стимуляции нервной системы формируются скоординированные нейронные структуры — ансамбли клеток (cell assemblies). Ансамбли клеток развиваются в результате стимуляции связей нейронов друг с другом. Эти процессы, происходящие в головном мозге, являются биологической основой процесса обучения. Мысленная репрезентация внешних событий отражается в иерархической структуре различных нейронных ансамблей.
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SNARC (1951

B 1951 rogy MapBunH MuHcknin 1 ero acnmpaHT QuH SaMyHA NOCTPOUNU CETb
N3 copoka cuHancoB. CuHancel 6binu criydanHbiM 06pasomM coeguHeHbl opyr
S (Marvin Minsk >
Mapsun Miscxi (Viarvin Minsly) C Apyrom v obydyanuce no npaesuny Xe66a Ha OCHOBE BO3HArpaxaeHum,
aMepPUKaHCKNI yYeHblt — nHGOPMaTMK, COOCHOBATE b KOTOpble UM OaBalln nccriegoBaTtesiin.

JNlabopaTopunm UCKYCCTBEHHOTO MHTe1IeKTa B MTU
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Снарк (Snark) — вымышленное существо, герой поэмы Льюиса Кэрролла «Охота на Снарка» (1876), существо, на которое в течение всего произведения охотится группа людей. Название является характерным для Кэрролла «словом-бумажником» и образовано склейкой слов «snake» — змея и «shark» — акула.

https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9E%D1%85%D0%BE%D1%82%D0%B0_%D0%BD%D0%B0_%D0%A1%D0%BD%D0%B0%D1%80%D0%BA%D0%B0
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®psHK Po3eHbnaTT (Frank Rosenblatt)
1928—1971

aMepPUKAHCKNI Y4€HbI B 061aCTU NCUXONOTNN,
HeMpodU3NONOTrMM N NCKYCCTBEHHOTO UHTENNEKTA
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Перцептрон – нейронная сеть прямого распространения с одним скрытым слоем. Представляет собой линейный классификатор. Перцептрон обучался методом коррекции ошибок. Мог распознавать геометрические фигуры и буквы.
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Che New York&imes 8 niona 1958 roaa
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[Mcnxonor nokasbiBaeT aIMOPUOH KOMNbIOTEPA, Pa3pPaboTaHHOrO,
4TOObI YNTATb U CTAaHOBUTLCA Mmyapee. PaszpaboTaHHbin BMO...
CTOUBLLUNN 2 MUAMOHA A0NNap0oB KomnbioTep «IBM 704 »,
obyunnca pasnnyaTb 1€BOE U NPaBOe Nocae NATUAECATH
NonNbITOK... [1o yTBEpKAeHNt0 BM®, OHM UCNONb3YIOT 3TOT
NPUHUKN, YTOObI NOCTPOUTb NEPBYIO MbICAALLYIO MALLIMHY KNacca
«MepcenTpoH», KOTOPAsA CMOXKET YNTaTb U NUCATb; Pa3pPaboTKy
NNaHUPYETCA 3aBEPLLUNTb Yepes rog, ¢ obuen cTommocTblo
$100000... YyeHble npeacKasbiBatloT, YTO No3Ke MepcenTpoHbl
CMOryT pacno3HaBaTb /10AEeN U Ha3biBaTb UX NO MMEHM,
MrHOBeHHO NepeBoAUTb YCTHYIO U NUCbMEHHYIO peub C O4HOrO
A3blKa Ha gpyro. Muctep Po3eHbnaTT CKa3an, YTo B NpUHUMNE
BO3MOXHO MOCTPOUTb KMO3rn», KOTOPble CMOTYT
BOCMPOM3BOAUTb CaMmx cebst Ha KOHBeWepe 1 KoTopble byayT
0CO3HaBaTb CBOe COOCTBEHHOE CyLLECTBOBAHME.
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TOHKOCTU M3

MHHOro nepesoaa (1954-1964)

Hoam Xomckui
(Noam Chomsky)
1928

aMepUKaHCKUI y4€HbIN B 0b6n1acTu
MaTeMaTUYECKOWN JIMHIBUCTUKM U
bopManbHbIX rPaMMATUK

The spirit is strong, but The vodka is good, but
the flesh is weak the meat is rotten
(lyx cuieH, HO IJI0Th (Boaka xoporiiasi, HO
ciada) MSICO THUJIOE)
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<IlepeBoa Ha PYCCKHMH A3bIK>
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Результат десяти лет усилий:
ALPAC (Automatic Language Processing Advisory Committee — тогда в США очень любили создавать всевозможные комитеты) в своем отчете заключил, что машинный перевод получается гораздо хуже, дороже и медленнее человеческого, все финансирование свернули, и усилия в направлении машинного перевода прекратились надолго.
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TOHKOCTM MalIMHHOro nepesoaa (1954-1964)

Out of sight, out of
mind Blind idiot
(C a3 posoi, u3 (Cnenoit uamor)

cep/ilia BOH)
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Hoam Xomckui
(Noam Chomsky)
1928

aMepUKaHCKUI y4€HbIN B 0b6n1acTu
MaTeMaTUYECKOWN JIMHIBUCTUKM U
bopManbHbIX rPaMMATUK

