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

Co jsme probirali minule

r~

Vrstevnata neuronova sit (MLP) a algoritmus zpé&tného sifeni
(backpropagation)
@ Uceni vrstevnatych neuronovych siti a nastaveni
hyperparametrii
@ Podrobnéji o rliznych algoritmech u&eni
o Ukdazky riznych typl dloh
e Binarni klasifikace, klasifikace do vice t¥id, regrese, predikce

Casové Fady (posledni tdlohu jsme nedokontili)
e Specifika jednotlivych dloh a p¥iprava dat
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Opakovani a dokon&eni

Tento tyden

@ Dokonteni ptikladu (predikce €asové Fady)
@ Neuronové sité a zobecriovani

o Techniky pro porovnani modeld (obecné& i v p¥ipadg, Ze mame
milo trénovacich dat)

e Techniky pro prevenci preudeni

o Ukazky a pf¥iklady

© Uvod do konvolu&nich neuronovych siti
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Praktické ukazky rtiznych typt dloh

Praktické ukazky rlznych typl dloh

binarni klasifikace: Breast Cancer
klasifikace do vice t¥id: MNIST

regresni uloha: Wine quality

Predikce ¢asové Fady: Denni minimalni teploty v
Melbourne - zbyva dokondit
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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 6/37



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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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobeciiovat

Schopnost neuronové sité zobectiovat

@ schopnost dat spravny vystup i pro data, co nebyla v trénovaci
mnoziné

@ Ukazka: spravné nauceny model vs. pfeuéeny model:
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F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.5
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobeciiovat

Schopnost neuronové sité zobecriovat

@ hranice mezi jednotlivymi tfidami nemusi byt snadno k
nalezeni:

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.7
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobeciiovat

Schopnost neuronové sité zobectiovat

@ problematika nedostate¢ného nauceni (underfitting) nebo
naopak pfeuleni (overfitting) v p¥ipad& regresni dlohy:

Underfitting Overfitting
'S ® Training data N @ Training data
10 — True function — ‘True function
° 3 —— Model 1 prediction —— Model prediction
Model 2 prediction 0
05 °
.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobeciiovat

Schopnost vrstevnaté neuronové sité zobecriovat

@ zileZi na architektute sité, zjednodusen& na po&tu parametri
modelu, tj. kapacité:

e Maly model
e potenciadln& chybné, ale stabilni predikce (pro riizné trénovaci
mnoZiny a potiteéni hodnoty vah)
o hrozi underfitting (model se nenaudil spravng)
o Velky model
o V&tS( variabilita
e hrozi overfitting - model se pFeudil, Spatné zobeciiuje

— - Training error

Underfitting zone | Overfitting zone . s
——  Generalization error

Error

0 Optimal Capacity

Capacity

https: / /www deebplearninebook ore/ Ficure 5 3 12/37



Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobeciiovat

Schopnost vrstevnaté neuronové sité zobecriovat

@ s kapacitou souvisi i potfebna velikost trénovaci mnoziny:

e Maly model
o potencialn& chybné, ale stabilni predikce (pro rizné trénovaci
mnoZiny a potatedni hodnoty vah)
o hrozi underfitting (model se nenaudil spravng)
e k nauceni a spravnému zobeciiovani potiebuje méné
trénovacich dat
@ Velky model
e VEtdi variabilita
e hrozi overfitting - model se preudil, Spatné zobeciiuje
o k nauteni a spravnému zobeciiovani potfiebuje vice
trénovacich dat

— - Training crror

Underfitting zone | Overfitting zone

——  Generalization error
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobeciiovat

Schopnost vrstevnaté neuronové sité zobecriovat

Véta: Vztah mezi kapacitou a potfebnym poctem
trénovacich vzorii
@ Pro sit s 1 skrytou vrstvou, poétem parametri (vah a biasi)
w a poltem neuronil h a s omezenim pro generaliza¢ni chybu
€, je pocet trénovacich vzorli N potfebnych pro spravné
zobectiovani:
N > B/ng(ﬁ)
€ €
— model nemiZe dobfe zobecrovat, jestlize
N<Z
€

— Pro pozadovanou ptesnost (Accuracy) alespoii 90 % je
tfeba vybrat alespon 10 - w vzori
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobeciiovat

Generalizace u hlubSich neuronovych siti

Vztah mezi kapacitou a potfebnym poctem trénovacich vzora

o Ramcovy odhad potifebného poctu trénovacich vzori pro
sité s vice vrstvami:
Pro hlubokou sit s celkovym po&tem parametrii w a
poZzadovanou generalizani chybou € plati:

N>O(W~Iogw>

€

@ S rostoucim poctem vrstev (a parametr() roste i potfeba
vétdiho poctu trénovacich dat.

