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Neuronové śıtě 1 - Vrstevnaté neuronové śıtě

Opakováńı a dokončeńı

Co jsme prob́ırali minule

Vrstevnatá neuronová śıt’ (MLP) a algoritmus zpětného š́ı̌reńı
(backpropagation)

Učeńı vrstevnatých neuronových śıt́ı a nastaveńı
hyperparametr̊u

Podrobněji o r̊uzných algoritmech učeńı

Ukázky r̊uzných typů úloh

Binárńı klasifikace, klasifikace do v́ıce ťŕıd, regrese, predikce
časové řady (posledńı úlohu jsme nedokončili)
Specifika jednotlivých úloh a p̌ŕıprava dat
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Opakováńı a dokončeńı

Tento týden

1 Dokončeńı p̌ŕıkladu (predikce časové řady)
2 Neuronové śıtě a zobecňováńı

Techniky pro porovnáńı model̊u (obecně i v p̌ŕıpadě, že máme
málo trénovaćıch dat)
Techniky pro prevenci p̌reučeńı
Ukázky a p̌ŕıklady

3 Úvod do konvolučńıch neuronových śıt́ı
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Praktické ukázky r̊uzných typů úloh

Praktické ukázky r̊uzných typů úloh

binárńı klasifikace: Breast Cancer

klasifikace do v́ıce ťŕıd: MNIST

regresńı úloha: Wine quality

Predikce časové řady: Denńı minimálńı teploty v
Melbourne - zbývá dokončit
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Praktické ukázky r̊uzných typů úloh

Časové řady

Ukázka úlohy s časovou řadou: Min. denńı teploty

Dataset: Denńı minimálńı teploty v Melbourne, roky
1981–1990

Ćıl: p̌redpovědět teplotu následuj́ıćıho dne na základě
p̌redchoźıch hodnot

Vlastnosti dat:

1 p̌ŕıznak (časová řada – teplota)

V́ıce než 3600 záznamů – dostatečné pro učeńı i testováńı

Nejde o nezávislé vzory – poťrebujeme zachytit časovou
závislost

Použit́ı posuvného okénka (sliding window):

Pro každý vzor použijeme nap̌r. posledńıch 10 dńı k predikci
následuj́ıćıho

T́ım vznikne tabulková reprezentace vhodná i pro MLP
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Praktické ukázky r̊uzných typů úloh

Časové řady

Min. denńı teploty – model a nastaveńı

Zp̊usob p̌ŕıpravy vstupu:

Výroba trénovaćı, validačńı a testovaćı množiny pomoćı
posuvného okénka (pro každou sadu jiné časové okno!)
Normalizace vstupńıch hodnot (nap̌r. MinMaxScaler)

Nastaveńı modelu:

Vstupńı vrstva: počet neuronů odpov́ıdá délce okénka (nap̌r.
10)
Skryté vrstvy s ReLU / tanh
Výstupńı vrstva s lineárńı p̌renosovou funkćı (1 hodnota –
p̌redpověd’ teploty)
Chybová funkce: MSE, metriky: MSE / MAE / RMSE

Pozorováńı:

Abychom p̌rekonali referenčńı model, je ťreba MLP vyladit
Volba délky okénka ovlivňuje kvalitu predikce
Model se může p̌reučit, pokud použijeme p̌ŕılǐs komplexńı
architekturu 6 / 37
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Praktické ukázky r̊uzných typů úloh

Časové řady

Shrnut́ı: Časová řada a metoda posuvného okénka

1 Časové řady neobsahuj́ı nezávislé vzory – p̌ri vytvá̌reńı
trénovaćı, validačńı a testovaćı množiny muśıme respektovat
časový kontext.

2 Metoda posuvného okénka umožńı p̌revést časovou řadu na
trénovaćı množinu pro MLP.

3 Délka okénka (počet vstupńıch hodnot) je důležitý
hyperparametr.

4 Na výstupńı vrstvě použ́ıváme lineárńı funkci, jako u regrese.

5 Predikce časových řad lépe zvládaj́ı specializované architektury
(RNN, LSTM), ale MLP s metodou posuvného okénka je
jednoduchý a srozumitelný start.