<IlepeBoa Ha PYCCKHMH A3bIK>
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KpuTuKa nepcentpoHa (1969)

e [lepcenTpoH HE MOXET peann3oBaTb
dyHKUuMto XOR (cnhoxeHue no moaynto 2)

e [lepcenTpoOH MOKET pa3aenaTb TO/NIbKO Te
MHOXKeCTBa TOYEK, MeX Ay KOTOPbIMU
Perceptrons MOHO NPOBECTU M’MNepPna0CKOCTb

e CeTn C O4HMM CKPbITbIM C/IOEM HE MOTYT
BbIYMCNATb HEKOTOPbIEe GYHKLUUKU, ecaun
NnepcenTPOHbl CKPbITOrO CN0A He CBA3aHbl
CO BCEMMU BXOJaMM

Minsky M., Papert S. Perceptrons.
Cambridge, MA: MIT Press, 1969
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HeoKOrHnUTpoH (1980

KyHuxmnko ®ykycuma (Kunihiko Fukushima) 1936
AMNOHCKMM YYeHbIN B 061aCTU UCKYCCTBEHHbIX HEMPOHHbIX CeTel U
rnybokoro oby4yeHus
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Brnepsble npeanoXxeH 1IMHeUHbIN BbinpamuTens RelLU

Fukushima K., Miyake S. Neocognitron: A Self-Organizing Neural Network Model for a
Mechanism of Visual Pattern Recognition // Competition and Cooperation in Neural Nets.
Lecture Notes in Biomathematics, vol. 45 / ed. Amari S., Arbib M.A. Berlin, Heidelberg:
Springer, 1982. P. 267-285. https://doi.org/10.1007/978-3-642-46466-9 18.
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Фактически использовал сверточные сети, но без обучения с учителем.

https://doi.org/10.1007/978-3-642-46466-9_18
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MeTo 06paTHOro pacnpocTpaHeHns ownbkn (1986

r’i:{f (63 - wy 3+ 64 - wy4)g (1)

Learning Internal Representations
by Error Propagation

D. E. RUMELHART, G. E. HINTON, and R. J. WILLIAMS

Oxeddpu XuHTOH Oasng PymenbxapTt PoHanba Bunbamc
(Geoffrey Hinton) (David Rumelhart) (Ronald Williams)
1947 1942-2011 aMepPUKaAHCKUM YYeHbll B
BPUTAHCKUIA yUeHbIi B 061aCTH aMepUKaHCKMI1 yYeHbll B 061acT MHGOPMATUKK, THE PROBLEM
MHPOPMATUKN, «OTeL,» obnacTu matemaTuyecKon nuoHep rybokoro obyyeHuns et o o s e

are mapped directly 1o a set of output patierns at an output layer. Such
rnyboKoro obyyeHus NcUxXonormm networks have no. hidden units, They involve only input and oupur
units. In these cases there is no internal representation. The coding pro-
vided by the external world must suffice. These networks have proved
useful in a wide variety of applications (cf. Chapters 2, 17, and 18).
Perhaps the essential character of such networks is that they map simi-
lar input patterns to similar output patterns. This is what allows these
networks to make bl and perform bly on
patterns that have never before been presented. The similarity of pat-

Rumelhart D. F Hinton G. E., Williams R. J. Learning Internal Reprebemdtlons by Error ot networks 1+ devrmined outsde he learming ysiem o by
whatever produces the patterns.

Propagation // Parallel Distributed Processing. Vol 1: Foundations / C 'smbrldg,e MA, The consirint hat smilar input ptierns lead 10 smilr ouiputs can

e lead to an inability of the system to Ieam certain mappings from input
L to output. Wh the provi by the outside world
-‘L\ hI IT P re‘)s 1 ()86 is such that the similarity structure of the input and output patterns are

very different, a network without internal representations (i.e., a
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ABTOKOAMPOBLLUMKMN (1986

Learning Internal Representations
by Error Propagation

D. E. RUMELHART, G. E. HINTON, and R. J. WILLIAMS

flx) =x'

THE PROBLEM

We now have a rather good understanding of simple two-layer associ-
ative networks in which a set of input patterns arriving at an input layer
are mapped directly to a set of output patierns at an output layer. Such
networks have no hidden units. They involve only input and owtput
units. In these cases there is no internal representation. The coding pro-
vided by the external world must suffice. These networks have proved
useful in a wide variety of applications (cf. Chapters 2, 17, and 18).
Perhaps the essential character of such networks is that they map simi-
lar input patterns to similar output patterns. This is whal allows these
networks (o make reasonable generalizations and perform reasonably on
patterns that have never before been presented. The similarity of pat-
terns in a PDP system is determined by their overlap. The overlap in O CH O B H bl e I-I M M e H e H Mﬂ "
such networks is determined outside the learning system itself —by -
whatever produces the patterns.

