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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani a dokon&eni

Co jsme probirali minule

Vrstevnata neuronova sit (MLP) a algoritmus zp&tného Siteni
(backpropagation)

@ Ptehled pythonovskych knihoven pro hluboké uéeni, ukazky
kédu, navod k instalaci

@ Interaktivni vizualizace v Tensorflow Playground

@ Stru€nd analyza modelu, nastaveni hyperparametrii v
zavislosti na typu udlohy — teoreticky i prakticky

@ Podrobny popis procesu u¢eni MLP v Kerasu na p¥ikladu
bindrni klasifikace — nestihli jsme dokoncit

2/61



Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani a dokon&eni

Tento tyden

© Dokonceni ukdzky v Kerasu (v&etn& ladéni hyperparametri)
@ Nastaveni hyperparametri - pokracovani
o Algoritmy uleni vrstevnatych neuronovych sitf
© Ukdzky rlznych typi dloh:
e Bindrnf klasifikace (jiz bylo), klasifikace do vice t¥id, regrese,
predikce Casové fady
e Specifika jednotlivych dloh a p¥iprava dat
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem

Opakovani z minule: U€eni krok za krokem

Ptiklad
keras_simple_example.ipynb

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

@ Analyza a pfedzpracovani dat. Vytvofeni modelu a nastaveni
jeho hyperparametrii. Priibéh ueni. Vizualizace. Zhodnoceni.

@ Ladé&ni hyperparametri
@ Vizualizace pomoci TensorBoard

Mezi pfikladem a slidy budeme priibézné pfepinat
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week6/keras_simple_example.ipynb

Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&

Opakovani z minule: U&eni krok za krokem

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&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP

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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https://keras.io/api/layers/core_layers/dense/

Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP

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&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP

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

Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP

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&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP

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 pfedchozich
o ...

https://keras.io/api/losses/

10/61


https://keras.io/api/losses/

Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP

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

11/61



Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP

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 nebo RMSE) - pro b&Zn3 data
e mean_absolute_error (MAE) - pro data s outliery
https://keras.io/api/metrics/
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https://keras.io/api/metrics/

Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
Nastaveni hyperparametrii modelu MLP

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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https://keras.io/api/optimizers/

Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
Nastaveni hyperparametrii 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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https://keras.io/api/models/model_training_apis/#fit-method

Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
Nastaveni hyperparametrii 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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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
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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https://keras.io/api/callbacks/

Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
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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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
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
18/61


https://www.tensorflow.org/tensorboard

Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani z minule: U&eni krok za krokem
Callbacky v Kerasu

Pt¥iklad - bylo za domdci tkol

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 uvedeny 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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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week6/keras_simple_example.ipynb
https://scikit-learn.org/stable/api/sklearn.datasets.html

Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti

Tento tyden

@ Dokonteni ukazky v Kerasu (v&etn& ladéni hyperparametri)
@ Analyza modelu a nastaveni hyperparametri -
pokracovani
o Algoritmy uceni vrstevnatych neuronovych siti
© Ukazky riznych typl uloh:
e Bindrni klasifikace (jiz bylo), klasifikace do vice t¥id, regrese,
predikce Casové Fady
e Specifika jednotlivych dloh a p¥iprava dat
@ Zobeciiovani vrstevnatych neuronovych siti a techniky pro
prevenci preuleni (v&etn& ukazek a ptikladi)
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti

Problém saturace neuronii
@ Jsou-li vahy a biasy moc malé, Si¥i se siti p¥ili§ mald chyba a
uéeni je moc pomalé.
@ Moc velké vdhy naopak vedou k tzv. saturaci neuronii
e Neurony jsou hodné& aktivni nebo hodné& pasivni pro viechny

trénovaci vzory a nelze je dale udit, protoZe derivace pfenosové
funkce je témé&¥ nulova
— paralyza sité a nekontrolovany rist vah

Jak sniZit riziko saturace?

