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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani

Co jsme probirali minule

@ Neuronova sit s jednou vrstvou neuron(i
o Mnohorozmérng linedrni regrese (linedrni neuronovj sit)
o Linedrni klasifikace do vice tfid / rozpozndvani vzori
(jednovrstvy perceptron)

@ Vicevrstva (vrstevnatd) neuronovd sit (MLP)

AL

@ Algoritmus zpé&tného ¥ifeni (backpropagation)
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani

Vrstevnatd neuronovd sit (multi-layer perceptron, MLP,
1980)

@ hierarchickad sekvencni architektura: neurony jsou usporddany
do vrstev

e dense layers (pIn& propojené vrstvy): viechny neurony v
jedné vrstvé jsou propojeny pravé se véemi neurony z
nasledujici vrstvy

Specialni vstupni vrstva:
@ odpovida vstuplm neuronové sité
Vystupni vrstva

@ vystup (odezva) neuronové sit&
odpovida vystupim (aktivitdm)
vystupnich neuroni

Zbylé vrstvy jsou skryté. stupnivisha_ sheyté sty vistupndvrsen
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani

Algoritmus zp&tného 3iteni (Backpropagation)

Zakladni princip: je to standardni gradientni metoda
@ nahodné inicializuj parametry modelu (vahy a biasy)
@ opakuj trénovaci cyklus:
e priprav davku (batch) trénovacich vzori X a odpovidajicich
pozadovanych vystupt D
o spotti skute¥ny vystup (odezvu) modelu Y
e spotti chybu modelu (jak moc se li&( Y a D)
o aktualizuj parametry (vahy a biasy) tak, aby se chyba modelu
o n&co zmendila (tj. proti sm&ru gradientu chybové funkce)
OE;
8W,‘

wi(t+1) = w;(t) — o

Hezké vizualizace hladin chybové funkce:
https://jithinjk.github.io/blog/nn_loss_visualized.md.html
https://izmailovpavel.github.io/curves_blogpost/
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani

Algoritmus zp&tného 3iteni (Backpropagation)

Zakladni princip (backpropagation)
@ Spotteme skutetnou odezvu sité
pro dany trénovaci vzor (nebo
davku trénovacich vzori). Loy

e jednim prichodem od vstupni
vrstvy smérem k vystupni
(forward pass)

@ Porovname skutecnou a
pozadovanou odezvu sité.
© Adaptujeme vahy a prahy:
e proti smé&ru gradientu chybové
funkce
e jednim prichodem od vystupni
vrstvy smérem ke vstupni
(backward pass)

2. zpétny priichod
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Pythonovské knihovny pro vrstevnaté neuronové sit&

Hlavni frameworky pro hluboké uéeni v Pythonu

e TensorFlow: Open-source knihovna od Googlu.
o Vykonny framework pro Al aplikace (mobil, server).
e UmoZiiuje jak dynamické, tak statické grafy vypocti.
PyTorch: Open-source knihovna od Meta (Facebooku).
o Flexibilni a intuitivni, idedIni pro vyzkum a akademickou sféru.
e Dynamické vypo&tové grafy, snadné debugovani.
Keras: UniverzaIni High-level API.
e Srozumitelné a pFistupné za&atecnikiim.
e Idedlni pro rychlé prototypovani, b&Zi nad TensorFlow, JAX
nebo PyTorch.
PyTorch Lightning: High-level rozsiteni PyTorchu.
o Odstraniuje opakujici se kéd p¥i u€eni modeld.
e Podporuje vice GPU, 3kalovani model(i a snadnou
reprodukovatelnost.
JAX: Optimalizovany pro vypo&etni rychlost a vyzkumné
experimenty.
D¥ive popularni Theano, dnes jiZ nepodporovany.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Pythonovské knihovny pro vrstevnaté neuronové sit&

Srovnani TensorFlow a PyTorch

TensorFlow - stabilni systém, t&Zkopadn&;jsi
@ soulast vétsiho ekosystému (TensorBoard, TF Lite...)