The constraint that similar input patterns lead to similar outputs can y
lead to an inability of the system to learn certain mappings from input ¢ M e H bLU e H I/Ie LuyM a B ﬂ'a H H bIX
to output. Whenever the representation provided by the outside world

very dileren, s network without internl represenvations (1<.. 3 * YMeHblUEeHne pPa3MepPHOCTN MHOITOMEpPHbIX AaHHbIX 1A BU3Yyalin3aunmn

Rumelhart D. E., Hinton G. E., Williams R. J. Learning Internal Representations by Error
Propagation // Parallel Distributed Processing. Vol 1: Foundations / Cambridge, MA,
USA: MIT Press, 1986.

13. NcTopusa HEMPOHHBIX ceTel M ryboKoro obyyeHus


Выступающий
Заметки для презентации
Идея автокодировщиков исторически является частью ландшафта нейронных сетей уже несколько десятилетий (LeCun, 1987; Bourlard and Kamp, 1988; Hinton and Zemel, 1994). Традиционно их использовали для понижения размерности и обучения признакам. Выявленные недавно теоретические связи между автокодировщиками и моделями с латентными переменными вывели автокодировщики на передний фронт порождающего моделирования. [Гудфеллоу]
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OUTPUT

HIDDEN

CONTEXT INPUT

Maitkn AxopaaH (Michael Jordan)
1956

aMepPUKaHCKMI yYeHblit B 061aCTU MaLWMHHOTO
0byyeHus

PekyppeHTHble ceTn (1986)

ObnacTtu NnpUMeHeHUs:

« PacnosHaBaHne pyKONMCHOro TEKCTa
« PacnosHaBaHue peuun

ObpaboTka BMOEO

Boixoabl cetn, t=0 Buixogbl cetu, t=1 Boixoael cetw, t=2

E t ¢
| A
/X
/

4 -

;

F, IK.
A.ﬂ’\ o N

'
v y 1
%

AN W
AN %Y
I\

AWS 4N

- —>T
\ 1
11,&(1T'

Koutekct, t=0 O O o D t= OO O o \O

Bxoaul cetw, t=0 Bxopabl cetu, t=1 Bxogwl cetu, t=2

Jordan M. I. Serial Order: A Parallel Distributed Processing Approach: Tech. Rep. ICS Re-

port 8604: Institute for Cognitive Science, University of California, San Diego, 1986.
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c icated by Dana Ballard

O

Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code
Recognition

Y. LeCun

B. Boser

J. S. Denker

D. Henderson

R. E. Howard

W. Hubbard

L. D. Jackel

AT&T Beli Laboratories, Holmdel, NJ 07733 USA

The ability of learning networks to generalize can be greatly enhanced
by providing constraints fmm me task domm This papes demnone
strates how such
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oed NSO LWL ~0
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network through the an:hllectule of the network This approach has
been applied t

digits provided by the USS. Postal Serexe. Asngle network learns the
entire recognition operation, going from the normalized image of the
character to the final classification.

1

Previous work performed on recognizing simple digit images (LeCun
1989) showed that good generalization on complex tasks can be obtained
by designing a network architecture that contains a certain amount of
a priori knowledge about the task. The basic design principle is to re-
duce the number of free parameters in the network as much as possible
without overly reducing its computational power. Application of this
rinciple increases the probability of correct generalization because it re-
L -v“ \/N ] NI T Q! }!’ ﬁ"_—‘ = Eilts n'a specialized nenwork sxchitecrure fhat has a reduced ontropy
- ldaldl)Aad (Denker et al. 1987; Patarnello and Carnevali 1987; Tishby et al. 1989; Le-
~ Cun 1989), and a reduced Vapnik-Chervonenkis dimensionality (Baum
| and Haussler 1989).
| - O In this ;, we apply the backpropagation algorithm (Rumelhart et
NUP./7ydnn.liecun.com/exab/mnisSuy L. 1986) to a veal PPP);oblemmp ging ha dgn s taken
| from the US. Mail. Unlike previous results reported by our group on
this problem (Denker et al. 1989), the learning network is directly fed
with images, rather than feature vectors, thus demonstrating the ability
of backpropagation networks to deal with large amounts of low-level
information.

M Neural Computation 1, 541-551 (1989) @ 1989 Massachusetts Institute of Technology

LeCun Y. et al. Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code Recognition //
An NlekyH (Yann LeCun) 1960 Neural Computation. 1989. Vol. 1, no. 4. P. 541-551.
PPRHUYSCHAT YeHI B 06nacTA nbopMmamik, «oTew> https://doi.org/10.1162/neco.1989.1.4.541.

COBPEMEHHbIX CBEPTOUYHbIX HEMPOHHbIX ceTel
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В декабре 2013 года возглавил лабораторию искусственного интеллекта Facebook в Нью-Йорке.