@ relu pfenosova funkce ve skrytych vrstvach namisto tanh

@ normalizace trénovacich dat, dal3i normalizaéni techniky
(batch normalization, layer normalization)

@ vhodna inicializace vah a biasti: He inicializace (pro ReLU)
nebo Xavier (Glorot) inicializace (pro sigmoid/tanh)

@ snizit parametr uceni nebo pouZit algoritmus s adaptivnim
parametrem uceni
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti

Vrstevnaté neuronové sité - analyza modelu
Rychlost uceni a aproxima&ni schopnosti

@ Algoritmus zpétného Sifeni je pomé&rné pomaly.
e Spatna volba hyperparametrii ho jeét& zpomalf.

@ Ptesto dosahuje &asto lepsich vysledki nez mnohé , rychlé
algoritmy“
(hlavn& v p¥ipad&, Ze ma dloha realistickou troven sloZitosti a
velikost trénovaci mnoziny presihne kritickou mez)
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti

Vrstevnaté neuronové sité - analyza modelu
Rychlost uceni a aproxima&ni schopnosti

Jak urychlit u€eni a zaroven zajistit dobrou aproximaci

Vhodna inicializace vah a biasi

@ Ptedzpracovani a normalizace vstupnich dat
@ Vhodna volba parametru ueni

@ Poutziti rychlého algoritmu uéeni
°

Soutasnd adaptace parametril (vah, biast) i architektury sit&.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti

Volba vhodného parametru uceni

@ pro uleni je zasadni sprdvné nastaveni parametru uleni «
(learning rate)
Jak volit parametr uceni?

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

@ moc velky ... velké skoky - nebezpeti oscilaci, mohu preskotit
lokalni minimum chybové funkce

Co pomize?
@ nastaveni optimalni hodnoty parametru uleni pro danou ulohu
@ uleni s momentem

@ adaptivni parametr uéeni
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Algoritmus zp&tného 3ifeni s momentem

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

Problém: V lzkych ddolich chybové funkce miiZe vést sledovani
gradientu k nahlym, velkym a &astym oscilacim b&hem uceni
o Gradient kolisd — zpomaluje konvergenci
Re3eni: pfidani momentu
@ Kromé aktudlni hodnoty gradientu chybové funkce bereme v
Gvahu i pfedchozi zmény vah
o Efekt: Vétsi setrvalnost, umoziiuje udrZzovat smér, oslabuje
oscilace b&éhem ucenf

E==—>

° [
Minimum Gradient Descent Momentum

https://www.andreaperlato.com/aipost/gradient-descent-with-momentum/
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Algoritmus zp&tného 3ifeni s momentem

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

Nové adaptacni pravidlo

@ Zména vahy hrany z neuronu i do neuronu j v &ase (t+1):

OE;
Wij
OE

= G + am(wij(t) — w(t — 1))

AW,'j(f‘i-l) = —« +C¥mAW,'j(t)

@ « ... parametr uleni

@ oy ... moment uleni
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Algoritmus zp&tného 3ifeni s momentem

Algoritmus zpétného Sifeni s momentem

Moment uéeni

OE;
Awi(t+1) = —a—awy + amAwii(t)

o Udrzuje smér v tzkych ddolich chybové funkce

@ SniZuje nebezpedi ustéleni v nestabilnich stavech (lokaln{
minima, sedla)

@ Zvysuje rychlost konvergence (deldi dseky beze zmény sméru
prirtstku vah)

@ Moc velky a;, - moc velka setrvaénost, mohu prebéhnout
minimum chybové funkce
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Algoritmus zp&tného 3ifeni s momentem

Nesterov momentum

Vylepseni klasického momentu:

o ,Nahlizi dopfedu” — potita gradient v pfedpoklddané nové

pozici

@ Lepsi stabilita a rychlejsi konvergence neZ oby&ejny moment
Vypocet zmény vahy:

© Nejprve spolteme prechod do predpokladané pozice:

(£) = wi (1) + om - Awg(t — 1)
@ Pak spotteme gradient chyby vi&i této pozici:
oE

67‘”"] w=w(t)

Awj(t) = —« + om - Awj(t — 1)

© A aktualizujeme vahu:
wii(t + 1) = w;j(t) + Awy(t)
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Algoritmus zp&tného 3ifeni s momentem

Nesterov momentum
Vypoéet zmény vahy:
@ Nejprve spotteme pfechod do pFredpokladané pozice:
wii(t) = wii(t) + am - Aw;(t — 1)
@ Pak spotteme gradient chyby vi&i této pozici:
OE
OWij | y—i(2)

