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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Opakovani - Perceptron a jeho algoritmy u&eni

Co jsme probirali minule

Perceptron se skokovou pfenosovou funkci a jeho algoritmy

uceni

@ vnit¥ni potencidl:
=21 wixi+wo
@ vystup: y = (&)

e

X2
@ skokova prenosova funkce:
1 proé>0
f(¢§)=< -1 proé<0
0 pro&=0

@ algoritmy uleni:
e Rosenblattovo uéeni a
jeho rlizné varianty
e Hebbovo uleni

. neuron je aktivni
. neuron je pasivni
. neuron je tichy
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Opakovani - Perceptron a jeho algoritmy u&eni

Pt¥iklady - Dokon¢eni

Pt¥iklad 4 - Nahodné generovana data

@ Pokud porovnavame riizné modely nebo algoritmy, je dobré
zacit s uméle, nap¥. ndhodné, generovanymi daty

e V tomto pfipadé& data nejsou zcela linedrné& separabilni (je
p¥idan ndhodny $um)
o Generujte data opakovang (riizn&) a pozorujte, jak se

perceptrony udi. Ktera varianta Rosenblattova algoritmu je
podle vas pro tuto llohu nejlepsi?

Ptiklad b - Nahodné generované shluky
@ Potom vygenerujeme data obsahujici dva shluky vzori

@ Generujte data opakované& (riizn€) a pozorujte, jak se
perceptrony udi. Ktera varianta Rosenblattova algoritmu je
podle vas pro tuto llohu nejlepsi?
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Opakovani - Perceptron a jeho algoritmy u&eni

P¥iklady - Rizné praktické tlohy - Dokonceni

Ptiklad 5 - Pismena letters_example.ipynb

o

VyuZijeme pFipravenou datovou sadu letters.csv

Pismena byla segmentovana z letters.png

Prohlédnéte si datovou sadu a zobrazte si nékterd pismenka
VytvoFime testovaci mnoZinu: data s pfidanym Sumem nebo
nasledn& vyhlazena

Nautte perceptron pomoci riiznych algoritmil (a variant)
rozpoznavat jednotlivd pismena.

Urcete chybu klasifikace na trénovaci mnoziné i na testovacich
mnoZindch (pop¥. i polet epoch / &as u&eni)

@ S jak moc velkym Sumem v datech si jesté perceptron poradil?

@ Podivejte se, se kterymi pismenky mél perceptron nejvétsi

problémy.
Ktery udici algoritmus si vedl nejlépe?
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week2/letters_example.ipynb

Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Opakovani - Perceptron a jeho algoritmy u&eni

P¥iklady - Rizné praktické tlohy - Dokonceni

P¥iklad 6 - Ru¢né psané Cislice digits_example.ipynb

VyuZijeme pfipravenou datovou sadu OcrData.csv s ru¢né
psanymi &islicemi

Prohlédnéte si datovou sadu a zobrazte si nékteré Cislice
(vyuZijte pFedpFipraveny skript)

Nautte perceptron pomoci riiznych algoritmil (a variant)
rozpoznavat jednotlivé &islice.

Urcete (a porovnejte) chybu klasifikace na trénovaci mnozing
(pop¥. i potet epoch / &as u&eni)

Podivejte se, se kterymi &islicemi mé&l perceptron nejvétsi
problémy

Ktery udici algoritmus si ved| nejlépe?
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week2/digits_example.ipynb

Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Opakovani - Perceptron a jeho algoritmy u&eni

Perceptron se skokovou pfenosovou funkci

Aplikace: %

@ Linedrni klasifikdtor do dvou t¥id . X {x ix

@ Realizace logickych funkci : ); x
Problém: pokud data nejsou linedrn& EE R N
separabilni (napf. XOR) : J e
Co s tim? )

© kvadratické nebo kubické rozsiteni p¥iznakového prostoru
napr. xl,xz,xf,xzz,xlx2
@ neuronova sit s v&t&im po&tem perceptronii a vrstev ... jak ji
naudit? :(
— Co takhle pouzit misto skokové funkce néjakou spojitou
prenosovou funkci?