@ velmi efektivni (naptl C++/Python), nativni distribuované u&eni,
nativni podpora TPU

@ optimalizovany pro produkci, podpora kompilace, mobilniho
nasazeni (TF Lite)

@ méné programdatorsky pfijemna prace: sloZitéji se vytvareji custom
modely, zbyte¢n& moc psani kédu

@ obtizné ladéni u sloZitych modeli (uvnit¥ C++ knihovny)
PyTorch - pomé&rné mlady, rychle se vyvijejici systém
@ pfijemné&jsi programovéni (pythonovsky styl, mén& kdédu pro totéz),
postupné dohani funkcionalitu
@ vykonny (ale méng, pouziva &isty Python)

iy

o flexibilngjsi, velmi snadno se vytvé¥eji custom modely, vyborny pro
vvzkum. snadnéii se ladi 7/39



Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Pythonovské knihovny pro vrstevnaté neuronové sit&

Dalsi uzite¢né knihovny:

Manipulace s daty a numerické vypocty

e Scikit-learn(sklearn): Univerzéini knihovna pro klasické
algoritmy strojového u&eni. Nastroje pro praci s daty a
vyhodnocovani modeld.

@ NumPy: Efektivni numerické vypolty, prace s poli a tensory.
e Pandas: Vykonna knihovna pro praci se strukturovanymi daty
(kategoridlni, chybgjici hodnoty). Zména reprezentace dat,

filtrovani, agregace.

Vizualizace

@ Matplotlib: Obsihla knihovna pro tvorbu statickych,
animovanych a interaktivnich vizualizaci.

@ Plotly: Interaktivni vizualizace

@ Seaborn: Vizualizace sloZitéjsich vztahl mezi vice
promé&nnymi.

o Tensorboard: Vizualizace pribé&hu uleni nejenpro
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Pythonovské knihovny pro vrstevnaté neuronové sit&

Tento tyden

Pondélni hodina
© Dokoné&eni ukazek pythonovskych frameworki pro neuronové
sité
@ O lokalni instalaci knihoven
Ctvrtetni hodina
@ Ptiklady v Tensorflow Playground
@ Strugna analyza modelu vrstevnaté neuronové sité s
algoritmem zpé&tného Sifen{
© Nastaveni hyperparametri modelu vrstevnaté sité - teoreticky
a na praktické dloze v Kerasu
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Pythonovské knihovny pro vrstevnaté neuronové sit&

P¥iklady

NN _libraries.ipynb

@ Okomentované ukdzky p¥ednich pythonovskych frameworki
pro (hluboké) neuronové sité (Keras, Tensorflow, PyTorch,
Lightning) a jejich srovnani na jednoduché tloze bindrni
klasifikace

@ Automatické symbolické derivovani tensori v Tensorflow a
PyTorch

@ Frameworky a podpora GPU
NN _libraries_installation.ipynb

@ Struény navod na instalaci pro pfipad, Ze budete chtit
programy spoustét lokdlné na svych poditacich

10/39


https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week5/NN_libraries.ipynb
https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week6/NN_libraties_installation.ipynb

Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Pythonovské knihovny pro vrstevnaté neuronové sit&

Ukdzka vrstevnaté neuronové sité na riznych
jednoduchych dlohach:

https://playground.tensorflow.org/
@ pé&t dloh (rizng sloZité, nejt&zsi je spirdla)
@ moznost navolit architekturu a dalsi parametry

@ moc pékné vizualizace, v€etné pribéhu chyby, velikosti a
znamének vah a toho, které pfiznaky jednotlivé neurony
reprezentuji

@ miZeme experimentovat s tim, kolik vrstev a neuroni staéi na
kterou ulohu,...

@ nejtézsi ukol: naudit spiralu
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Vrstevnatd neuronova sit u¢ena gradientni metodou - analyza modelu

Vrstevnatd neuronovd sit uéend gradientni metodou -
analyza modelu

Vyhody:
@ Jednoduchy univerzalni model s pomérné dobrymi
aproximaénimi schopnostmi
e Vhodny pro ulohy klasifikace i regrese, v&etné tlohy predikce
Casovych ¥ad.
e Schopny zachytit i sloZité nelinedrni vztahy.
o Dobfe zobecriuje.
@ Vyuziva backpropagation pro efektivni uceni gradientni
metodou.
@ Univerzalni aproximator — zvlada aproximaci jakékoliv spojité
funkce (pro n&které nelinedrni pfenosové funkce staci jedna
nebo dvé skryté vrstvy). Ale problém u&eni je NP-tplny.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Vrstevnatd neuronova sit u¢ena gradientni metodou - analyza modelu