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
https://doi.org/10.1162/neco.1997.9.8.1735
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Mozaenb 40NTon KPaTKOCPOYHOM NamaTn LSTM
(1995)

output

hidden

input

Hochreiter S., Schmidhuber J. Long Short-Term Memory // Neural
3enn XoxpanTep (Sepp tOpreH LLimnaxyGep (Jurgen Computation. MIT Press Journals, 1997. Vol. 9, no. 8. P. 1735—

Hochreiter) 1967 Schmidhuber) 1963 .
HeMeLKUIA y4eHbI B 061aCTM MaLLMHHOTO HeMeLKUIA y4eHbI B 061aCTM MaLLMHHOTO 1780. httDS//dOlOl‘g/lO 1162/11600199798 1735.
obyyeHus obyyeHus
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Николенко: Архитектура LSTM имеет, по меркам нейросетевой науки, очень долгую историю: ее впервые разработали Зепп Хохрайтер и Юрген Шмидхубер еще в середине 1990-х годов [227, 228]. В тех работах уже были сети из ячеек, содержащих входные и выходные гейты, но не было забывающих гейтов; они добавились в самом конце 1990-х [178], сначала для задач, в которых нужно обнулять свое скрытое состояние (например, обучение грамматик), а потом уже и в целом для задач, где нужна более долгая и лучше управляемая память. Кроме того, в ранних работах об LSTM полное обратное распространение ошибки во времени делалось только для состояний ячеек ct, а градиенты по другим рекуррентным весам обрезались после первого же шага; только в 2005 году в работе [193] обратное распространение во времени было применено ко всем весам, что позволило получить хорошие результаты для распознавания фонем.

https://doi.org/10.1162/neco.1997.9.8.1735
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[Tapanokc Mopaseka (1988)

—

[Toyemy CNoXHble AN YenoBeKa 3a4aum,
BpoAe peweHna agnpdpepeHumnanbHblxX
YPaBHEHUW, NPOCTbI ANA KOMMbIOTEPA, 3
' NpPOCTble, BpoAe Y3HAaBaHMA nL,
4 rogoBa/ibiM pebeHKOM, CNOXKHbI UK

HEeBO3MOMHbI? )
N Hans Moravec

M- 1-N-D
CHILDRE

The Future of Robot and

Human Intelligence

XaHc Mopasek (Hans Moravec) 1948
aBCTPUMNCKUIN y4eHbIn B 061aCTU pOOOTOTEXHUKM U
MCKYCCTBEHHOIO MHTEN/1EKTA
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Ханс Моравек (англ. Hans Moravec; род. 30 ноября 1948, Каутцен, Австрия) — адъюнкт-преподаватель Института робототехники при Университете Карнеги — Меллон. Известен своими работами в области робототехники, искусственного интеллекта и писательской деятельностью на тему влияния технологий. Моравек также известен как футуролог, и многие его публикации сфокусированы на трансгуманизме.

Mind Children: The Future of Robot and Human Intelligence - Дети разума: Будущее интеллекта роботов и человека
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Vicnonb3oBsaHme GPU (2009

Large-scale Deep Unsupervised Learning using Graphics Processors

Rajat Raina
Anand Madhavan
Androw Y.

Abstract
The promise of unsupervised learning math.
ods lies in their potential to use vast amounts
of unlabeled data to learn complex, highly
nonlinear models with millions of fr
eters. We consider two well-known unsuper-
visod learning modols, doep belief networks
DBNs) and sparse coding, that have rocently
been applied to a flurry of machine learning
applications (Hinton & Salakhutdinov, 2006;
Raina ot al., 2007). Unfortunately, current
learning algorithms for both modols are too
slow for large-seale applications, forcin
s to focus on smaller-scale mod

10 use fewer training examples

In this paper, we suggest massively paral
lol mothods to help resolvo theso probloms
We argue that modern graphics processors
ar surpass the computational capabilit

multicore CPUs, and have the potential to
revolutionize the applicability of deep unsu.
pervised learning methods. We develop gen-
eral principles for massively parallelizing un-
supervised learning tasks
cossors. We show th: :
be applied to successfully scaling up learning
algorithms for both DBNs and sparse coding.
Our implementation of DBN learning is up to
70 times faster than a dual-core CPU implo

Rajat Raina Anand Madhavan Andrew Ng

inherently parallel
5 t0 15-fold speedup over previous methods.

Raina R., Madhavan A., Ng A. Large-Scale Deep Unsupervised Learning Using Graphics b
"Proc. 26th ICML, 2009. — P. 873—-880.

can

we develop a simple

thm, that leads to a

roceedings of the 26 International Co»
g, Mantreal, Canada, 2009. C

it 2009 by the author

GPU NVIDIA H100 (2022)

* 989 Tepadnonc (TF32)
* 456 TEeH30pHbIX A4ep
14592 anep CUDA

« 80TIb HBM2 (3.35 Tb/c)
« 3779210 pyb6.

3
Computer Science Department, Stanford University, Stanford CA 94305 USA

RAJATRECS.STANFORD.EDU
MANAND@STANFORD. EDU
ANGECS STANFORD. EDL

1. Introduction

We consider two well-known unsupervised learning
doop belief networks (DBNs) and sparse cod-
ing, that can learn hierarchical representations of their
input (Olshausen & Field, 1996; Hinton & Salakhutdi
nov, 2006). With the invention of increasingly efficient
Igorithms over the past decade, these mod-
els have been applie
applications, including computer vision, text modeling
and collaborative filtering, among others. These mod.
els are especially well-suited to problems with high-
dimensional inputs, over which they can learn rich
models with many latent variables or layers. When
can casily have tens
and ideally, we would
want to use millions of unlabeled training examples
to richly cover the input space. Unfortunately, with
current algorithms, parameter learnin

mode

t0 & number of machine learning

idered in the literature generally contain many
fewer free parameters (e.£., see Table 1), or are trained
on a fraction of the available input examples.

