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Opakováńı - Perceptron a jeho algoritmy učeńı
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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Opakováńı - Perceptron a jeho algoritmy učeńı

Co jsme prob́ırali minule

Perceptron se skokovou p̌renosovou funkćı a jeho algoritmy
učeńı

vniťrńı potenciál:
ξ =

∑n
i=1 wi .xi + w0

výstup: y = f (ξ)

x1

x1

x2

w2

wn

w1

y

w0

algoritmy učeńı:

Rosenblattovo učeńı a
jeho r̊uzné varianty
Hebbovo učeńı

skoková p̌renosová funkce:

f (ξ) =


1 pro ξ > 0 ... neuron je aktivńı
-1 pro ξ < 0 ... neuron je pasivńı
0 pro ξ = 0 ... neuron je tichý
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Opakováńı - Perceptron a jeho algoritmy učeńı

Př́ıklady - Dokončeńı

Př́ıklad 4 - Náhodně generovaná data

Pokud porovnáváme r̊uzné modely nebo algoritmy, je dobré
zač́ıt s uměle, nap̌r. náhodně, generovanými daty

V tomto p̌ŕıpadě data nejsou zcela lineárně separabilńı (je
p̌ridán náhodný šum)

Generujte data opakovaně (r̊uzně) a pozorujte, jak se
perceptrony uč́ı. Která varianta Rosenblattova algoritmu je
podle vás pro tuto úlohu nejlepš́ı?

Př́ıklad 5 - Náhodně generované shluky

Potom vygenerujeme data obsahuj́ıćı dva shluky vzor̊u

Generujte data opakovaně (r̊uzně) a pozorujte, jak se
perceptrony uč́ı. Která varianta Rosenblattova algoritmu je
podle vás pro tuto úlohu nejlepš́ı?
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Opakováńı - Perceptron a jeho algoritmy učeńı

Př́ıklady - Různé praktické úlohy - Dokončeńı

Př́ıklad 5 - Ṕısmena letters example.ipynb

Využijeme p̌ripravenou datovou sadu letters.csv

Ṕısmena byla segmentována z letters.png

Prohlédněte si datovou sadu a zobrazte si některá ṕısmenka

Vytvǒŕıme testovaćı množinu: data s p̌ridaným šumem nebo
následně vyhlazená

Naučte perceptron pomoćı r̊uzných algoritmů (a variant)
rozpoznávat jednotlivá ṕısmena.

Určete chybu klasifikace na trénovaćı množině i na testovaćıch
množinách (pop̌r. i počet epoch / čas učeńı)

S jak moc velkým šumem v datech si ještě perceptron poradil?

Pod́ıvejte se, se kterými ṕısmenky měl perceptron nejvěťśı
problémy.

Který uč́ıćı algoritmus si vedl nejlépe?
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week2/letters_example.ipynb
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Opakováńı - Perceptron a jeho algoritmy učeńı

Př́ıklady - Různé praktické úlohy - Dokončeńı

Př́ıklad 6 - Ručně psané č́ıslice digits example.ipynb

Využijeme p̌ripravenou datovou sadu OcrData.csv s ručně
psanými č́ıslicemi

Prohlédněte si datovou sadu a zobrazte si některé č́ıslice
(využijte p̌redp̌ripravený skript)

Naučte perceptron pomoćı r̊uzných algoritmů (a variant)
rozpoznávat jednotlivé č́ıslice.

Určete (a porovnejte) chybu klasifikace na trénovaćı množině
(pop̌r. i počet epoch / čas učeńı)

Pod́ıvejte se, se kterými č́ıslicemi měl perceptron nejvěťśı
problémy

Který uč́ıćı algoritmus si vedl nejlépe?
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week2/digits_example.ipynb
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Opakováńı - Perceptron a jeho algoritmy učeńı

Perceptron se skokovou p̌renosovou funkćı

Aplikace:

Lineárńı klasifikátor do dvou ťŕıd

Realizace logických funkćı

Problém: pokud data nejsou lineárně
separabilńı (nap̌r. XOR)
Co s t́ım?

x2

w.x + w0 = 0

x1-3 -2 -1 0 1 2 3

-3

-2

-1

1

2

3

1 kvadratické nebo kubické rozš́ı̌reńı p̌ŕıznakového prostoru
nap̌r. x1, x2, x

2
1 , x

2
2 , x1x2

2 neuronová śıt’ s věťśım počtem perceptronů a vrstev ... jak ji
naučit? :(

→ Co takhle použ́ıt ḿısto skokové funkce nějakou spojitou
p̌renosovou funkci?
→ Umožńı nám to řešit i jiné typy úloh (nap̌r. regresńı)
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Opakováńı - Perceptron a jeho algoritmy učeńı