NP-tplnost problému uéeni

Véta
@ Obecny problém u&eni umélych neuronovych siti je NP-iplny.
Vypocetni ndro¢nost roste exponencidlné s pottem parametri.
Poznamky
@ VEéta plati i pro model vrstevnaté neuronové sité a problém
u&eni logickych funkci.

@ Pro nékteré specialni typy jednoduchych neuronovych siti je
problém u&eni Yesitelny v polynomidlnim €ase (pomoci metod
linedrniho programovani).

— proto ndm nezbyva nez se smifit s lokdlnimi metodami ucenfi
(gradientni metoda,...)
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Vrstevnatd neuronova sit u¢ena gradientni metodou - analyza modelu

Vrstevnatd neuronovd sit uéend gradientni metodou -
analyza modelu

Nevyhody:
@ Model je velmi citlivy na inicializaci vah, trénovaci data a
hyperparametry, které je tfeba vyladit.
@ Omezeni na tvar vstupnich a vystupnich dat (trénovaci vzory
= iselné vektory)

e Pomald konvergence - ale existuji rychlejsi varianty algoritmu
(nap¥. Adam)

o Lokalni metoda u€eni — nalezne suboptimalni Feseni.

@ Nachylnost k pfeuleni — Ize ¥esit pomoci riiznych technik, jako

je regularizace, early stopping.

@ Nema zabudované mechanismy pro zohlednéni prostorové
struktury dat

o ,,Cerns skriiika” - interni reprezentace znalosti pomoci vah a

biasi je pro &lovéka Spatné Citelna
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&

Vrstevnatd neuronova sit u¢ena gradientni metodou - analyza modelu

Vrstevnatd neuronovi sit uéend gradientni metodou -
analyza modelu

Chceme, aby uteni lokalni (gradientni) metodou bylo
uspésné:
@ rychlost ueni

@ schopnost nautit se danou dlohu (sprdvn& zachytit skryté
vzory v datech)

@ schopnost zobeciiovat (davat spravné vystupy i pro vzory co
nebyly v trénovaci mnoZzin&)

Co je zasadni pro aspéch algoritmu zpétného Sifeni?
@ vhodné predzpracovani trénovacich dat
@ vhodnd inicializace vah a biasi (nap¥. ~ N(0,1))

@ nastavit spravné hyperparametry pro danou tlohu
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Vrstevnatd neuronova sit u¢ena gradientni metodou - analyza modelu

Priklad

keras_simple_example.ipynb

@ Podrobnégjsi pfiklad v Kerasu - postup uleni krok za krokem
(na dloze bindrni klasifikace)

@ Analyza a pfedzpracovani dat. Vytvofeni modelu a nastaveni

jeho hyperparametrii. Priibéh ueni. Vizualizace. Zhodnoceni.

@ Ladéni hyperparametri
o Vizualizace pomoci TensorBoard

v -~ s

Mezi pfikladem a slidy budeme priibézné pfepinat
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
P¥edzpracovani trénovacich dat pro MLP

P¥edzpracovani trénovacich dat pro MLP

Klicové kroky pfedzpracovani dat:

@ Serializace

e PYevedenfi vstupnich i vystupnich dat na 2D tenzory tvaru
(vzory, &iselné ptiznaky)

o Je t¥eba se vyporddat s kategorickymi promé&nnymi (ordinal
encoding, one-hot encoding)

o Zabezpeceni konzistence dat:

e Zkontrolujeme, Ze v8echny vstupni vektory jsou stejn& dlouhé,
7adné hodnoty nechybi.

o Chybgjici data je tfeba nahradit pomoci priméru, medidnu
nebo s vyuZitim sofistikovang&jsich metod.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
P¥edzpracovani trénovacich dat pro MLP