7 / 37
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Praktické ukázky r̊uzných typů úloh

Časové řady

Shrnut́ı: Časová řada a metoda posuvného okénka

Možnosti rozš́ı̌reńı

Vstupem modelu nemuśı být pouze minulé hodnoty výstupu,
ale i daľśı hodnoty (nap̌r. jiné namě̌rené hodnoty - tlak
vzduchu, vlhkost,...)

Predikovat nemuśıme jen jedno č́ıslo (následuj́ıćı hodnota), ale
hodnotu za deľśı časový interval / v́ıce hodnot
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Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

schopnost dát správný výstup i pro data, co nebyla v trénovaćı
množině

Ukázka: správně naučený model vs. p̌reučený model:

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.5
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Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

hranice mezi jednotlivými ťŕıdami nemuśı být snadno k
nalezeńı:

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.7
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Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

problematika nedostatečného naučeńı (underfitting) nebo
naopak p̌reučeńı (overfitting) v p̌ŕıpadě regresńı úlohy:
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Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

zálež́ı na architektǔre śıtě, zjednodušeně na počtu parametr̊u
modelu, tj. kapacitě:

Malý model
potenciálně chybné, ale stabilńı predikce (pro r̊uzné trénovaćı
množiny a počátečńı hodnoty vah)
hroźı underfitting (model se nenaučil správně)

Velký model
věťśı variabilita
hroźı overfitting - model se p̌reučil, špatně zobecňuje

https://www.deeplearningbook.org/, Figure 5.3 12 / 37
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Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

s kapacitou souviśı i poťrebná velikost trénovaćı množiny:

Malý model
potenciálně chybné, ale stabilńı predikce (pro r̊uzné trénovaćı
množiny a počátečńı hodnoty vah)
hroźı underfitting (model se nenaučil správně)
k naučeńı a správnému zobecňováńı poťrebuje méně
trénovaćıch dat

Velký model
věťśı variabilita
hroźı overfitting - model se p̌reučil, špatně zobecňuje
k naučeńı a správnému zobecňováńı poťrebuje v́ıce
trénovaćıch dat

https://www.deeplearningbook.org/, Figure 5.3
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Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Věta: Vztah mezi kapacitou a poťrebným počtem
trénovaćıch vzor̊u

Pro śıt’ s 1 skrytou vrstvou, počtem parametr̊u (vah a bias̊u)
w a počtem neuronů h a s omezeńım pro generalizačńı chybu
ε, je počet trénovaćıch vzor̊u N poťrebných pro správné
zobecňováńı:

N ≥ w

ε
log2(

h

ε
)

→ model nemůže dob̌re zobecňovat, jestliže

N <
w

ε

→ Pro požadovanou p̌resnost (Accuracy) alespoň 90 % je
ťreba vybrat alespoň 10 · w vzor̊u
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Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Generalizace u hlubš́ıch neuronových śıt́ı

Vztah mezi kapacitou a poťrebným počtem trénovaćıch vzor̊u

Rámcový odhad poťrebného počtu trénovaćıch vzor̊u pro
śıtě s v́ıce vrstvami:
Pro hlubokou śıt’ s celkovým počtem parametr̊u w a
požadovanou generalizačńı chybou ε plat́ı:

N ≥ O

(
w · logw

ε

)
S rostoućım počtem vrstev (a parametr̊u) roste i poťreba
věťśıho počtu trénovaćıch dat.

Empiricky: často poťrebujeme řádově v́ıce trénovaćıch
vzor̊u než parametr̊u.
Pro dobrou generalizaci je ťreba bud’:

použ́ıt dostatečně velkou trénovaćı množinu,
nebo použ́ıt vhodnou techniku pro zlepšeńı modelu zobecňovat
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Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Jak mě̌rit, zda model dob̌re zobecňuje?

Jak mě̌rit, zda model dob̌re zobecňuje?

Techniky založené na samplováńı
Využit́ı validačńı množiny dat

trénovaćı množinu rozděĺıme na dvě části: trénovaćı (nap̌r. 70
%) a validačńı (30%)
model uč́ıme pouze na trénovaćı podmnožině
pomoćı validačńı množiny odhadneme generalizačńı chybu

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

Využit́ı krosvalidace (nap̌r. k-násobná ǩŕıžová validace)
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Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Jak mě̌rit, zda model dob̌re zobecňuje?