@ A aktualizujeme vahu: w(t + 1) = w;(t) + Aw;(t)

AW,'J'(t) = —Q- +om- AW;j(t — 1)

Momentum update Nesterov momentum update

“lookahead” gradient
step (bit different than
original)

momentum
step

momentum
step
actual step
actual step

gradient
step

https://github.com/cs231n/cs231n.github.io/blob/master/assets/nn3/nesterov.jpeg
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Algoritmus zp&tného 3ifeni s momentem

Moment vs. Nesterov momentum — Shrnuti

Klasicky moment:
@ Reaguje az po provedeni kroku
@ Snazsi implementace
Nesterov momentum:
@ Ptedvida budouci pozici — pfepoditava gradient dFiv
@ Lepsi konvergence v praxi
V Kerasu: oba varianty dostupné v ramci SGD

optimizer = SGD(learning_rate=0.01, momentum=0.9,
nesterov=True)

https://keras.io/api/optimizers/sgd/
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https://keras.io/api/optimizers/sgd//

Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Algoritmus zp&tného 3ifeni s momentem

Nastaveni parametrl uéeni

o Parametr uceni «
e Maly a — pomalé uceni, riziko uvaznuti v lokalnim minimu
o Velky v — rychlé uceni, ale riziko oscilaci a nestability

e Moment o,
e Pomaha prekonavat plosiny a stabilizuje uéeni ve strmych

oblastech

o P¥ili§ velky — sit miZe pfeb&hnout pres minimum
e Typicky volime 0.8 < o, < 0.95

o Pouzit Nesterov momentum?
e Ano, pokud: model je hlubsi, terén chybové funkce slozit&jsi
o UZite¢né tam, kde klasicky moment osciluje nebo zpomaluje
e Vhodné jako vychozi volba u SGD v modernich knihovnach

Problém: Spriavné nastaveni téchto parametr( byva obtizné a
zavisi na konkrétni uloze.

Reseni: Adaptivni fizeni parametru uéeni
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Adaptivni Fizeni parametru u&eni

Va4

Adaptivni Ffizeni parametru uéeni

@ existuji rlizné strategie, od jednoduchych heuristik po
sofistikované metody
Primitivni heuristika (jiz zname):
@ Parametr uceni by mél klesat s rostoucim poctem epoch
o Pocatetni parametr uéeni 0 << a <1
e UmoZiiuje preskodit mélka lokdlni minima
e Rychly vyvoj vah sité
o Zavéretny parametr uceni o ~ 0

e Zabrafiuje oscilacim
o Nemél by klesat moc rychle, sta&i:

Zgo Qp = 00,
Yo ai <o
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Adaptivni Fizeni parametru u&eni

Adaptivni parametr uceni

Lokalni parametr uéeni pro kazdou vahu

@ Zmé&na vahy z neuronu i do neuronu j v &ase (t+1):

OE;
Awii(t +1) = —ay;, g T amAwy(t)
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Adaptivni Fizeni parametru u&eni

Resilent propagation (Rprop) - Silva & Almeida

Algoritmus zaloZeny na zméné& znaménka parcidlni derivace:
@ Inicializuj jj 0 malymi ndhodnymi hodnotami

@ Zrychluj uéeni, pokud se za posledni dvé po sobé jdouci

iterace nezménilo znaménko parcialni derivace %
ij

@ Zpomaluj, pokud se znaménko zménilo
Vice variant:

e zakladni (Silva & Almeida)

@ Super SAB

e Rprop+
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Adaptivni Fizeni parametru u&eni

Resilent propagation (Rprop) - Silva & Almeida

Adaptace parametru uceni v tase (t+1)

BE,: . aEl‘fl
8w,-j 8W,‘j > O

.. _ . .. H Y 8Et . aEt—l
@ ajjry1=d - «j, jestlize dw;  owy 0

o Konstanty u, d jsou pevné zvolené tak, Ze u > 1, d < 1
Problémy

® Qjjt+1 = U- i, jestlize

@ Parametr uleni roste i klesd exponencidlné vzhledem k u a d

— Problémy mohou nastat, jestlize po sob& ndsleduje mnoho
urychlovacich krokd.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Adaptivni Fizeni parametru u&eni

Resilent propagation (Rprop) - Super SAB

Algoritmus

v 0 N R
@ Nastav vSechny o na potatedni hodnotu agtart.