In our view, if the goal is to deploy better machine
learning applications, the difficulty of learning large
models is a severo limitation. To take a specific case
study, for two widely-studied statistical learning tasks
in natural language processing—language modoling
and spelling correction—it has been shown that sim.
ple, classical models can outperform newer, more com.
plex models, just because the simple models can be
tractably learnt using orders of magnitude more input
data (Banko & Brill, 2001; Brants et al., 2007)
Analogously, in our view, scaling up existing DBN and
sparse

oding models to use moro parame
training data, might produce very significant perfor-
mance benefits. For example, it has been shown that
sparse coding exhibits a qualitatively different and
highly scloctive bohavior callod “end-stopping” when

s, or more
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Stanford University
high bandwidth  [ˈbændwɪdθ] memory - память с высокой пропускной способностью
Ядра CUDA – упрощенные процессорные ядра, оптимизированные для обработки графики
Тензорное ядро – выполняет векторно-матричные операции за один такт
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[nyboKasa cBepTOYHAA CeTb PACMO3HAET AOPOXKHbIE 3HAKM HA GOTOrpadPUsaX
nydule, yem yenosek (2011)

Frame

Imput Video Futeaction

Color
Segmentation

Traiming Database

S18n

No Straight |
Ahead

Classification

Sign Detection
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ObyyeHne c noakpenneHnem (2013

DEEPMIND

Playing Atari with Deep Reinforcement Learning

Volodymyr Mnih  Koray Kavokceoogln — David Silver  Alex Graves  Ioanni
Daan Wierstra  Martin Riedmiller

DeepMind Technologies

Abstract

We present the first deep learning model to succe:
rectly from high-dimensional sensory input reinforcement learming. The
model is a convolutional neural network, trained with a variant of Q-leamning,
whaose input is raw pixels and whose output is a value function estimating future
rewards. We apply our method to seven Atari 2600
ing Environment, with no adjustment of the architect
find that it outperforms all previous approaches on six
4 human expent on three of them.

sfully leam control policies di-

1 Introduction

Learning to control agents directly from h
one of the lor

h-dimensional sensory inputs like vision and speech is
-standing challenges of reinforcement leaming (RL). Most successful RL applica-
tions that operate on these domains have relied on hand-crafted features combined with linear value
functions or policy representations. Clearly, the performance of such systems heavily relics on the
quality of the feature representation.

Recent advances in deep leamil

have made it possible to extract high-level features from raw sen-
sory data, leadi ghs in computer vision [11. 22, 16] and speech recognition [6. 7]
These methods of neural network architectures, including convolutional networks,
multilayer perceptrons, restricted Boltzmann machines and recurrent neural networks, and have ex-
ploited both supervised and unsupervised leaming. It seems natural to ask whether similar tech-
niques could also be beneficial for RL with sensory data.

However reinforcement learning presents several challenges from a deep learning perspective.
Firstly, most successful deep leaming applications to date have required large amounts of hand-
rithms, on the other hand, must be able to learn from a scalar reward
I ¥ noisy and delayed. The delay between actions and resulting rewards,
which can be thousands of timesteps long, scems particularly daunting when compared to the direct

n between inputs and targets found in supervised leaming. Another issue is that most deep
g algorithms assume the data samples to be independent, while in reinforcement learning one
typically encounters sequences of highly correlated states. rthermore, in RL the data distribu-
tion changes as the algorithm leams new behaviours, which can be problematic for deep learning
methods that assume a fixed underlying distribution.

This paper demonstrates that a convolutional neural network can overcome these challenges to leamn
successful control policies from raw video data in complex RL environments. The network is
trained with a variant of the Q-leaming [26] algorithm, with stochasti adient descent to update
the w ts. To alleviate the problems of comrelated data and non-stationary distributions, we use

https://arxiv.org/abs/1312.5602

Antonoglou
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DeepMind Technologies Limited, или DeepMind, — британская компания, занимающаяся искусственным интеллектом. Основана в 2010 году в Лондоне под названием DeepMind Technologies. В 2014 году была приобретена Google.

Компания получила известность благодаря разработке компьютерной системы AlphaGo, победившей профессионального игрока в го. DeepMind создала нейронную сеть, способную научиться играть в видеоигры на уровне человека. В 2020 году компания разработала программу , позволяющую решать одну из фундаментальных проблем биологической науки по построению 3-мерных моделей белков.

https://arxiv.org/abs/1312.5602
https://sok.susu.ru/image/multimedia/13-Atari.mp4
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training
set

Real or Generated?