Jak mě̌rit, zda model dob̌re zobecňuje?
Využit́ı validačńı množiny dat

Na co dát pozor p̌ri sestavováńı validačńı množiny dat

Všechny ťri množiny dat (trénovaćı, validačńı i testovaćı ) by
měly být stejně reprezentativńı (nap̌r. obsahovat podobné
procento vzor̊u z jednotlivých ťŕıd)

Pro časové řady: validačńı (a testovaćı) data by měla v čase
následovat až za těmi trénovaćımi

Pozor na redundance v datech (stejné nebo hodně podobné
vzory v trénovaćı a validačńı či testovaćı množině) - mohou
zkreslit výsledek
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Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Krosvalidace

Kř́ıžová validace (krosvalidace)

Umožńı nám odhadnout, jak dob̌re model zobecňuje, obzvlášt’

když je trénovaćı množina malá

Zobecněńı principu rozděleńı dat na trénovaćı a testovaćı
množinu

Pomáhá detekovat overfitting / underfitting

Umožňuje srovnáńı model̊u nebo konfiguraćı hyperparametr̊u

Typy ǩŕıžové validace:

Monte Carlo ǩŕıžová validace - vhodná pro sťredně velké
datové sady - flexibilněǰśı, náhodný p̌ŕıstup

K-násobná ǩŕıžová validace - vhodněǰśı pro velmi malé
datové sady - nezapomene na žádný vzor
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Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Krosvalidace

Monte-Carlo ǩŕıžová validace

Základńı princip: opakované náhodné děleńı
1 Pro i = 1, ..., k :

Náhodně rozděl trénovaćı množinu T na trénovaćı množinu T1

a testovaćı množinu T2 (nap̌r. v poměru 70:30)
nauč model na trénovaćı množině T1 a použij T2 jako
testovaćı množinu
zaznamenej chybu modelu na testovaćı množině T2

2 Spočti pr̊uměr a směrodatnou odchylku chyby p̌res k pokus̊u
(obvykle K = 100)
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Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Krosvalidace

K-násobná ǩŕıžová validace

oproti Monte-Carlo systematicky (a deterministicky) pokrývá
celá data (žádný vzor nevynechá)

Základńı princip

1 Rozděl trénovaćı množinu T na k stejně velkých disjunktńıch
podmnožin T1,..., Tk

2 Pro i = 1, ..., k :

nauč model na trénovaćı množině T \ Ti a použij Ti jako
testovaćı množinu
zaznamenej chybu modelu na testovaćı množině Ti

3 Spočti pr̊uměr a směrodatnou odchylku chyby p̌res k pokus̊u
(obvykle K = 10)
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Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Krosvalidace

Př́ıklad

regularization mnist.ipynb

Praktický p̌ŕıklad: datová sada MNIST (č́ıslice) a omezená
velikost trénovaćı množiny

Úkol: experimentujte s velikost́ı modelu a počtem vzor̊u v
trénovaćı množině

Sledujte, jak s klesaj́ıćı velikost́ı trénovaćı množiny (a s
rostoućı velikost́ı modelu) roste chyba na validačńı a testovaćı
množině dat (a tedy klesá schopnost modelu správně
zobecňovat (nebo v̊ubec se naučit danou úlohu)
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Techniky pro zlepšeńı schopnosti vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Jak zajistit, aby (hluboká) neuronová śıt’ dob̌re
zobecňovala?

Naj́ıt ”optimálńı”architekturu pro danou trénovaćı množinu
(počet vrstev, neuronů, p̌renos. fce)

Neural Architecture Search (NAS), p̌r. knihovna AutoKeras

Zvěťsit trénovaćı množinu (data augmentation)
Feature engineering (naj́ıt lepš́ı, informativněǰśı, vstupńı
p̌ŕıznaky)
Early stopping - včas zastavit učeńı za použit́ı validačńı
množiny
Regularizačńı techniky

L1/L2 regularizace, Dropout, DropConnect
Label smoothing (zašuměńı label̊u)

Normalizace dat, vah, výstupů vrstev,....
Transfer learning (p̌renesené učeńı) a Ensembling
Hyperparameter tuning (Grid Search, Random Search,
Bayesian Optimization), p̌r. knihovna Keras Tuner
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Techniky pro zlepšeńı schopnosti vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Early stopping

Early stopping

trénovaćı množinu rozděĺıme na dvě části: trénovaćı (nap̌r.
70-90 procent) a validačńı
model uč́ıme pouze na trénovaćı podmnožině
učeńı ukonč́ıme ve chv́ıli, kdy začne r̊ust chyba na validačńı
množině dat
pozor: validačńı a testovaćı množina muśı být na sobě zcela
nezávislé!