— UmoZni ndm to ¥esit i jiné typy uloh (nap¥. regresni) 6 /41



Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Opakovani - Perceptron a jeho algoritmy u&eni

Dnedni hodina

@ Linearni neuron a uloha linearni regrese

o Uéenf linedrniho neuronu metodou LSQ
e Uceni linedrniho neuronu gradientni metodou
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Linearni neuron
Linedrni neuron

@ jeden z nejstarich modelti: ADALINE (Adaptive Linear
Element, 1960, Widrow-Hoff)

@ prenosovd funkce identita: (&) = ¢

@ vystup neuronu:
y=&="1wixi+wy =XW+ wp
(W je sloupcovy vektor)

Cil ugeni:
@ mame trénovaci mnoZinu ve tvaru T = (X, d)

X11 ... Xip | d1

XN1 - XNn | dn

@ vystup neuronu maticové: y = Xw+ wo
— hledame w, aby idealné& platilo: d= v, . d=Xw+ wo
@ jednd se o llohu linearni regrese 8/41



Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron

Linedrni neuron - geometricka interpretace

pro jeden vstupni pFiznak:
@ vystup neuronu: y = wix + wy
@ (xx, dk) jsou body v roving
@ prokldddme body pfimkou:

vl

obecné:

@ prokldddme body nadrovinou y = wixy + -+ + whx, + wp
(pfedpokldddme, Ze mezi vstupnimi veli¢inami xi, ..., x, a

vystupni y je linedrni zavislost)
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron

Jak utit linedrni neuron (tj. model linedrni regrese)?

@ mdme trénovaci vzor: (Xp, dp)
@ spotteme skutetny vystup neuronu: y, = X,W + wo
@ skuteCny a pozadovany vystup se lisi:
Yp = dp + €p ... & je chyba pro jeden vstupni vzor

@ chceme aby se skute¢ny a pozadovany vystup pro kazdy
trénovaci vzor co nejméné lisily:
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron

Jak utit linedrni neuron (tj. model linedrni regrese)?

Jak definujeme chybovou funkci, kterou budeme béhem
u€eni minimalizovat?

@ SAE (soutet absolutnich chyb)

E:Z|ep’:Z|dp_yP|
P P

o nevyhoda: 3patn& se optimalizuje (neni spojité derivovatelnd)
@ SSE/SSQ (soutet &tverci chyb) ..

. metoda nejmensich
Ctverci

E:%ZGgZ%Z(dp_YP)2
p

p

e je snazsi ji minimalizovat (je spojit& diferencovatelnd)

e odpovidd maximaln& v&rohodnému odhadu (MLE) za
predpokladu gaussovského Sumu

e penalizuje vice velké odchylky nez malé — citlivd k odlehlym

vzorim 11/41



Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron

Jak utit linedrni neuron (tj. model linedrni regrese)?

Metoda nejmensich ctverci
@ minimalizujeme
E= %Z(dp - }/p)2
p
Jak na to?
@ metoda LSQ - zaloZena na explicitnim vypoctu

@ gradientni metoda (metoda nejvétsiho spadu)
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Linearni neuron
U&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

=,

@ mame rozditenou trénovaci mnozinu ve tvaru T = (X, d)

X10 — 1 X11 X1n dl
xvo=1 xy1 ... Xnn | dy
— hleddame w, aby platilo: d =y, tj. d = Xw
Re¥ime tedy soustavu rovnic:
WpX10 + W1X11 + .+ WnXin = d1
woxyo t+ wixyr  + ...+ Wapxnp = dy
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
U&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

Kdy ma soustava pravé jedno feSeni?
@ podminka: sloupce X musi byt linedrné nezavislé, tj.

h(x)=n+1
e podminka na hodnost: h(X|d) = h(X)
Obecné
@ soustava rovnic miZe mit nekone&n& mnoho ¥edeni (nebo
Z4dné)

1 N . . . e .
° 5 szl(dp —yp)2 = min, tj. || Xw — d||?> = min
— poloZime derivaci této funkce rovnou nule a po tro3e
potitani dostaneme: (X" X)w — X"d =0
Alternativni odvozeni (Gauss):

Xw=d
XT(Xw)=XTd
XTX)yw=X"d
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
U&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

XTX)yw=X"d

@ pokud existuje inverzni matice, tj. det(X " X) # 0:
w=X"X)'xTd
@ pokud det(X T X) = 0 (soustava ma nekonetn& mnoho nebo
74dné Yegeni):
— provedeme regularizaci (s vyuZitim pseudoinverzni matice):
@ Tichonovova regularizace (ridge regression)
w=(X"X+A)"XTd, A>0
@ Moore-Penroseova pseudoinverze ... ¥eSeni s co nejmensimi

vahami: .
w=lim (XTX+AN)"XTd
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
U&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