[TopoKaatoLLme cocTsazaTe/lbHble CeTH

(2014)

Generator Cost function

Backpropagation

An N'yadennoy (lan Goodfellow)
1986

aMepPUKaHCKMM yYeHbI B 061aCTU MalWMHHOIO
obyyeHus, «oTel» reHepaTUBHO-
COCTA3aTENIbHbIX CEeTEN

ObnacTb NPUMEHEHUS:

« Co3sgaHne NCKYCCTBEHHbIX M306paXkeHnn
 Peknama

*  KuHemaTtorpadg

Mpumep U3 AaHHbIX X

( JaHHble /‘

BekTop
wyma z
Pacnpepenenne FeHepaTop G /
wyma p(z) CreHepupoBaHHbIN
npumep G(z)

Mpumep
HaCTORALLUMA UNn
noanenbHbINA?

AuckprmuHatop D

CreHepupoBaHHble
nvua naen

Generative Adversarial Networks / 1. J. Goodfellow et al. // ArXiv e-prints, 2014.
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HenmpoHHaAa ceTb nobexkgaeT YemMnmMoHa mupa no urpe 8 ro (2016)

°O° Google DeepMind 6% AlphaGo
Challenge Match

8 - 15 March 2016

el

T
o

p.
!
" '00: \ w.34;31 ; ,

Lee Sedo\
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HenpoHHasa ceTb ynpasaaeT asTomodbunem (2016
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End to End Learning for Self-Driving Cars / M. Bojarski et al. // arXiv, 2016. http://
arxiv.org/abs/1604.07316. https://arxiv.org/pdf/1604.07316.pdf
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TpaHcdopmepsbl (2017)

e TpaHcdopmep (Transformer) —

apXUTEKTYpa ryboKMX HEMPOHHbIX ceTel,
pa3pabotaHHana Google ansa o6paboTkm
" Qoo TEKCTOB Ha €CTeCTBEHHOM A3bIKe
Kom&pﬁmﬂm{ HeKoﬁHPOBHlHK o ﬂpM O6V'~|€H|/||/| HEIZpOHHaﬂ CeTb
\ onpeaensaeT Koppenaunm mexay
Komupyromu# cion HeKomMpyomHuH CIou Pa3INYHbIMU CZTIOBAMU B TEKCTAX (BBFITbIX,
Hanpumep, n3 «BUknnegnmn»), 4to
l i No3BoAfeT el reHepmpoBaTb COOBCTBEHHbIE
TEeKCTbl
Komupyromu# cion » [[eKoUpyoIHUH CJIOH
| * B oT/IYME OT PEeKYPPEHTHbIX HEMPOHHbIX

apXUTEKTYP, KOTOpble 0bpabaTbiBAOT TEKCT

nocnenoBaTtesibHO, TPAHCHOPMEPLI AeNatoT
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https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%A2%D1%80%D0%B0%D0%BD%D1%81%D1%84%D0%BE%D1%80%D0%BC%D0%B5%D1%80_(%D0%BC%D0%BE%D0%B4%D0%B5%D0%BB%D1%8C_%D0%BC%D0%B0%D1%88%D0%B8%D0%BD%D0%BD%D0%BE%D0%B3%D0%BE_%D0%BE%D0%B1%D1%83%D1%87%D0%B5%D0%BD%D0%B8%D1%8F)
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[TpeacKkasaHme NPOCTPAaHCTBEHHOM CTPYKTYPbl benkos (2021)

( ] Goog Ie Not used to make prediction Used to make prediction
DeepMind

Highly accurate proteinstructure prediction
with AlphaFold

John Jumper'*Z, Ri . itzel, Tim Green'", Mi
' Kathryn ,Russ Bates'*, in 2ic

", simon A. A, Kohl'
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AlphaFold
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AlphaFold — программа на базе искусственного интеллекта (AI), разработанная Google DeepMind, которая выполняет предсказания пространственной структуры белка. Программа разработана как система глубокого обучения. [https://ru.wikipedia.org/wiki/AlphaFold]

Google DeepMind — британская компания, занимающаяся искусственным интеллектом. Основана в 2010 году в Лондоне под названием DeepMind Technologies. В 2014 году была приобретена Google. [https://ru.wikipedia.org/wiki/Google_DeepMind]



https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%A6%D0%B8%D1%84%D1%80%D0%BE%D0%B2%D0%BE%D0%B9_%D0%B8%D0%B4%D0%B5%D0%BD%D1%82%D0%B8%D1%84%D0%B8%D0%BA%D0%B0%D1%82%D0%BE%D1%80_%D0%BE%D0%B1%D1%8A%D0%B5%D0%BA%D1%82%D0%B0
https://doi.org/10.1038%2Fs41586-021-03819-2
https://sok.susu.ru/image/multimedia/13-AlphaFold.mp4