@ Empiricky: asto potfebujeme Fadové vice trénovacich
vzorii nez parametru.

@ Pro dobrou generalizaci je tfeba bud'"

e pouZit dostatetné& velkou trénovaci mnoZinu,
e nebo pouZzit vhodnou techniku pro zlep$eni modelu zobectiovat
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobeciiovat
Jak mé&¥it, zda model dob¥e zobeciiuje?

Jak mé¥it, zda model dobte zobecriuje?

Techniky zaloZené na samplovani
e Vyuziti validaéni mnoziny dat
e trénovaci mnoZinu rozdélime na dvé& &sti: trénovaci (nap¥. 70
%) a valida&ni (30%)
e model uéime pouze na trénovaci podmnoZin&
e pomoci validaéni mnoZiny odhadneme generalizaéni chybu

........ Tréninkova kfivka

Ztrata o ——— \Validagni kfivka
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Trénovaci ¢as

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.1

e VyuZiti krosvalidace (nap¥. k-ndsobnd k¥izova validace)
16 /37



Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobeciiovat
Jak mé&¥it, zda model dob¥e zobeciiuje?

Jak méFit, zda model dobfe zobecriuje?
Vyuziti validaéni mnoziny dat

Na co dat pozor p¥i sestavovani validaéni mnozZiny dat

@ V3echny t¥i mnoZiny dat (trénovaci, valida&ni i testovaci ) by
mély byt stejn& reprezentativni (nap¥. obsahovat podobné
procento vzorl z jednotlivych t¥id)

@ Pro asové fady: validaZni (a testovaci) data by méla v Case
nasledovat aZ za témi trénovacimi

@ Pozor na redundance v datech (stejné nebo hodn& podobné
vzory v trénovaci a valida&ni &i testovaci mnoZzing) - mohou
zkreslit vysledek
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobeciiovat
Krosvalidace

K¥izova validace (krosvalidace)

@ Umo#ni ndm odhadnout, jak dobfe model zobeciiuje, obzvlast
kdyz je trénovaci mnoZina mald

@ Zobecnéni principu rozdéleni dat na trénovaci a testovaci
mnoZinu
@ Pomaha detekovat overfitting / underfitting

@ UmoZiiuje srovnani modeld nebo konfiguraci hyperparametri

Typy k¥izové validace:
@ Monte Carlo k¥izova validace - vhodna pro stfedné velké
datové sady - flexibilngjsi, ndhodny pfistup
o K-nasobna kriZova validace - vhodnégjsi pro velmi malé
datové sady - nezapomene na Zadny vzor
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&

Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobeciiovat
Krosvalidace

Monte-Carlo kfiZova validace

Zakladni princip: opakované ndhodné déleni
Q@ Proi=1,.. k:
o Nahodné& rozdé&l trénovaci mnoZinu T na trénovaci mnoZinu T;

a testovaci mnoZinu T, (nap¥. v pomé&ru 70:30)

e nau¢ model na trénovaci mnoziné Ty a pouZij T, jako
testovaci mnoZinu

e zaznamenej chybu modelu na testovaci mnoZiné T,

@ Spotti priimér a smérodatnou odchylku chyby p¥es k pokusi
(obvykle K = 100)
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobeciiovat
Krosvalidace

K-nasobna k¥iZzova validace

@ oproti Monte-Carlo systematicky (a deterministicky) pokryva
celd data (Zadny vzor nevynechd)
Zakladni princip
© Rozdél trénovaci mnozZinu T na k stejné velkych disjunktnich
podmnozin T1,..., Ty
Q@ Proi=1,..k:
e nau’ model na trénovaci mnozin& T \ T; a pouzij T; jako

testovaci mnozinu
e zaznamenej chybu modelu na testovaci mnoZing T;