P¥edzpracovani trénovacich dat pro MLP

Kli¢ové kroky pfedzpracovani dat:

e Normalizace/Standardizace vstupi:

o Normalizace: Skalovani hodnot na interval [0, 1] nebo [-1, 1]
(v zavislosti na zvolené prenosové funkei - relu vs. tanh).
e Standardizace: typicky aby data mé&la stfedni hodnotu 0 a
smérodatnou odchylku 1.
o Normalizace je velmi dllezita pro to, aby se model dob¥e util
@ Trénovaci mnozina by méla byt dostate¢né velka a
vyvazena.
o Ne&kdy je tfeba pFistoupit k augmentaci trénovaci mnoZiny
(zv&tZeni pottu trénovacich vzorti)
o Rozdéleni dat na trénovaci, valida¢ni a testovaci
mnozinu:
o Obvyklé rozdg&leni je nap¥iklad 70% trénovaci, 15% valida¢ni,
15% testovaci sada.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&

Nastaveni hyperparametrii modelu MLP

Klicové hyperparametry modelu MLP

Architektura

Velikost modelu: Pocet skrytych vrstev a neuront v nich

P¥enosové (aktivatni) funkce na jednotlivych vrstvach:

relu, sigmoid, tanh, softmax,...

Dalsi klicové hyperparametry

Chybova funkce (loss function): MSE, binary
crossentropy, ...

Metriky pro vyhodnoceni modelu: accuracy, MSE,
precission, ..

Utici algoritmus (optimizer): SGD, Adam, RMSProp,...
Rychlost u&eni (learning rate), pop¥. daldi parametry
uéiciho algoritmu

Batch size (velikost davky)

Pocet epoch

Inicializace vah Typicky malé ndhodné hodnoty
Regularizace: L2, Dropout, Early stopping...
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP
Architektura

Architektura vrstevnaté neuronové sité

Vytvofeni modelu v Kerasu

@ Sequential — nejjednodus¥i tvorba modelu, jednoduché
skladani vrstev po sobé

@ Input — vstupni vrstva (n&kdy se vynechdva)

e Dense — plné& propojena (fully connected) vrstva

o Pocet neuronii

e PYenosova funkce: activation="relu’, 'sigmoid’, ’linear’
(default), ...

e Metoda inicializace vah: kernel_initializer="glorot_uniform’,
bias_initializer="zeros’ (default), ...

o Ptiklad: Dense(10, activation="relu’,
kernel_initializer="he_normal’)

Oficialni dokumentace:
https://keras.io/api/layers/core_layers/dense/
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP
Architektura

Architektura vrstevnaté neuronové sité

@ Velikost modelu: Je dand po&tem vrstev a poétem neuroni
v nich

Jak zvolit velikost modelu?

@ Vstupni a vystupni vrstva: pocty neuronii jsou dané tvarem
dat
@ Skryré vrstvy:
o VEtsi model = vé&tsi kapacita — lep$i schopnost naudit se
slozité vzory
o Maly model — podu&eni (underfitting), nezachyti sloZit&jsi
vztahy
o P¥ilis velky model bez dostatku dat — preuleni (overfitting)
e Spravny pocet skrytych vrstev a neuroni v nich zavisi na
sloZitosti dlohy a velikosti dat. Obvykle ho uré¢ime
experimentding.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP
Architektura

Velikost modelu a jeji vliv na vykon MLP

Praktické doporuceni:

@ Za¢neme s mensim modelem a postupné pridavej
vrstvy /neurony podle poteby.

@ PouZijeme valida¢ni data pro monitorovani vykonu modelu a
vyhnuti se preuceni.

@ Pokud se model pfeuluje, pouZijeme techniky jako je
regularizace, early stopping nebo dropout.