@omnmcmﬁ N.b. ny6oKne HeMPOHHbIE ceTh 30.12.2023

AlphaCode: HelpoceTeBasa Moae b, FTEHEPMPYIOLLAA KO ANA pelleHmsa 33434 CNOPTUBHOTO
nporpammmnpoBaHumna (2022)

alphacode

it solutions

b Google DeepMind

e B copeBHOBaHWWN MO NPOrPAMMMPOBAHMIO HA
nnatdopme Codeforces AlphaCode nokasana
cpeaHunmn pesynbtat cpeam 5000 yyacTHMKOB

e Kcnonb3ytotca bonblune n apPeKTuBHbIE
apPXUTEKTYPbl HA OCHOBE TPpaHCPOpPMepPOB

e Bnepsble cMCTEeMa UCKYCCTBEHHOTO
NHTENNIeKTa yCneLwHo BbICTynuAa Ha
COpPEBHOBAHMUSAX MO NPOrPaMMMUPOBAHUIO

se
tial small set
ons of didat

Filtering
& clustering l

L
of

ot

&

Large scale Execute
sampling & evaluate

b an npeaBapnTesIbHOM O6V‘-I€HMI/1 NCXo4Hble TEKCTbI

nporpamm ms GitHub cnyvyatHbim 06pasom pasaensoTca Ha
[IBE YaCTU: NepBas 4YacCTb NOCTyNaeT B KOAEep B KayecTse
BXOAHbIX AaHHbIX, a AeKoaep obyyaeTca reHepupoBaThb
BTOPYIO YacTb

Mpu TOYHOI HacTPOIKe Koaepy nepeaatoTcs onMcaHua 3agau,
a Aekodep obyyaeTca reHepMpoBaThb peLleHusn

B xoae copeBHoBaHunM AlphaCode reHepupyeT MHOKecTBO
BAPMAHTOB PELLUEHUI ANA KaXKA0M 33434 U BbINONHAET UX,
4yTOb6bI OTPMNBLTPOBATL NIOXME 06pa3Lbl U CTPYNNMPOBATH

ocTaBLiMeca

Ha npoBepKy otnpasndeTca He 6onee 10 pa3anyHbIX
peweHnn Ana oaHOM 3a4a4m
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https://habr.com/ru/news/t/704628/
https://www.science.org/doi/10.1126/science.abq1158
https://www.science.org/doi/10.1126/science.add8258
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Gato: HenpoceTeBasas Mmoenb, CnocobHas BbINoAHATbL 604 3a4a4m

(2022)
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e Acnonb3yeTca Noaxoa Ha OCHoBe TpaHCchOopMepoB
e OAHA M Ta e CeTb C OAMHAKOBbIMN BECaAMMU
— YcnewHo urpaeTt Ha npuctaske Atari
— OnucbiBaeT n3obparkeHuma
— ObwaeTca B yaTe
— CTPOUT KOHCTPYKLMM N3 610r0B C MOMOLLBbIO POOOTU3INPOBAHHOW PYKM

e CeTb umeet 1.2 mmunnnapaoB napameTpoB (BeCOB N CMeLLEeHUN)
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https://habr.com/ru/news/t/665668/
https://www.deepmind.com/publications/a-generalist-agent
https://neurohive.io/ru/papers/deepmind-predstavila-universalnuju-model-gato
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AHOekc [MNepesoaymk (2017

ﬂHﬂEKC”QpEBOﬂ'-IMK Tekct Cantel  [okymenTtsl  KapTuHku

AHITIMACKAI

Yandex Translate is a web service provided by Yandex, intended
for the translation of text or web pages into another language.

The service uses a self-learning statistical machine translation,
developed by Yandex. The system constructs the dictionary of
single-word translations based on the analysis of millions of
translated texts. In order to translate the text, the computer first
compares it to a database of words. The computer then
compares the text to the base language models, trying to
determine the meaning of an expression in the context of the
text.

In September 2017, Yandex.Translate switched to a hybrid
approach incorporating both statistical machine translation and
neural machine translation models|

Onga 6nzHeca

—
rud

PYCCKII

AHpexc MepeBofumK - 3TO BeD-CePBIC, NPEfOCTaBNSEMBIN
SAHOeKcoM, NpPefHasHaYeHHbI A1 NepeBoda TekcTa unv Beb-
CTPaHWL, Ha APYroi A3bIK.

CepBUC MCNONb3yeT CaMooByYatoLLMICS CTAaTUCTUYECKI
MaLUMHHBI NepeBod, paspaboTaHHbIi GHaekcom. CucTema
CO3[,3aeT CI0Bapb OAHOC/IOBHBIX MEPEBOAOB Ha OCHOBE aHan3a
MUIMOHOB NepeBefeHHbIX TeKCTOB. YToBbI NepeBecTy TEKCT,
KOMMbIOTEP CHa4asa CPaBHMBAET ero ¢ 63301 AaHHbIX C/I0B.
3aTem KOMMbKTep CPaBHUBAET TEKCT C 6a30BbIMU A3bIKOBBIMI
MOAENAMMU, MbITAACh ONPEAeIUTb 3HaUEHE BbIpaXkeH!s B
KOHTEKCTe TeKCTa.