© Spotti priimér a smérodatnou odchylku chyby p¥es k pokusi
(obvykle K =10)
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Schopnost vrstevnaté neuronové sit& zobeciiovat
Krosvalidace

Priklad

regularization_mnist.ipynb

@ Prakticky ptiklad: datovd sada MNIST (&islice) a omezena
velikost trénovaci mnoZiny

o Ukol: experimentujte s velikosti modelu a poétem vzor(i v
trénovaci mnoZiné

o Sledujte, jak s klesajici velikosti trénovaci mnoZiny (a s
rostouci velikosti modelu) roste chyba na validaéni a testovaci
mnoZin& dat (a tedy klesd schopnost modelu spravng
zobeciovat (nebo vilbec se nau&it danou tlohu)
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Techniky pro zlepSeni schopnosti vrstevnaté neuronové sit& zobectiovat

Jak zajistit, aby (hlubokd) neuronovd sit dobte
zobecriovala?

o Najit " optimalni” architekturu pro danou trénovaci mnoZinu
(potet vrstev, neuroni, prenos. fce)
o Neural Architecture Search (NAS), p¥. knihovna AutoKeras

e Zvétsit trénovaci mnozinu (data augmentation)
e Feature engineering (najit lepsi, informativn&jsi, vstupni
pFiznaky)
o Early stopping - v¢as zastavit uleni za pouZiti validaéni
mnoZiny
o Regularizaéni techniky
o L1/L2 regularizace, Dropout, DropConnect
o Label smoothing (zasuméni labeli)
@ Normalizace dat, vah, vystupl vrstev,....
e Transfer learning (pfenesené uteni) a Ensembling
e Hyperparameter tuning (Grid Search, Random Search,

Bayesian Optimization), p¥. knihovna Keras Tuner N



Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Techniky pro zlepSeni schopnosti vrstevnaté neuronové sit& zobectiovat
Early stopping

Early stopping

@ trénovaci mnoZinu rozdé&lime na dv& &3sti: trénovaci (napf.
70-90 procent) a valida&ni

@ model u¢ime pouze na trénovaci podmnoZziné

@ uteni ukon&ime ve chvili, kdy za¢ne riist chyba na valida¢n{
mnoziné dat

@ pozor: validagni a testovaci mnoZina musi byt na sobé zcela
nezdvislé!

....... = Tréninkova kfivka
Ziréta o ——— \Validaéni kfivka
% Poduéeni
E)
3
E)
'-!\ .
kY Preuteni__.—~"
», P
“», Robustni nauéeni __ ="
ey, e
Lo [
Trénovaci éas

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.1
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&

Techniky pro zlepSeni schopnosti vrstevnaté neuronové sit& zobectiovat
Early stopping

Early stopping

158 Deep Learning v jazyku Python — Knihovny Keras, TensorFlow

Dal3i trénink: robustni Konegny stav:
Pred tréninkem: model je na tréninkovych
datech preuéen
a dosahne nejmensi
tréninkové ztraty.

nauéeni je dosazeno

pfechodné bé&hem Uprav
modelu z poéate¢niho

stavu do stavu finalniho.

model se spusti
v nahodnym
potateénim stavu.

Zatatek tréninku:
model postupné
sméfuje k lepsi shodé.

Cas testu: vykonnost
robustné natrénovaného
modelu na novych
datovych bodech

-

Cas testu: vykonnost
preu¢eného modelu
na novych datovych bodech

00 "®e

Obrizek 5.10:
Piechod od nihodného modelu k preucenému modelu
a dosazeni rebustnilio vijsledku jako mezistavu

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5:10
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Techniky pro zlepSeni schopnosti vrstevnaté neuronové sit& zobectiovat
Regulariza¢ni techniky

Regularizalni techniky

Zakladni princip

e P¥iddvaji k zakladni chybové funkci (nap¥. Ejoss) daldi
penalizaéni &leny:
E= ClossEloss + CAEA + CBEB + ..

@ Occamova bfitva: Mensi sité s jednodussi, hladsi funkci lépe
zobecriuji.