@ Volime vhodny kompromis mezi $itkou (potet neuroni) a
hloubkou (po&et vrstev)

@ U mensich dataset(i preferujeme mensi modely
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP
Architektura

Architektura vrstevnaté neuronové sité

e mélka (shalllow) - model s jednou skrytou vrstvou
o je vhodnéjsi pro jednodussi tlohy - model se pro né u&i rychleji
a |épe zobeciiuje
o vystali si s men3imi trénovacimi daty (naopak velka trénovaci
data mu nesvé&dii)
e je snazsi ho pochopit a interpretovat

o slozité dlohy se u¢i pomalu a s obtizemi, potfebuje hodné
neuron(

@ hluboka (deep) - model s vice (nebo i mnoha) skrytymi
vrstvami
o je vhodnégjsi pro sloZitgjsi tlohy s velkymi trénovacimi daty -
uéi se pro né lépe
e je schopna zachytit i sloZité vztahy mezi daty
e vyZaduje jiné uéici mechanismy a potykd se v praxi s jinymi
problémy neZ mélky model
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP
P¥enosové funkce

Jaké zvolit p¥enosové (aktiva¢ni) funkce?

Jakou p¥enosovou funkci pouzit ve vystupni vrstvé?
@ regresni dloha: linedrni (linear)
o klasifikace do dvou tfid: sigmoiddini (sigmoid)
o klasifikace do k t¥id: softmax
Jakou pFenosovou funkci pouZzit ve skrytych vrstvach?

e hyperbolicky tangens (tanh) - stabilni, symetrickd, ale mozné
problémy se saturaci neurond, oblibena u rekurentnich modeld

@ v p¥ipad& hlubokych siti se &asto pouZivd ReLU (pozitivné&
linedrni) - rychlejsi, efektivn&jsi pro hluboké sit&, ale asymetrie
a omezend schopnost reprezentace dat (i zde hrozi saturace)

https://keras.io/api/layers/activations/
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP
Inicializace vah a prahi

Vhodna inicializace vah a biasu

Pravidlo
@ Vahy a biasy by mély byt malé, ndhodné, rovnomérné
rozdélené, se stfedni hodnotou 0.
Prot stfedni hodnota 07
@ Oc&ekavani hodnota potencidlu kaZzdého neuronu bude 0.
@ Derivace logsig / tanh je maximaini pro 0 (~ 0.25) —
vyraznéj$i zmény vah na zalatku
@ Mensi riziko saturace.
Pro¢ nahodné?

@ Snaha omezit symetrii. Skryté neurony by nemély mit
navzajem podobnou funkci
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP
Inicializace vah a prahi

Vhodna inicializace vah a prahi

Nap¥. podle néjaké heuristiky:

e Zdklad: w;(0) ~ N(0,1)

@ Dobra heuristika, napf. metoda Nguyen-Widrow: snaZi se
neurony z dané vrstvy rozhodit ve vstupnim prostoru zhruba
rovnomérné

e Glorot et al. (2010) : w;;(0) ~ N(O, , /ni%nj) pro matici vah
tvaru n; x nj mezi dv€ma vrstvami, snaZi se, aby rozptyl
vystupl byl p¥iblizné stejny jako vstupi

Doporuceni:

e Pro ReLU: He inicializace (HeUniform, HeNormal) -
snazi se udrZet rozptyl vystupl neuronli pFi priichodu sité

e Pro sigmoid/tanh/linear: Glorot (Xavier) inicializace
(GlorotUniform, GlorotNormal)

https://keras.io/api/layers/initializers/

26/39


https://keras.io/api/layers/initializers/

Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP
Inicializace vah a prahi

Kompilace modelu v Kerasu (model.compile)

Slouzi k definici zptisobu uéeni modelu.
Zakladni parametry:

e optimizer — algoritmus pro uZeni (nap¥. 'adam’, "sgd’,
Adam(learning_rate=0.001))

@ loss — chybova funkce, ta se bude béhem uéeni minimalizovat

@ metrics — metriky pro pribé&zné sledovani a zavérecné
vyhodnoceni vyhodnoceni vykonu modelu (nap¥. ['accuracy’],
['mae’])

P¥iklad: model.compile( optimizer="adam’,
loss="binary_crossentropy’, metrics=['accuracy’'] )
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP
Chybova funkce

Jakou zvolit chybovou funkci (loss)?

Pro regresni ulohu:
e MSE (loss="mean_squared_error’)
e velmi vhodna pro regresni tlohy, nej¢astéji pouZivana
e citlivd k odlehlym hodnotam

e MAE (loss="mean_absolute_error’) - robustn&jsi k
odlehlym hodnotdm

@ Huber Loss (loss=’huber’) - kombinace p¥edchozich
o ...

https://keras.io/api/losses/
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP
Chybova funkce

Jakou zvolit chybovou funkci (loss)?