Priklad 1 ... w = (X" X)1XTd
X0 X1 X2 ‘ d
1 1 1| +1
+1 -1 41| +1
+1 41 -1 | +1
+1 41 41 -1

1 1 11 1 -1 -1 4 0 0
XTX=|-1-1 11 1_1_12040
-1 1 -11 L1 1 00 4

;i 00

T y\—1 1

00 %
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Linearni neuron

U&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

Priklad 1 ... w = (X" X)1XTd
X0 X1 X2 ‘ d
+1 1 1|41
+1 -1 4141
+1 41 -1 | 41
+1 +1 41| -1
100 1 1 11 1
w=|0 % 0 -1 -1 11 )
00 3 -1 1 -1 1 ]
11 11 1 1
I G G ¢ O I
SO QR G N
4 4 4 3 -1 2
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
U&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

Péiklad 2 ... w = (X7 X)"1XTd
X0 X1 X2 ‘ d

41 41 -1 | +1
+1 41 +1| -1
11 2 20
XTX = 11 <11_1>: 2 20
-1 1 00 2

h(XTX)=2— det(XTX) =0 — (X7 X) neexistuje
Provedeme regularizaci:
w=(XTX+A)XTd A>0

w= lim (X"X+X)"'XTd
A—0+
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
U&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

Priklad 2 ... w = (XX + A)1XTd, A >0
X0 X1 X2 ‘ d

+1 1 1| +1

+1 41 +1] -1

2+ )\ 2 0
XTX+ M= 2 24\ 0
0 0 24\

Po vétsi trose poditani:

24\ 2
T | ER TEE
(XTX+ )" = PXETN PLEWDY 0
0 0 5%
24\
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
U&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

Piiklad 2 ... w = (XX + M) 1XTd = Xtd, A >0

24\ o 2 0 1 1
+ T -1y T )\254)\ )\;ii)\
0 0 5y -1 1

’\2+f’\ A2+f)\
T2 24+

+
A A 1 1
R VR ( SRy
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
U&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

Piklad 2 ... w = (XTX + M)"1XTd = Xtd, A > 0

o \=1: L.
: 0
- 1
w=X"d= i i ( >: 0
11 -1 2
3 3 3
o)\:%:
B B 0
- 1
w=X"d= 10 ( >: 0
G () -1 2
21 21 21
e \—0:
by +7 % % 0
11 -1
2 2
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
U&eni metodou LSQ

P¥iklady - Ukazky ucicich algoritm(i LSQ v Pythonu

linear_neuron.ipynb

@ Metoda LSQ na P¥ikladech 1 a 2 ze slidd

@ T¥i rGzné implementace algoritmu:
o S vyuzitim knihovni funkce (standardni linedrnf regrese,

LSQ)

o Vlastni implementace s vyuzitim pseudoinverzni matice (
Moore-Penroseova pseudoinverze, zhruba ekvivalentni knihovn{
verzi)

e Vlastni implementace s vyuZitim Tichonovovy regularizace
(hrubsi aproximace, ale poradi si i s ,,hor§imi” p¥ipady)

@ Pozorovani: linedrni neuron neni p¥ili§ vhodny pro feSenfi
klasifikaénich dloh
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week3/linear_neuron.ipynb

Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
U&eni metodou LSQ

Priklady - Uloha linearnf regrese

Pt¥iklad 3 a P¥iklad 4 - dloha linearni regrese v
jednorozmérném a dvourozmérném vstupnim prostoru

@ Uméle generovana data: trénovaci vzory generujeme na
zaklad& znamé funkce a pfiddme k nim ndhodny Sum

@ MiZeme tak snadno pohledem na nauéené vahy poznat, zda
se neuron naudil danou dlohu nebo ne

@ MiZeme experimentovat s mnozstvim $umu v trénovaci
mnoZiné

@ Zobrazime si vyslednou regresni p¥imku/rovinu

e Otdzky: Jak moc se naulené vihy a bias bliZi skute¢nym
hodnotdm? Podivejte se i na hodnoty chyb (MSE a SSE).
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
U&eni metodou LSQ