@ Existuje celd Yada jednoduchych i sofistikovanych
penaliza¢nich ¢len(.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Techniky pro zlepSeni schopnosti vrstevnaté neuronové sit& zobectiovat
Regulariza¢ni techniky

Regularizalni techniky

Weight decay, L2-regularizace (Werbos, 1988)
@ asi nejzndméjsi a nejpouzivanéjsi penalizaéni ¢len:

1.
E= ﬁEloss + (1 - B)EH'/VH% = /BEloss + (]- - /8) Z Wi2
i
i je index p¥es v8echny vahy a biasy v siti
B € [0, 1] udavé vahu jednotlivych chybovych &leni
@ Adaptace vah podle:

8Eloss( )

W,'(l"i‘].) = W,'(t)— aW,

— OérW,'(t)

@ V priib&hu uleni se sniZuji absolutni hodnoty vah
@ Prevence paralyzy sité

@ Je mozné ze sité odstranit hrany s p¥ilis malymi vahami
26 /37



Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Techniky pro zlepSeni schopnosti vrstevnaté neuronové sit& zobectiovat
Regulariza¢ni techniky

Regularizalni techniky

Lasso, L1-regularizace

e Umoziuje efektivnéji vynulovat nékteré vahy:

N,
1 w
E = BEjoss + (1 - B)Ni Z |Wi|
Woi=1
@ Adaptace vah podle:
E,
wi(t+1) = wi(t) — aagss(t) — a,sign(w;(t))
w;

P¥idani gaussovského Sumu do trénovaci mnoziny
@ trénovaci mnoZinu rozsifime o ,,zaSuméné” trénovaci vzory

@ ma podobny efekt jako L2-regularizace
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Techniky pro zlepSeni schopnosti vrstevnaté neuronové sit& zobectiovat
Regulariza¢ni techniky

U&eni s napovédou

(Mostafa,1993; Suddarth,1990)

@ Zvysuje schopnost sité zobeciiovat a zrychluje u&eni.

@ Vede k hladsi funkci sit&, podporuje profezavani.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Techniky pro zlepSeni schopnosti vrstevnaté neuronové sit& zobectiovat
Dropout

Dropout (Srivastava et al., 2014)

@ vysoce (¢innd metoda

@ spotiva v ndhodném vypinani (deaktivovani) n&kterych
skrytych neuronti béhem uéenfi

@ pfi testovani a pouZivani modelu jsou vSechny neurony
aktivované

@ implementované pfidanim specidlni dropout vrstvy za kazdou
pln& propojenou vrstvu

sfefoRo)e ©®@®©
Q sfale
5D SoedD

Standard Neural Net After applying dropout

®Q®®”)

Srivastava, Nitish, et al. " Dropout: a simple way to prevent neural networks from

overfitting”, JMLR 2014 29/37



Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Techniky pro zlepSeni schopnosti vrstevnaté neuronové sit& zobectiovat
Normalizace

Normalizace

@ Rizné druhy normalizace: dat, vah, vystupi jednotlivych
vrstev

@ Casto implementovdna pomoci specidlnich vrstev

e Batch normalization — normalizuje nap¥i¢ vzorky v batchi
pro kazdy neuron (vhodné pro MLP, CNN)

e Layer normalization — normalizuje nap¥i¢ neurony ve vrstvé
pro kazdy vzorek (vhodné pro RNN, Transformery)

@ Normalizace pomaha zamezit problémiim jako je saturace
neuronli nebo mizejici gradienty

@ Normalizace celkové stabilizuje uéeni hlubokych siti
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Techniky pro zlepSeni schopnosti vrstevnaté neuronové sit& zobectiovat
Profezavani vrstevnaté neuronové sité

Profezavani vrstevnaté neuronové sité

Myslenka:
@ Vyhodnoceni, které ¢asti modelu jsou dilezité

e hrany
o skryté neurony
e vstupni p¥iznaky

@ Odstran&ni zbyte¢nych &isti modelu
Davody:
@ Zrychleni vypodtu, sniZzeni prostorové naro¢nosti.