Proved krok (t) algoritmu zp&tného ifeni s momentem.

BEt aEtfl . .. — . .
o Pokud owy " owy 0: Qijjeq1 = U~ jj ¢

Pokud 2E . 251 .

6W,'j aw,'j
o Anuluj ptedchozi zm&nu vah: w;i(t + 1) = w;e(t) — Aw(t)
o Zmensi parametr uéeni: ovjjt41 = d - aij ¢

Vlastnosti

o Radové rychlejsi nez standardni algoritmus zpétného Siteni
@ Pomérné stabilni

@ Robustni k volb& polate€nich parametri
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Adaptivni Fizeni parametru u&eni

Resilent propagation - Rprop+

@ Parametr uéeni neni ¥izeny znaménkem parcidlni derivace
chybové funkce, ale zmé&nou velikosti chyby

@ Rychlejsi nez Super SAB

Algoritmus
@ Nastav vSechny ag- na pocateéni hodnotu agsart.
Proved krok (t) algoritmu zp&tného ifeni s momentem.
Pokud E; < E;_1: jjr41 = U - jj .
Pokud E; > ¢ - E;_1:

o Anuluj ptedchozi zmé&nu vah: wj;(t + 1) = wie(t) — Aw;i(t)
o Zmen3i parametr uceni: avjj 41 = d - Q¢

Konstanty c, u, d jsou pevné zvolené tak, zZe ¢ > 1, u > 1,
d<1
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Moderni algoritmy u&eni v knihovnach jako Keras, PyTorch

Moderni optimalizaZni algoritmy

Zaklad:

e SGD (Stochastic Gradient Descent) — zakladni algoritmus,
vylep3eny o setrvatnost (Momentum / Nesterov
momentum )

Moderni algoritmy v knihovnach jako Keras, PyTorch:

@ RMSprop — adaptivni parametr u&eni, vhodny pro rekurentni
modely (RNN)

e Adam (Adaptive Moment Estimation) — dnes nejtastdji
pouZivany

e NAdam — Adam + Nesterov momentum

@ a mnoho daldich (AdaGrad, Adadelta, AdaMax, FTRL,...)

Typicky je pro né rychlejsi uéeni diky adaptivnimu parametru uceni
(a mensf citlivost vii volb& jejich parametri)
https://keras.io/api/optimizers/
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Moderni algoritmy u&eni v knihovnach jako Keras, PyTorch

RMSprop — Root Mean Square Propagation

Myslenka:

@ V riznych smérech mize byt chybova funkce rizné , prudka*
(,,sam3 dira a vymol") nebo , plochd“

@ Nechceme ve v8ech smérech pouzivat stejny krok

@ RMSprop upravuje krok zvld&t pro kaZdou véhu podle toho,
jak moc se v daném sméru méni gradient

@ Chova se jako adaptivni tlumi¢ v divokém terénu
Jak to algoritmus pozna?

@ Sleduje se klouzavy priimér &tverci gradientl pro kazdou
vahu:

vi(t) = B vi(t — 1) + (1= B) - <5Et>2

aw,-j
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Moderni algoritmy u&eni v knihovnach jako Keras, PyTorch

RMSprop — Root Mean Square Propagation

Jak to algoritmus pozna?

@ Sleduje se klouzavy priimér &tverci gradientl pro kazdou
vahu:

vi(t) = B vi(t — 1) + (1= B) - <95t>2

8W,'j
@ Pokud jsou gradienty ¢asto velké — krok se zmensi
(zpomaleni u&eni)
@ Pokud jsou gradienty malé — krok zlstane v&tsi (zrychleni
ueni)
Aktualizace vahy:
0E;

(e}
Vvii(t) +e 0w

wi(t+ 1) = wi(t) + Aw (1)

Awij(t) =
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti

Moderni algoritmy u&eni v knihovnach jako Keras, PyTorch

RMSprop — Root Mean Square Propagation

Vysledek:

@ Stabilngjsi ueni, zejména u siti s riznymi mé&¥itky gradientu
(nap¥. RNN)