Shrnuti metody LSQ

Vyhody:
@ Poskytuje pFesné analytické YeSeni, pokud existuje inverze
XTX
e Vypocetné efektivni pro malé datasety (p¥imd inverze matice)
e Funguje dob¥e, pokud je vystup linedrné zavisly na vstupech

@ Lze rozsifit o regulariza&ni techniky (nap¥. Moore-Penroseova
pseudoinverze, Tichonovovu regularizaci)

Nevyhody:
o Citlivost na Sum a odlehlé hodnoty v datech

e Vypocetné& naro¢nd pro velké datasety (inverze velkych matic
je ndkladna)

o Regularizace je nutna v p¥ipadech, kdy je XX singuldrni
@ Nevhodna pro klasifika&ni tlohy
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
Gradientni metoda

Odbotka: gradientni metoda (metoda nejvétsiho spadu)

Uloha:
@ mame funkci f(xX): R" - R
@ hleddme X, pro které je f(X)
minimalni .

— FeSeni gradientni metodou:

@ zatneme v n&jakém potatednim bodé x(0)
@ spotteme gradient V£ (X) = <8f of .., 9f

Oxi? xp? " Bxa
gradient vyjadfuje smér a velikost nejvétsiho ristu funkce v
daném bodé
© v cyklu se posunujeme ,,0 kousek” proti sméru gradientu:
X(t+1) = x(t) — aVF(X)
a je malé kladné &islo (délka kroku, parametr u&enf)
pro jeden vstupni pfiznak: x;(t + 1) = x;(t) — ag—;
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
Gradientni metoda

Odbotka: gradientni metoda (metoda nejvétsiho spadu)

Problémy:

@ pro malé « je u€eni pomalé

@ pro velké o kmitd (pFeskakuje ¥esenf)

@ nemusi najit globalni minimum (nap¥. uvizne v lokdInim)
Jak tedy nastavit parametr uceni?

@ zatneme s 1 > a9 > 0 a postupné ho b&hem uéeni
zmensujeme

@ stanovime rozumnou rychlost poklesu: >~>° o = o0,
YZp0f <0

o riizné heuristiky: nap¥. o;j = £/%; (Robbins-Monro, 1951)
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
Gradientni metoda

U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

P¥ipomenuti: linearni neuron (model linearni regrese)
@ vystup neuronu: y =& = Y7 o wj.xj = XW
e maticové: y = Xw (w je sloupcovy vektor)
Metoda nejmensich &tverci
@ chceme aby se skutegny vystup neuronu y, se co nejméng lisil
od poZzadovaného d,

p=1 27 /41



Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linedrni neuron

Gradientni metoda

U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

Reseni gradientni metodou

@ budeme minimalizovat chybovou funkci SSE v prostoru vah:

L T n 2 N
E(w) = §Z(dp_)’p)2 = 52 (dp_ZWi-Xpi> :ZEP(M_})
p=1 p=1 i=0 p=1

e E,(w) je chybova funkce pro jeden vzor

@ jednd se o kvadratickou, tedy
konvexni funkci, proto by
gradientni metoda p¥i spravném
nastaveni parametri neméla mit
problém najit jeji globalni
minimum
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
Gradientni metoda

U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

1. Nejprve pro chybovou funkci

i 2
Ep(w) = %(dp - yp)2 = % (dp - f(z w;.x,,,-))
i=0

spocteme jeji parcialni derivace:
OE, OE, Oy,

= - —(d, — .
ow; Oyp Ow; (dp yp)Xp,
2. Potom sestavime adaptacni pravidlo:
0E,

W,'(t + 1) = W,'(i‘) —

a@w,- = w;(t) + a(dp — yp)Xpi

pro vektor vah:
W(t+1) = w(t) — aVE(W) = w(t) + a(dp — yp)X)
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
Gradientni metoda

U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

Obecné schéma algoritmu (GD, gradient descent)
@ Inicializuj vahy malymi ndhodnymi redlnymi hodnotami ....
w(0) = (wo, wi, ..., w,) "
Inicializuj parametr uéeni ag.... 1 > ag > 0
@ Ptedloz dalsi trénovaci vzor (X, d;) a spo&ti skutedny vystup
neuronu: y; = X;Ww

© Adaptuj vahy:

V\_;(t =+ 1) = Vl_;(t) + at(dt — yt))_(’tT
© Ptipadné aktualizuj parametr uéeni : o — 41
© Pokud neni konec, prejdi ke kroku 2.
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
Gradientni metoda

U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

Jak predkladat trénovaci vzory? .... rizné strategie:
@ iterativné& po epochach (Online GD):
o b&hem jedné epochy se kaZdy vzor predloZi pravé jednou, v
ramci kazdé epochy vzory ndhodn& uspo¥adame
e polet epoch .... kolikrat se predloZi celd trénovaci mnoZina
@ davkové po epochach (Batch GD):
e celd trénovaci mnoZina se predloZi najednou a vahy se adaptuji
také najednou

y=Xw
N -
W(t+1) = w(t) +ar > (dp— yp)X] = w(t) + X' (d - )
p=1
© davkové po minibatchich (SGD, stochastic gradient

descent)
e trénovaci mnoZina se ndhodné rozdéli na ddvky (minibatch) a
davky se jedna po druhé p¥edloZi se davkové
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
Gradientni metoda

U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

Jak predkladat trénovaci vzory? .... rizné strategie:
Q iterativné& po epochach (Online GD):

o rychlé uZeni (v pottu epoch), ale pomé&rné nestabilni
(algoritmus sniZuje chybu pro aktudlni vzor — chyba se mize
zvysit pro ostatni vzory)

o VE&tSi ndhodnost, vétsi citlivost na odlehlé vzory a na volbu
hyperparametri (parametr uZeni ap.)

@ davkové po epochach (Batch GD):
e stabilni algoritmus
o efektivni pro mala data, vé&tsi prostorové naroky pro velka data
© davkové po minibatchich (SGD, stochastic gradient
descent)
e spojuje vyhody obou metod
o uplatni se spiSe pro hluboké neuronové sité a velké datové sady
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
Gradientni metoda

U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

Jak inicializovat vahy?
@ uleni by mélo za&it v ndhodném bodé
@ proto vahy inicializuje na malé ndhodné hodnoty (idedlng& se
stfedni hodnotou 0) radgji, nez p¥imo na nulu
@ prilis velké nebo jednim smérem vychylené vahy povedou k
tomu, Ze se linedrni neuron bude udit obtizn&
Konstantni ¢&i adaptivni parametr uceni?
@ pokus parametr uleni zvolime konstantni, algoritmus m{iZze na
konci uleni zadit oscilovat
@ algoritmus je velmi citlivy na volbu parametru uéeni
Jak a jak ¢asto aktualizovat parametr uéeni?
@ typicky jednou za epochu e:
. (679 . ap
Qe =~ 0 = ﬁ
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Linearni neuron
Gradientni metoda

U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

Kdy ukontit uceni?
o velmi dileZita otdzka
@ Uplatriuji se riizné strategie:
@ predem dany polet epoch
@ jakmile je primé&rna chyba dostatetn& mald ... E < Ep,
@ jakmile prestane klesat chyba na valida¢ni mnoZzing dat ...
early stopping
@ jakmile je p¥irGstek vah Aw moc maly ... |Aw| < dpmin
Early stopping
@ vyuZivd pomocnou datovou sadu - validaéni mnoZina
e méla by byt zcela nezavisla na trénovaci mnoZiné dat
e umoZiiuje nam pribézné sledovat, jak dobfe model zobeciiuje
@ pokud chyba na validaéni mnoZiné dat nékolik epoch za sebou
roste, uéeni ukon&ime
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U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

Co kdyzZ jsou vstupni vzory ,,velké”?
@ to by mohlo zpisobovat velké problémy p¥i u&eni (ovlivni to
rychlost a stabilitu uZeni, zobeciiovani,..)
ReZeni: normalizace hodnot vstupnich p¥iznakii
@ min-max normalizace na interval [—1,1]:
" X,'J' — mj
Mj — mj

Xie =2 -1
mj = mink(ij), MJ‘ = man(ij)

@ normalizace podle smé&rodatné odchylky:

Xij — E(Xyj)
5(Xij)

o E(Xyj) =4 ZQIZI Xij je primér (stfedni hodnota) sloupce j

matice X
o S(Xi) = iy i (X — E(Xij))? je smérodatnd odchylka

slounce 7 matice X

new __
Xpew =
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Linearni neuron
Gradientni metoda

U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

Zhodnoceni, zda se neuron dobf¥e naucil danou regresni tlohu
- rizné chybové funkce:

e SAE (Sum absolute error):
E(w) = Z,'jvzl |dp — ¥pl
e SSE (Sum squared error):
E(w) = 3 p_1(dp = vp)?
e MAE (Mean absolute error):
. nejlépe Citelnd pro &lovéka, priimérnd odchylka skute¢ného
a pozadovaného vystupu
E(w) = % 221:1 |dp — ypl
e MSE (Mean squared error):

. nejlepsi pro porovnani, primérna stfedni kvadraticka
odchylka

E(w) = % Zgzl(dp — ¥p)?