Pro klasifikaci:
e Binarni Crossentropy (loss = ’binary_crossentropy’)
e vhodn3 pro klasifikaci do dvou tfid spoletné se sigmoidalni
pfenosovou funkci ve vystupni vrstvé
o Kategoricka Crossentropy (loss =
'categorical_crossentropy’)
e vhodn3 pro klasifikaci do vice t¥id ve spojeni se softmax
pfenosovou funkci ve vystupni vrstvé
e pro one-hot-coded vystupy
o Ridka Kategoricka Crossentropy (loss =
'sparse_categorical_crossentropy’)
e jako kategoricka crossentropy, ale pracuje s &iselnymi indexy
tfid misto one-hot encodingu
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Nastaveni hyperparametrii modelu MLP
Metriky pro sledovéni vykonu

Jakou zvolit metriku pro sledovani vykonu modelu?

Klasifikace:

@ Accuracy (P¥esnost) - podil spravné klasifikovanych vzori
e binarni klasifikace: accuracy, binary_accuracy
o klasifikace do vice t¥id: categorical_accuracy (pro one-hot),
sparse_categorical_accuracy (pro &iselné indexy)

o Dalsi metriky pro binarni klasifikaci:

e AUC - sleduje plochu pod ROC kfivkou, vhodné pro
nevyvaZend data.

e Precision, Recall, F1 -vhodné p¥i pot¥ebé& minimalizovat
falesné pozitivni nebo negativni.

Regrese

e mean_squared_error (MSE) - pro b&Zn3 data

e mean_absolute_error (MAE) - pro data s outliery
https://keras.io/api/metrics/
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Metriky pro sledovéni vykonu

Jakou zvolit metriku pro sledovani vykonu modelu?

Dogs

false negatives true negatives

QS

true positives false positives
5
images classified as having dogs
5 true pos _ 5 true pos.

Precision = =——F—""  Recall =
8 total pos. 12 total dogs

12 total dogs
Prevalence = ————————
22 total images
5 true pos. + 7 true neg
22 total images

Accuracy =

zdroj: https://en.wikipedia.org/wiki/Precision_and_recall, licence CCO
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Nastaveni hyperparametrii modelu MLP
Algoritmus u&eni (optimizer)

Algoritmy u&enfi (optimalizatory) hlubokych
neuronovych siti

@ vychazeji z gradientni metody a ¢asto pouZivaji adaptivni a
lokaIni parametr uenfi

o SGD (Stochastic Gradient Descent) (zakladni algoritmus,
stochasticky algoritmus zpétného Sifeni vyuZivajici mini-batche,
stabilni)

o Adam (aktudln& zfejmé nejpopuldrngjsi, adaptivni parametr
ueni, rychlej3i u¢eni)

o RMSprop (vhodny pro sekven¢ni a online data)

e AdaGrad, Adadelta, AdaMax, NAdam, FTRL,...

o kazdy optimalizadtor ma dal3i parametry (nap¥. SGD:
learning_rate, momentum, nesterov)
¢asto mizeme zachovat defaultni nastaveni

https://keras.io/api/optimizers/
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Algoritmus u&eni (optimizer)

Volba vhodného parametru uceni

@ pro uleni algoritmem SGD je zasadni spravné nastaveni
parametru uleni (learning_rate)

@ parametr Fidi, jak rychle se model udi

Jak volit parametr uceni?

@ moc maly ... pomalé u&eni (malé zmé&ny vah) - nebezpeti
uviznuti v suboptimdlnim lokdInim minimu

@ moc velky ... velké skoky - nebezpeéi oscilaci, mohu preskodit
lokaIni minimum chybové funkce

Co pomuze?
@ nastaveni optimalni hodnoty parametru uleni pro danou tlohu
@ ueni s momentem (parametry: momentum, nesterov)
@ adaptivni parametr uZeni (Adam, RMSProp)

»

— vice o algoritmech uéeni pfisté
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Nastaveni hyperparametrii modelu MLP
Dal3i kli¢ové hyperparametry modelu MLP