@ Zlepseni schopnosti sité zobecrovat, detekce a feSeni
problému s pfeu&enim (overfitting)

@ Vytvoreni sité s jasnou strukturou.

o Automaticka detekce dileZitych vstupnich pt¥iznaki.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&

Techniky pro zlepSeni schopnosti vrstevnaté neuronové sit& zobectiovat
Profezavani vrstevnaté neuronové sité

Profezavani vrstevnaté neuronové sité

Algoritmus:

@ Naudime model s dostate¢né velkou architekturou.

@ Dokud klesd chyba na valida&ni mnoZin& (nebo dokud
neprekro&i uritou mez):
@ Spotteme relevanci skrytych neuronii nebo hran.
® Odstranime nejméné relevantni neuron & hranu (neurony &i
hrany).
© Doutime sit.

Problémy:
@ Vypodet relevance skrytych neuronl nebo hran.

e Strategie, jak odstrafiovat neurony / hrany.
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Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
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Profezavani vrstevnaté neuronové sité

Pouzivané miry relevance (pro skryté neurony):
< _ _ 2
o Soutet vah z neuronu: W; = > .(wj)".
Nejjednodussi, ale G&inna strategie.
: _ Py )2
o Goodness factor: G; = 3 > .(y; wj)
Zvyhodiiuje neurony, ze kterych vedou hrany s velkou vahou a
které aktivni jsou pro vetSinu vstupnich vzord.
o Consuming energy: £ = > > . yfw;y;
Zvyhodiiuje neurony, které jsou asto aktivni, a to spole¢né s
neurony v nasledujici vrstvé.

° Citlivostm’ koeficienty

y; ay;
gl J
SJ—a neboSJ——ay

33/37



Neuronové sit& 1 - Vrstevnaté neuronové sité&
Techniky pro zlepSeni schopnosti vrstevnaté neuronové sit& zobectiovat
Profezavani vrstevnaté neuronové sité

Dalsi techniky pro zlepSeni zobecriovani u hlubokych
neuronovych siti

e Label smoothing (zaSuméni labelii) — pom&ha vyhnout se
pFilisné jistot& modelu tim, Ze mirné rozptyli pozadované
vystupy

e Transfer learning (pfenesené ukeni) - vyuZiti modelu
pteduceného na jiné mnoziné dat

e Ensembling — kombinace vice modell zlep3uje stabilitu a
presnost predikci ...
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Praktické rady: co délat, kdyz nas model dobre
nezobecriuje?

o Ziskejte lepsi trénovaci data nebo lepsi pfiznaky

@ Snizte velikost modelu, pouZijte adaptivni parametr u&eni,
vylad'te hyperparametry

e Pouzijte dropout

@ Misto dropoutu miiZete pro vé&tsi modely zkusit pouzit Batch
normalizaci a pro mensi L2-regularizaci
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P¥iklady

regularization_mnist.ipynb

@ Prakticky ptiklad: datova sada MNIST (&islice) a omezena
velikost trénovaci mnoZiny

o Ukazky zakladnich technik pro zlep$eni schopnosti modelu
zobectiovat (early stopping, regulraizace, dropout)

o Ukdzka k¥iZové validace
images_simple_mlp_autoencoder.ipynb
e Jednoduchy autoencoder (architektura, kdy je vstup a
poZadovany vystup stejny)
o llustrace toho, jak miZze u&eni ovlivnit regularizace (zde -
rozsi¥eni trénovaci mnoziny o dal3i vzory)

@ Zkuste experimentovat s trénovaci mnoZinou i s po¢tem
neuron(l a podivejte se na vysledky
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/4187579099b1a24e5135b68058ff9010cc306f96/week7/regularization_mnist.ipynb
https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/4187579099b1a24e5135b68058ff9010cc306f96/week7/images_simple_mlp_autoencoder.ipynb
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Dobrovolny kol

images_simple_mlp_autoencoder.ipynb

@ PouZijte vlastni obrazky nebo fotografie a upravte notebook
tak, aby vyrazn& pozménil jejich barevnost (ale jinak nez v
pivodnim notebooku)

@ Zvolte si vlastni trénovaci obrazek a vlastni rozsifeni trénovaci
mnoZiny

@ Je mozné, Ze bude tfeba nastavit pocet neuronii ve skryté
vrstvé na miru danému obrazku.

N4

@ Poslete mi pozménény notebook, plivodni a pozménéné
obrazky.
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