—_
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U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

Zhodnoceni, zda se neuron dobfe naucil danou regresni tlohu

@ pro regresni tlohu spotteme MSE a SSE na trénovaci mnoZing
dat

@ pro zhodnoceni, jak dobfe model zobecfiuje, spotteme MSE a
SSE i na testovaci mnoZiné dat

e méla by byt zcela nezavisla na trénovaci i validaéni mnoziné
dat (méla by obsahovat zcela jiné vzory)

Jak vytvoFit validaéni a testovaci mnozZinu?

@ pro umélé dlohy je ndhodn& vygenerujeme (nap¥. ze stejného
pravdé&podobnostniho rozdéleni, pop¥. pfiddme dali sum)

@ pro llohy nad redlnymi daty je zvykem data pfed ucenim
nahodné rozdélit na trénovaci, validaéni a testovaci
podmnoZziny, nap¥. v poméru 70-15-15.
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P¥iklady - Ukazky gradientni metody v Pythonu

linear_neuron.ipynb
Gradientni metoda na P¥ikladech 1 a 2 ze slidia

o UkdzZeme si, jak zasani je pro gradientni metodu spravna volba
hyperparametrii (parametr u&eni, to, zda je adaptivni, nebo
ne, vhodna inicializace vah).

@ Srovnani gradientni metody s metodou LSQ

e Pozorovani: gradientni metoda je naro¢néjsi na ladéni
hyperparametr( a pro malé tlohy je i éasové naroéné&jsi

e Pro slozit&jsi dlohy nicméné gradientni metoda mizZe dat lepsi
vysledky nez LSQ

o UkdzZeme si, jak postupné mizeme vyladit hyperparametry pfi

v ¥

FeSeni konkrétni dlohy.
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week3/linear_neuron.ipynb

Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
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Priklady - Uloha linearnf regrese

Priklad 3 a Pf¥iklad 4 - uloha linearni regrese v
jednorozmérném a dvourozmérném vstupnim prostoru

o UkaZeme si vyuZiti testovaci a validaéni mnoZiny dat béhem
uéeni a pFi zhodnoceni toho, jak dobfe se linedrni neron tlohu
naudil

@ Opét budeme expeimentovat s natavenim hyperparametri a
budeme se je snaZit vyladit pro danou tlohu

@ Porovndme mezi sebou iterativni a ddvkovy algoritmus

@ Vyzkousime si techniku early stopping
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Va4

Pt¥iklad - dobrovolny domaci tkol za bonusové body

e Modifikujte data 4 (definujte si vlastni, unikatni linedrni funkci
s unikdtnim Sumem).

@ Experimentujte pro tuto udlohu s nastavenim hyperparametri
(parametr ugeni, potet epoch, utici strategie,...) a snaZte se je
co nejlépe vyladit.

@ Stru&n& zhodnotte vysledky experimentu (jaké nastaveni
hyperparametrii byste pro danou dlohu doporuéili a pro¥)

@ Srovnejte nejlepsi dosaZené vysledky s metodou LSQ

@ Vysledny notebook (v&etné textového zhodnoceni) mi miZete
poslat na email
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Gradientni metoda - shrnuti

@ gradientni metoda je schopnd ¥esit Glohu linedrni regrese
stejné dobf¥e jako klasickd LSQ metoda, ALE je naro&né&jsi na

aplikaci:
e je to lokdIni metoda: pribéh i vysledek bude pokazdé trochu
jiny
e metoda je velmi citlivd na spravné nastaveni riznych
hyperparametri

@ vyhodou oproti LSQ je, Ze ji miZeme aplikovat na vyrazné
Sirsi okruh dloh, kde si klasickd LSQ metoda neporadi
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