U&eni modelu v Kerasu (model.fit)

Zakladni parametry:
@ X, y — vstupni vzory a poZadované vystupy
batch_size — potet vzorl zpracovanych najednou (nap¥. 32)

epochs — pocet priichodli celym datasetem

o

o

e validation_data — valida&ni data, napf. (x_val, y_val)

e callbacks — funkce volané b&hem u&eni (nap¥. EarlyStopping)
o

shuffle=True — ndhodné zamichani dat pfed kaZzdou epochou

P¥iklad: model.fit(x_train, y_train, batch_size=32, epochs=10,
validation_data=(x_val, y_val), shuffle=True)

Dokumentace:
https://keras.io/api/models/model_training_apis/#fit-method
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Dal3i kli¢ové hyperparametry modelu MLP

Dalsi kli¢cové hyperparametry modelu MLP

e Batch size (velikost davky) -pocet vzorli zpracovanych v
jedné davce.
e obvykle mocnina 2 (8, 16, 32, 64,...)
e malé davky: pomalejsi, méné& stabilni uceni, ale v&tsi Sance, Ze
se model Iépe se naudi a zobecriuje
o velké davky (512+): rychlejsi ugeni, v&t&i pam&tové ndroky,
hrozi pfeuleni
e Doporuceni: pro malé datasety preferujeme mensi velikost
davek, pro velké datasety zkousime co nejvétsi velikosti, ale
hliddme pamét a preuleni
e Pocet epoch

o uréime experimentalng, vyuZijeme early-stopping
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Callbacky v Kerasu

Callbacky v Kerasu

Funkce volané b&hem trénovani modelu

— umozZiiuji sledovat priibéh ueni, uloZit model, zastavit ucenfi
apod.

Nejcastéjsi callbacky:
o EarlyStopping — zastavi trénovani pfi nelepsicim se vykonu
@ ModelCheckpoint — uklada nejlepsi model podle metriky

@ ReduceLROnPlateau — sniZi learning rate, pokud se metrika
nezlepsuje

o TensorBoard — zdznam priibéhu trénovani pro vizualizaci
Pouziti: viz ptiklad

Dokumentace:
https://keras.io/api/callbacks/
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Callbacky v Kerasu

Keras model — metody pro vyhodnoceni, predikci a
uloZeni do souboru

evaluate() — vyhodnoceni modelu na testovacich datech

@ Vraci tuple obsahujici hodnotu chybové funkce a viech metrik:
loss, accuracy = model.evaluate(x_test, y_test)

predict() — vypolet vystupl modelu

e Nap¥. pro klasifikaci: y_pred = model.predict(x_test)
save() — ulozeni modelu do souboru

e model.save(” model.eras”)
load_model() — nacteni uloZeného modelu

e model = load_model(” model.keras”)
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Callbacky v Kerasu

TensorBoard

@ Nastroj pro vizualizaci prib&hu uceni neuronovych siti.

@ Umoziiuje sledovat chybu, metriky, graf modelu, distribuce
vah aj.

@ Lze pozorovat priibézny vyvoj béhem uéeni.

@ MoZnost porovnat vice model mezi sebou.

Pouziti v Kerasu:

from keras.callbacks import TensorBoard

log_dir = "logs/fit/" +

tensorboard_callback = TensorBoard(log_dir=log_dir,...)
model.fit(..., callbacks=[tensorboard_callback,...])

Spusténi z prikazové Fadky:
tensorboard --logdir=logs/fit

Dokumentace: tensorflow.org/tensorboard
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Callbacky v Kerasu

P¥iklad - domaci ukol

keras_simple_example.ipynb

@ Na prikladu si vyzkousejte, jak zména rlznych hyperparametri
(architektura, algoritmus u&eni,...) ovlivni prib&h a vysledek
u&eni

@ Ndapady na to, co zkouset, jsou tvedeny pfimo v notebooku.

o Vyzkousejte si praci s TensorBoard (p¥ipadné& i pustény lokalng
na svém pocitati)

o P¥ipadné& modifikujte kod, a snaZte se naudit MLP na jinych
datech ze scikit-learn repozita¥e (nap¥. iris, diabetes, wine).
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