N 7

@ Méné& zavislé na ruénim ladéni parametru uleni «
Vyuziti:

o Casto pouivany pro rekurentni neuronové sit& (RNN)

@ Dobte zvladd nestacionarni gradienty
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Moderni algoritmy u&eni v knihovnach jako Keras, PyTorch

Adam — Adaptive Moment Estimation

Princip:
e Kombinuje vyhody momentu (1. moment) a RMSprop (2.
moment)
@ Odhad priméru a rozptylu gradientl (exponencialné klouzavé
priméry)
@ Sleduje:

o mjj(t) — klouzavy primé&r gradientid (odhad 1. momentu)
o v;j(t) — klouzavy priimé&r &tvercii gradientt (odhad 2.
momentu)

@ Oprava zkresleni na zatatku (bias correction)
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Moderni algoritmy u&eni v knihovnach jako Keras, PyTorch

Adam — Adaptive Moment Estimation

Aktualizace vah:

o
Aw(6) = —a- — T 1) = wy(6) + At
vi(t)+e
Kde:
OE;
gij\t) =

= f1-m(t —1)+ (1 - B1) - gi(t)
vii(t) = Ba - vii(t — 1) + (1 — B2) - g2(t)
mi;(t) . ~v(t)

Typické hodnoty: o = 0.001, 51 = 0.9, 8 = 0.999, & = 107
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Moderni algoritmy u&eni v knihovnach jako Keras, PyTorch

Adam — Adaptive Moment Estimation

@ Univerzalni a spolehlivy algoritmus — funguje dob¥e ve
vétsiné situaci bez sloZitého ladéni parametri
e Kombinuje vyhody:
e momentu (hladsi a stabiln&jsi zm&ny vah)
e adaptivniho kroku (RMSprop)
@ Standardni vychozi volba v knihovnach jako Keras nebo
PyTorch

@ Pro n&které typy uloh (nap¥. konvexni tvar chybové funkce)
tihne k suboptimalnim YeZenim, pak je lepsi sahnout po SGD,
RMSprop

Keras:
optimizer = Adam( learning_rate=0.001, beta_1=0.9,
beta_2=0.999, epsilon=1e-7 )
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Moderni algoritmy u&eni v knihovnach jako Keras, PyTorch

Nadam — Nesterov-accelerated Adam

Kombinuje vyhody:

e Adam (adaptivni ueni + moment)

@ Nesterov momentum (ndhled do budouci pozice)
Efekt:

@ Rychlejsi a stabilng&jsi konvergence nez bézny Adam

@ Vhodné pro hluboké sité a slozité ulohy
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Moderni algoritmy u&eni v knihovnach jako Keras, PyTorch

Shrnuti modernich optimalizator

Algoritmus Vyhody Kdy pouzit

SGD jednoduchy, prehledny | malé modely, ladéni
SGD + Momentum | rychlejsi konvergence hlubsi sité

RMSprop adaptivni krok, stabilni | RNN, sekven¢ni data
Adam robustni, bez ladé&nf{ univerzalni volba
Nadam jesté stabilng;si hluboké modely
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Dal3i finty pro zlepZeni u&eni

Dalsi finty pro zlepSeni uéeni

Vypocet lze pustit opakované
@ pro riizné potate¢ni vahy, vyberu sit s nejmensi vyslednou
chybou
Pokud sit nekonverguje nebo konverguje velmi pomalu
@ zkusit vice neuron( ve vrstvach, pop¥. vice vrstev
Cast&jsi predkladani dalezitych vzord

@ snizeni chyby pro dileZité vzory
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Rychlost u&eni a aproxima&ni schopnosti
Dal3i finty pro zlepZeni u&eni

Dalsi finty pro zlepSeni uéeni

'Zihani sité&’ = pfFidani ndhodného Sumu
@ pri ustaleni vah a biasli s vysokou chybou

@ Adaptace vahy hrany z neuronu i do neuronu j podle:
W,'j(t + 1) = W,'j(t) + N(O, 6)

@ Parametr € je tfeba volit opatrné:

e moc malé e ... vrati se zpét
e moc velké € ... musi se znova dlouho adaptovat
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh

Praktické ukazky rlznych typl dloh

bindrni klasifikace: Breast Cancer (jiz bylo)
klasifikace do vice t¥id: MNIST

regresni tloha: Wine quality

e 6 o6 o

Predikce ¢asové Fady: Denni minimalini teploty v Melbourne
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh
Binarni klasifikace

Ukazka binarni klasifikace: Breast Cancer

@ jiz bylo minule
Nastaveni modelu
@ sigmoid prenosova funkce ve vystupni vrstvé
@ ReLU (nebo tanh) p¥enosova funkce ve skrytych vrstvach

@ chybova funkce BinaryCrossentropy, metriky Accuracy
(pFesnost), Precision, Recall,...
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh
Klasifikace do vice t¥id

Ukazka dlohy klasifikace do vice tfid: MNIST

@ 60000 obrazki ru¢né psanych &islic (odstiny 3edé, 28x28)

@ obrazky jsou vycentrované a vSechny &islice maji cca. stejnou
velikost

@ 10000 testovacich obrazkid &islic napsanych jinymi lidmi

@ vystupni p¥iznak: &islo (&islice) 0,...,9 (10 t¥id)

@ vlastnosti dat:

o v3echny obrdzky maji stejnou velikost — nemusime jejich
velikost standardizovat

e vstupni data jsou 3D — musime je vektorizovat

e vstupni p¥iznaky nabyvaji hodnot 0...255 — musime je
normalizovat do intervalu [0, 1] nebo [—1,1]
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh
Klasifikace do vice t¥id

Ukazka dlohy klasifikace do vice t¥id: MNIST

Nastaveni modelu

@ softmax prenosova funkce ve vystupni vrstvé

e ReLU (nebo tanh) pfenosova funkce ve skrytych vrstvéch

@ chybova funkce SparseCategoricalCrossentropy, metrika
SparseCategoricalAccuracy (presnost) (pokud labely jsou
gisla)

@ chybova funkce CategoricalCrossentropy, metrika
CategoricalAccuracy (presnost) (pokud labely jsou one-hot
vektory)

Pozorovani

@ presnost na testovacich datech je okolo 85%

@ chyby na trénovaci a validaéni mnoZziné jsou podobné —
model dob¥e zobeciiuje

@ presnost je moZzné jesté zlepsit, pokud zvySime parametr
uéeni, zvysime pocet epoch, zmé&nime udici algoritmus apod.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh
Regrese

Ukazka regresni tlohy: Wine Quality data

@ 11 &iselnych vstupnich p¥iznaki (nap¥. kyselost, obsah
alkoholu, siry,...)

@ 1 vystupni pfiznak — kvalita vina (hodnoceni 0-10, vé&tSinou
3-8)

Vlastnosti dat:

e P¥iznaky maji rizné rozsahy hodnot — normalizace (napf¥.
pomoci StandardScaler)

@ Vzorkil je dostatek ( 4900)

@ Ize trénovat i v&tSi model bez okamZitého rizika preuleni
@ moZnost rozdélit data na trénovaci, valida&ni a testovaci
mnozinu
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh
Regrese

Ukdzka regresni tlohy: Wine Quality data

Nastaveni modelu pro regresi

ReLU (nebo tanh) aktivaéni funkce ve skrytych vrstvdch
Linearni aktivaZni funkce (identita) ve vystupni vrstvé
Chybova funkce: MeanSquaredError (MSE)

Metriky: MeanAbsoluteError (MAE),
RootMeanSquaredError (RMSE)
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh
Regrese

Ukazka regresni tlohy: Wine Quality data

Pozorovani:

@ Model se [épe naudi hodnoty ze stfedu intervalu nez z okrajii
(kde je mélo dat) — YeSeni: oversampling (¢ast&jsi predkladani
danych vzort)

@ Bez early stopping miiZeme sledovat preuleni (obzld%t pro
v&tsi architekturu)

@ Vykon modelu maZe byt citlivy na normalizaci vstupnich
ptiznaki

Shrnuti

@ Pro regresni dlohy volime linedrni vystupni vrstvu a chybovou
funkci MSE.

@ P¥iznaky s rliznym rozsahem hodnot je potfeba normalizovat
— zlepSuje u¢eni modelu.