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.1
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Techniky pro zlepšeńı schopnosti vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Early stopping

Early stopping

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.10
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Techniky pro zlepšeńı schopnosti vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Regularizačńı techniky

Regularizačńı techniky

Základńı princip

Přidávaj́ı k základńı chybové funkci (nap̌r. Eloss) daľśı
penalizačńı členy:
E = clossEloss + cAEA + cBEB + ...

Occamova b̌ritva: Menš́ı śıtě s jednoduš̌śı, hladš́ı funkćı lépe
zobecňuj́ı.

Existuje celá řada jednoduchých i sofistikovaných
penalizačńıch členů.
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Techniky pro zlepšeńı schopnosti vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Regularizačńı techniky

Regularizačńı techniky

Weight decay, L2-regularizace (Werbos, 1988)

asi nejznáměǰśı a nejpouž́ıvaněǰśı penalizačńı člen:

E = βEloss + (1− β)
1

2
‖~w‖2

2 = βEloss + (1− β)
∑
i

w2
i

i je index p̌res všechny váhy a biasy v śıti
β ∈ [0, 1] udává váhu jednotlivých chybových členů

Adaptace vah podle:

wi (t + 1) = wi (t)− α∂Eloss(t)

∂wi
− αrwi (t)

V pr̊uběhu učeńı se snižuj́ı absolutńı hodnoty vah

Prevence paralýzy śıtě

Je možné ze śıtě odstranit hrany s p̌ŕılǐs malými vahami
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Techniky pro zlepšeńı schopnosti vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Regularizačńı techniky

Regularizačńı techniky

Lasso, L1-regularizace

Umožňuje efektivněji vynulovat některé váhy:

E = βEloss + (1− β)
1

Nw

Nw∑
i=1

|wi |

Adaptace vah podle:

wi (t + 1) = wi (t)− α∂Eloss(t)

∂wi
− αr sign(wi (t))

Přidáńı gaussovského šumu do trénovaćı množiny

trénovaćı množinu rozš́ı̌ŕıme o ,,zašuměné” trénovaćı vzory

má podobný efekt jako L2-regularizace
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Techniky pro zlepšeńı schopnosti vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Regularizačńı techniky

Učeńı s nápovědou

(Mostafa,1993; Suddarth,1990)

Zvyšuje schopnost śıtě zobecňovat a zrychluje učeńı.

Vede k hladš́ı funkci śıtě, podporuje prǒrezáváńı.
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Techniky pro zlepšeńı schopnosti vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Dropout

Dropout (Srivastava et al., 2014)

vysoce účinná metoda
spoč́ıvá v náhodném vyṕınáńı (deaktivováńı) některých
skrytých neuronů během učeńı
p̌ri testováńı a použ́ıváńı modelu jsou všechny neurony
aktivované
implementované p̌ridáńım speciálńı dropout vrstvy za každou
plně propojenou vrstvu

Srivastava, Nitish, et al. ”Dropout: a simple way to prevent neural networks from
overfitting”, JMLR 2014 29 / 37
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Techniky pro zlepšeńı schopnosti vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

Normalizace

Normalizace

Různé druhy normalizace: dat, vah, výstupů jednotlivých
vrstev

Často implementována pomoćı speciálńıch vrstev

Batch normalization – normalizuje nap̌ŕıč vzorky v batchi
pro každý neuron (vhodné pro MLP, CNN)

Layer normalization – normalizuje nap̌ŕıč neurony ve vrstvě
pro každý vzorek (vhodné pro RNN, Transformery)

Normalizace pomáhá zamezit problémům jako je saturace
neuronů nebo mizej́ıćı gradienty

Normalizace celkově stabilizuje učeńı hlubokých śıt́ı
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Neuronové śıtě 1 - Vrstevnaté neuronové śıtě
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Myšlenka:

Vyhodnoceńı, které části modelu jsou důležité

hrany
skryté neurony
vstupńı p̌ŕıznaky

Odstraněńı zbytečných část́ı modelu

Důvody:

Zrychleńı výpočtu, sńıžeńı prostorové náročnosti.