B ceHTabpe 2017 roga Axaekc.Mepesogumk nepeLuen Ha
rMBPWAHBIA MOAXOM, BK/OYAOLLMIA KAK CTATUCTUYECKUI
MalLLVIHHBI NepeBof, Tak M MOLEI HEAMPOHHOO MaLMHHOTO
nepeBoa.

e AHpekc NepeBoaunK NcnonbayeT rMbpuaHyto cuctemy (couetaet B cebe CTaTUCTUYECKUN U
HEMPOHHbIM MALUMHHbIN NepeBoa,)

e JlocTtyneH nepesod Ana 98 A3blKOB

® HanpaBneHme nepesoda onpeaenaetTcA aBTomaTU4eCKu

e [lepeBog ¢ MUKPOGDOH

d

e B MmobunbHOM Bepcumn peannsosaH GyHKUUA NepeBoaa Npu HaBedeHUN KamMepbl Ha TEKCT
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Яндекс Переводчик — веб-служба Яндекса, предназначенная для перевода текста или веб-страницы на другой язык. В службе используется самообучаемый алгоритм статистического машинного перевода, разработанный специалистами компании. Система строит свои словари соответствий на основе анализа миллионов переведённых текстов. Текст для перевода компьютер вначале сравнивает с базой слов, затем с базой моделей языка, стараясь определить смысл выражения в контексте. [https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%AF%D0%BD%D0%B4%D0%B5%D0%BA%D1%81_%D0%9F%D0%B5%D1%80%D0%B5%D0%B2%D0%BE%D0%B4%D1%87%D0%B8%D0%BA]


© CokonuHckni N.6.
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Kandinsky — HempoceTb CbepbaHKa AnAa reHepaumm n3obpaxkeHnm u

BM/JEO0 NO TEKCTOBOMY onmcaHumto (2022)

Noppepxusaet bonee 100 a3bIkoB

[eHepauuna n3obparkeHunsa no
TEKCTOBOMY OMMCAHUIO

MwuKwnposaHue OAByX
n3obparkeHnm

MuKwunpoBaHme n3obpaxeHma u
TEKCTOBOro ONMUCAaHMA AOMONHEHMS

CTnnmnctnyeckana nepepaboTKa
n3obpaxeHums

https://www.sberbank.com/promo/kandinsky/
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ChatGPT (2022)

CHATGPT

https://chat.openai.com/

ChatGPT (Generative Pre-trained Transformer)
— Y4aT-b60T C reHepPaTMBHbIM UCKYCCTBEHHbIM

NHTENINEKTOM, pa3paboTaHHbIN KOMNAHMEN
OpenAl

OTBeYaeT Ha BOMPOCHI B Pa3NNYHbIX 061acTAX,
BKNOYAs UCTOPUIO, HAYKY, TEXHO/IOTUU U
MHOroe gpyroe

[eHepaumna TEKCTOB Ha Pa3HbIX A3bIKAX,
OTHOCALWMECA K PA3/IMYHBIM MPEAMETHbIM
obs1actam

[eHepaumna NPorpaMmm Ha pa3INYHbIX A3bIKax
NnPOrpaMmmMmmMpPoBaHUA
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ChatGPT отказался отвечать на связанные с лекарствами вопросы [https://lenta.ru/news/2023/12/07/chatgpt_drugs/].
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YandexGPT (2023)

YandexGPT

https://ya.ru/alisa davay pridumaem

YandexGPT— Heunpocetb cemenctsa GPT ot
KOMNaHUU «AHAEKC», KoTopasa reHepupyeT
TEKCTbl HAa OCHOBE 1aHHbIX U3 NHTEPHETA

NAcnonb3yeTtca B BUPTYasIbHOM Fr0/1I0COBOM
NOMOLLHNKe «Annca»

Mo»KeT HanmMcaTb MMCbMO UK CTaTbIO,

0O bACHUTb HEMOHATHOE C/I0BO UK TEMY U3
yyebHMKa, NnpuaymaTtb uaet, AaTb COBET U
NOMOYb C APYIrMMM 3a4a4aMM

YandexGPT 2 gocTtynHa Ha ya.ru B HaBblKe
«Anuca, gaBan NpMaAyMmaem»

PaboTaeTt B npunoxeHmnn AHaeKc, AHAEKC
bpay3epe, Ha AHAeKc CTaHUMN U TeneBU3opax
c Anncon
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https://ya.ru/gpt/2

https://ya.ru/alisa_davay_pridumaem
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Cbep npeacTaBAAET HOBYIO NAaMATHYO cepebpAaHYIO MOHETY K
HacTynarouwemy 2024 Hosomy roay

e Henpocetb Cbepa Kandinsky
creHepupoBaaa n3obpaxeHue
3e/1eHOro ApakoHa, KoTopoe
VCUANAMM An3anHepoB MOCKOBCKOTO
MOHETHOro ABOpPa Ppeann3oBasincChb B
dMHANbHOM AU3aNHEe, BOMNOTUB
cmumBon 2024 roaa B cepebpe BbICLLIEN
Npoobbl

e CHoBbim 2024 Togom!!!
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https://lenta.ru/articles/2023/12/21/dragoon/ 
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KnbepHetmnka 8 CCCP

KnbepHeTuKa - byprkya3Haa sxkeHayka (1948-1958)
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