© Kromé MSE lze pouzit dalsi metriky jako MAE pro lepsi

interpretaci vysledk.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh
Regrese

Jiny pf¥istup: klasifikace kvality vina

Stejny dataset, jiny pristup: Predpov&d kvality vina jako
klasifika¢ni dloha misto regrese.
e Kuvalitu (0-10) prevedeme na tfidy, nap¥.:
e 0-4: nizk3 kvalita

e 5-6: stfedni kvalita
e 7-10: vysoka kvalita

Pokud bychom zménili regresni model na klasifikaéni, jak se zmé&ni
vystupni vrstva, loss, metriky?
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh
Regrese

Jiny pf¥istup: klasifikace kvality vina

Nastaveni modelu pro klasifikaci
@ Vystupni vrstva: 3 neurony se softmax aktivaci

e Chybov3d funkce: categorical_crossentropy (nebo

sparse_categorical_crossentropy, pokud pouZivame &iselné
tFidy)
@ Metriky: accuracy, p¥fipadné precision, recall, F1-score

Poznamka:

@ RozloZeni t¥id je nevyvaZené — je vhodné sledovat vic metrik
nez jen presnost.

Srovnani klasifikace a regrese:

@ Srovnani klasifikace a regrese: kterd formulace dava v tomto
konkrétnim pfipadé v&tsi smysl?
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh
Casové Fady

Ukdzka dlohy s ¢asovou ¥adou: Min. denni teploty

@ Dataset: Denni minimalni teploty v Melbourne, roky
1981-1990

o Cil: ptedpovédét teplotu nasledujiciho dne na zaklad&
ptedchozich hodnot
Vlastnosti dat:
@ 1 pfiznak (¢asovd ¥ada — teplota)
@ Vice nez 3600 zaznam{ — dostate¢né pro uleni i testovani

@ Nejde o nezdvislé vzory — potfebujeme zachytit ¢asovou
zavislost

Pouziti posuvného okénka (sliding window):
@ Pro kaZdy vzor pouZijeme nap¥. poslednich 10 dni k predikci
nasledujiciho
@ Tim vznikne tabulkova reprezentace vhodnd i pro MLP
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh
Casové Fady

Min. denni teploty — model a nastaveni

Zpusob ptipravy vstupu:
@ Vyroba trénovaci, validaéni a testovaci mnoZiny pomoci
posuvného okénka (pro kazdou sadu jiné ¢asové okno!)
e Normalizace vstupnich hodnot (nap¥. MinMaxScaler)
Nastaveni modelu:
@ Vstupni vrstva: polet neuronii odpovida délce okénka (nap¥.
10)
@ Skryté vrstvy s ReLU / tanh
@ Vystupni vrstva s linedrni pfenosovou funkci (1 hodnota —
predpov&d teploty)
e Chybovd funkce: MSE, metriky: MSE / MAE / RMSE
Pozorovani:
@ Abychom pt¥ekonali referenéni model, je tfeba MLP vyladit
@ Volba délky okénka ovliviiuje kvalitu predikce
@ Model se miize pfeulit, pokud pouZijeme p¥ilis.komplexni
architekturu 59 /61



Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh
Casové Fady

Shrnuti: Casova fada a metoda posuvného okénka

@ Casové fady neobsahuji nezdvislé vzory — p¥i vytvareni
trénovaci, validaéni a testovaci mnoZiny musime respektovat
Casovy kontext.

@ Metoda posuvného okénka umozni prevést ¢asovou fadu na
trénovaci mnozinu pro MLP.

© Délka okénka (potet vstupnich hodnot) je dilezity
hyperparametr.

@ Na vystupni vrstvé pouzivame linedrni funkci, jako u regrese.

© Predikce ¢asovych fad lépe zvladaji specializované architektury
(RNN, LSTM), ale MLP s metodou posuvného okénka je
jednoduchy a srozumitelny start.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh
Casové Fady

Shrnuti: Casova fada a metoda posuvného okénka

MozZnosti rozsifeni

@ Vstupem modelu nemusi byt pouze minulé hodnoty vystupu,
ale i dal3i hodnoty (nap¥. jiné namé&fené hodnoty - tlak
vzduchu, vlhkost,...)

e Predikovat nemusime jen jedno &islo (nasledujici hodnota), ale
hodnotu za del3i €asovy interval / vice hodnot
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