Zlepšeńı schopnosti śıtě zobecňovat, detekce a řešeńı
problému s p̌reučeńım (overfitting)

Vytvǒreńı śıtě s jasnou strukturou.

Automatická detekce důležitých vstupńıch p̌ŕıznak̊u.
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Algoritmus:

1 Nauč́ıme model s dostatečně velkou architekturou.
2 Dokud klesá chyba na validačńı množině (nebo dokud

nep̌rekroč́ı určitou mez):
1 Spočteme relevanci skrytých neuronů nebo hran.
2 Odstrańıme nejméně relevantńı neuron či hranu (neurony či

hrany).
3 Douč́ıme śıt’.

Problémy:

Výpočet relevance skrytých neuronů nebo hran.

Strategie, jak odstraňovat neurony / hrany.
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Použ́ıvané ḿıry relevance (pro skryté neurony):

Součet vah z neuronu: Wi =
∑

j(wij)
2.

Nejjednoduš̌śı, ale účinná strategie.

Goodness factor: Gi =
∑

p

∑
j(y

p
i wij)

2

Zvýhodňuje neurony, ze kterých vedou hrany s velkou vahou a
které aktivńı jsou pro veťsinu vstupńıch vzor̊u.

Consuming energy: Ei =
∑

p

∑
j y

p
i wijyj

Zvýhodňuje neurony, které jsou často aktivńı, a to společně s
neurony v následuj́ıćı vrstvě.

Citlivostńı koeficienty

Sij =
∂yj
∂wi

nebo Sij =
∂yj
∂yi

...
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Daľśı techniky pro zlepšeńı zobecňováńı u hlubokých
neuronových śıt́ı

Label smoothing (zašuměńı label̊u) – pomáhá vyhnout se
p̌ŕılǐsné jistotě modelu t́ım, že ḿırně rozptýĺı požadované
výstupy

Transfer learning (p̌renesené učeńı) - využit́ı modelu
p̌redučeného na jiné množině dat

Ensembling – kombinace v́ıce model̊u zlepšuje stabilitu a
p̌resnost predikćı ...
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Praktické rady: co dělat, když náš model dob̌re
nezobecňuje?

Źıskejte lepš́ı trénovaćı data nebo lepš́ı p̌ŕıznaky

Snižte velikost modelu, použijte adaptivńı parametr učeńı,
vylad’te hyperparametry

Použijte dropout

Mı́sto dropoutu můžete pro věťśı modely zkusit použ́ıt Batch
normalizaci a pro menš́ı L2-regularizaci
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Př́ıklady

regularization mnist.ipynb

Praktický p̌ŕıklad: datová sada MNIST (č́ıslice) a omezená
velikost trénovaćı množiny

Ukázky základńıch technik pro zlepšeńı schopnosti modelu
zobecňovat (early stopping, regulraizace, dropout)

Ukázka ǩŕıžové validace

images simple mlp autoencoder.ipynb

Jednoduchý autoencoder (architektura, kdy je vstup a
požadovaný výstup stejný)

Ilustrace toho, jak může učeńı ovlivnit regularizace (zde -
rozš́ı̌reńı trénovaćı množiny o daľśı vzory)

Zkuste experimentovat s trénovaćı množinou i s počtem
neuronů a pod́ıvejte se na výsledky
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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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Dobrovolný úkol

images simple mlp autoencoder.ipynb

Použijte vlastńı obrázky nebo fotografie a upravte notebook
tak, aby výrazně pozměnil jejich barevnost (ale jinak než v
původńım notebooku)

Zvolte si vlastńı trénovaćı obrázek a vlastńı rozš́ı̌reńı trénovaćı
množiny

Je možné, že bude ťreba nastavit počet neuronů ve skryté
vrstvě na ḿıru danému obrázku.

Pošlete mi pozměněný notebook, původńı a pozměněné
obrázky.
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/4187579099b1a24e5135b68058ff9010cc306f96/week7/images_simple_mlp_autoencoder.ipynb
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