Dnešńı hodina

1 Lineárńı neuron a úloha lineárńı regrese
Učeńı lineárńıho neuronu metodou LSQ
Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou
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Lineárńı neuron

Lineárńı neuron

jeden z nejstařśıch model̊u: ADALINE (Adaptive Linear
Element, 1960, Widrow-Hoff)

p̌renosová funkce identita: f (ξ) = ξ

výstup neuronu:
y = ξ =

∑n
i=1 wi .xi + w0 = ~x ~w + w0

(~w je sloupcový vektor)

Ćıl učeńı:

máme trénovaćı množinu ve tvaru T = (X , ~d)
x11 ... x1n d1

... ... ...
xN1 ... xNn dN

výstup neuronu maticově: ~y = X ~w + w0

→ hledáme ~w , aby ideálně platilo: ~d = ~y , tj. ~d = X ~w + w0

jedná se o úlohu lineárńı regrese 8 / 41
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Lineárńı neuron

Lineárńı neuron - geometrická interpretace

pro jeden vstupńı p̌ŕıznak:

výstup neuronu: y = w1x + w0

(xk , dk) jsou body v rovině
prokládáme body p̌ŕımkou:

y

y = w1.x1 + w0

x-3 -2 -1 0 1 2 3

-3

-2

-1

1

2

3

x

obecně:

prokládáme body nadrovinou y = w1x1 + · · ·+ wnxn + w0

(p̌redpokládáme, že mezi vstupńımi veličinami x1, ..., xn a
výstupńı y je lineárńı závislost) 9 / 41
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Lineárńı neuron

Jak učit lineárńı neuron (tj. model lineárńı regrese)?

máme trénovaćı vzor: (~xp, dp)
spočteme skutečný výstup neuronu: yp = ~xp ~w + w0

skutečný a požadovaný výstup se lǐśı:

yp = dp + ep ... ep je chyba pro jeden vstupńı vzor

chceme aby se skutečný a požadovaný výstup pro každý
trénovaćı vzor co nejméně lǐsily:

0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8
X

6

7

8

9

10

y
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Lineárńı neuron

Jak učit lineárńı neuron (tj. model lineárńı regrese)?

Jak definujeme chybovou funkci, kterou budeme během
učeńı minimalizovat?

1 SAE (součet absolutńıch chyb)

E =
∑
p

|ep| =
∑
p

|dp − yp|

nevýhoda: špatně se optimalizuje (neńı spojitě derivovatelná)
2 SSE/SSQ (součet čtverc̊u chyb) ... metoda nejmenš́ıch

čtverc̊u

E =
1

2

∑
p

e2
p =

1

2

∑
p

(dp − yp)2

je snazš́ı ji minimalizovat (je spojitě diferencovatelná)
odpov́ıdá maximálně věrohodnému odhadu (MLE) za
p̌redpokladu gaussovského šumu
penalizuje v́ıce velké odchylky než malé → citlivá k odlehlým
vzor̊um 11 / 41
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Lineárńı neuron

Jak učit lineárńı neuron (tj. model lineárńı regrese)?

Metoda nejmenš́ıch čtverc̊u

minimalizujeme

E =
1

2

∑
p

(dp − yp)2

Jak na to?

1 metoda LSQ - založena na explicitńım výpočtu

2 gradientńı metoda (metoda nejvěťśıho spádu)
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Lineárńı neuron

Učeńı metodou LSQ

Lineárńı neuron - učeńı metodou LSQ

máme rozš́ı̌renou trénovaćı množinu ve tvaru T = (X , ~d)
x10 = 1 x11 ... x1n d1

... ... ... ...
xN0 = 1 xN1 ... xNn dN

→ hledáme ~w , aby platilo: ~d = ~y , tj. ~d = X ~w

Řeš́ıme tedy soustavu rovnic:
w0x10 + w1x11 + ... + wnx1n = d1

... ... ... ... ... ...
w0xN0 + w1xN1 + ... + wnxNn = dN
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Lineárńı neuron

Učeńı metodou LSQ

Lineárńı neuron - učeńı metodou LSQ

Kdy má soustava právě jedno řešeńı?

podḿınka: sloupce X muśı být lineárně nezávislé, tj.
h(x) = n + 1
podḿınka na hodnost: h(X |~d) = h(X )

Obecně

soustava rovnic může ḿıt nekonečně mnoho řešeńı (nebo
žádné)
1
2

∑N
p=1(dp − yp)2 = min, tj. ||X ~w − ~d ||2 = min

→ polož́ıme derivaci této funkce rovnou nule a po troše
poč́ıtáńı dostaneme: (XTX )~w − XT ~d = 0

Alternativńı odvozeńı (Gauss):

X ~w = ~d

XT (X ~w) = XT ~d

(XTX )~w = XT ~d

...
14 / 41
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Lineárńı neuron

Učeńı metodou LSQ

Lineárńı neuron - učeńı metodou LSQ

(XTX )~w = XT ~d

1 pokud existuje inverzńı matice, tj. det(XTX ) 6= 0:

~w = (XTX )−1XT ~d

2 pokud det(XTX ) = 0 (soustava má nekonečně mnoho nebo
žádné řešeńı):
→ provedeme regularizaci (s využit́ım pseudoinverzńı matice):

1 Tichonovova regularizace (ridge regression)

~w = (XTX + λI )−1XT ~d , λ > 0

2 Moore-Penroseova pseudoinverze ... řešeńı s co nejmenš́ımi
vahami:

~w = lim
λ→0+

(XTX + λI )−1XT ~d
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Lineárńı neuron

Učeńı metodou LSQ

Lineárńı neuron - učeńı metodou LSQ

Př́ıklad 1 ... ~w = (XTX )−1XT ~d
x0 x1 x2 d

+1 -1 -1 +1
+1 -1 +1 +1
+1 +1 -1 +1
+1 +1 +1 -1

XTX =

 1 1 1 1
−1 −1 1 1
−1 1 −1 1




1 −1 −1
1 −1 1
1 1 −1
1 1 1

 =

 4 0 0
0 4 0
0 0 4



(XTX )−1 =

 1
4 0 0
0 1

4 0
0 0 1

4


16 / 41
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Lineárńı neuron

Učeńı metodou LSQ

Lineárńı neuron - učeńı metodou LSQ

Př́ıklad 1 ... ~w = (XTX )−1XT ~d
x0 x1 x2 d

+1 -1 -1 +1
+1 -1 +1 +1
+1 +1 -1 +1
+ 1 +1 +1 -1

~w =

 1
4 0 0
0 1

4 0
0 0 1

4

 1 1 1 1
−1 −1 1 1
−1 1 −1 1




1
1
1
−1



=

 1
4

1
4

1
4

1
4

−1
4 −1

4
1
4

1
4

1
4

1
4 −1

4
1
4




1
1
1
−1

 =

 1
2
−1

2
−1

2


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Lineárńı neuron

Učeńı metodou LSQ

Lineárńı neuron - učeńı metodou LSQ

Př́ıklad 2 ... ~w = (XTX )−1XT ~d
x0 x1 x2 d

+1 +1 -1 +1
+1 +1 +1 -1

XTX =

 1 1
1 1
−1 1

( 1 1 −1
1 1 1

)
=

 2 2 0
2 2 0
0 0 2


h(XTX ) = 2→ det(XTX ) = 0→ (XTX )−1neexistuje

Provedeme regularizaci:

~w = (XTX + λI )−1XT ~d , λ > 0

~w = lim
λ→0+

(XTX + λI )−1XT ~d
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Lineárńı neuron

Učeńı metodou LSQ

Lineárńı neuron - učeńı metodou LSQ

Př́ıklad 2 ... ~w = (XTX + λI )−1XT ~d , λ > 0
x0 x1 x2 d

+1 +1 -1 +1
+1 +1 +1 -1

XTX + λI =

 2 + λ 2 0
2 2 + λ 0
0 0 2 + λ


Po věťśı troše poč́ıtáńı:

(XTX + λI )−1 =

 2+λ
λ2+4λ

− 2
λ2+4λ

0

− 2
λ2+4λ

2+λ
λ2+4λ

0

0 0 1
2+λ


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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Lineárńı neuron

Učeńı metodou LSQ

Lineárńı neuron - učeńı metodou LSQ

Př́ıklad 2 ... ~w = (XTX + λI )−1XT ~d = X+~d , λ > 0

X+ = (XTX + λI )−1XT =

 2+λ
λ2+4λ

− 2
λ2+4λ

0

− 2
λ2+4λ

2+λ
λ2+4λ

0

0 0 1
2+λ


 1 1

1 1
−1 1



=

 λ
λ2+4λ

λ
λ2+4λ

λ
λ2+4λ

λ
λ2+4λ

− 1
2+λ

1
2+λ

 =

 1
λ+4

1
λ+4

1
λ+4

1
λ+4

− 1
2+λ

1
2+λ


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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Lineárńı neuron

Učeńı metodou LSQ

Lineárńı neuron - učeńı metodou LSQ

Př́ıklad 2 ... ~w = (XTX + λI )−1XT ~d = X+~d , λ > 0

λ = 1:

~w = X+~d =

 1
5

1
5

1
5

1
5

−1
3

1
3

( 1
−1

)
=

 0
0
−2

3


λ = 1

10 :

~w = X+~d =

 10
41

10
41

10
41

10
41

−10
21

10
21

( 1
−1

)
=

 0
0

−20
21


λ→ 0:

~w = X+~d =

 1
4

1
4

1
4

1
4

−1
2

1
2

( 1
−1

)
=

 0
0
−1


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Lineárńı neuron

Učeńı metodou LSQ

Př́ıklady - Ukázky uč́ıćıch algoritmů LSQ v Pythonu

linear neuron.ipynb

Metoda LSQ na Př́ıkladech 1 a 2 ze slidů

Tři r̊uzné implementace algoritmu:

S využit́ım knihovńı funkce (standardńı lineárńı regrese,
LSQ)
Vlastńı implementace s využit́ım pseudoinverzńı matice (
Moore-Penroseova pseudoinverze, zhruba ekvivalentńı knihovńı
verzi)
Vlastńı implementace s využit́ım Tichonovovy regularizace
(hrubš́ı aproximace, ale porad́ı si i s ,,hořśımi” p̌ŕıpady)

Pozorováńı: lineárńı neuron neńı p̌ŕılǐs vhodný pro řešeńı
klasifikačńıch úloh

22 / 41

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


Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Lineárńı neuron

Učeńı metodou LSQ

Př́ıklady - Úloha lineárńı regrese

Př́ıklad 3 a Př́ıklad 4 - úloha lineárńı regrese v
jednorozměrném a dvourozměrném vstupńım prostoru

Uměle generovaná data: trénovaćı vzory generujeme na
základě známé funkce a p̌ridáme k nim náhodný šum

Můžeme tak snadno pohledem na naučené váhy poznat, zda
se neuron naučil danou úlohu nebo ne

Můžeme experimentovat s množstv́ım šumu v trénovaćı
množině

Zobraźıme si výslednou regresńı p̌ŕımku/rovinu

Otázky: Jak moc se naučené váhy a bias bĺıž́ı skutečným
hodnotám? Pod́ıvejte se i na hodnoty chyb (MSE a SSE).
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Lineárńı neuron

Učeńı metodou LSQ

Shrnut́ı metody LSQ

Výhody:

Poskytuje p̌resné analytické řešeńı, pokud existuje inverze
XTX

Výpočetně efektivńı pro malé datasety (p̌ŕımá inverze matice)

Funguje dob̌re, pokud je výstup lineárně závislý na vstupech

Lze rozš́ı̌rit o regularizačńı techniky (nap̌r. Moore-Penroseova
pseudoinverze, Tichonovovu regularizaci)

Nevýhody:

Citlivost na šum a odlehlé hodnoty v datech

Výpočetně náročná pro velké datasety (inverze velkých matic
je nákladná)

Regularizace je nutná v p̌ŕıpadech, kdy je XTX singulárńı

Nevhodná pro klasifikačńı úlohy
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Lineárńı neuron

Gradientńı metoda

Odbočka: gradientńı metoda (metoda nejvěťśıho spádu)

Úloha:

máme funkci f (~x) : Rn → R

hledáme ~x , pro které je f (~x)
minimálńı

→ řešeńı gradientńı metodou:
3 2 1 0 1 2 3

x

0

2

4

6

8

10

12

14

16

f(x
)

1 začneme v nějakém počátečńım bodě ~x(0)

2 spočteme gradient ∇f (~x) =
(
∂f
∂x1
, ∂f∂x2

, . . . , ∂f∂xn

)
gradient vyjaďruje směr a velikost nejvěťśıho r̊ustu funkce v
daném bodě

3 v cyklu se posunujeme ,,o kousek” proti směru gradientu:
~x(t + 1) = ~x(t)− α∇f (~x)
α je malé kladné č́ıslo (délka kroku, parametr učeńı)
pro jeden vstupńı p̌ŕıznak: xi (t + 1) = xi (t)− α ∂f

∂xi
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Lineárńı neuron

Gradientńı metoda

Odbočka: gradientńı metoda (metoda nejvěťśıho spádu)

Problémy:

pro malé α je učeńı pomalé

pro velké α kmitá (p̌reskakuje řešeńı)

nemuśı naj́ıt globálńı minimum (nap̌r. uv́ızne v lokálńım)

Jak tedy nastavit parametr učeńı?

začneme s 1� α0 > 0 a postupně ho během učeńı
zmenšujeme

stanov́ıme rozumnou rychlost poklesu:
∑∞

i=0 αi =∞,∑∞
i=0 α

2
i <∞

r̊uzné heuristiky: nap̌r. αj = α0
1+j (Robbins-Monro, 1951)
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Lineárńı neuron

Gradientńı metoda

Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou

Připomenut́ı: lineárńı neuron (model lineárńı regrese)

výstup neuronu: y = ξ =
∑n

i=0 wi .xi = ~x ~w
maticově: ~y = X ~w (~w je sloupcový vektor)

Metoda nejmenš́ıch čtverc̊u

chceme aby se skutečný výstup neuronu yp se co nejméně lǐsil
od požadovaného dp

0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8
X

6

7

8

9

10
y

minimalizujeme součet čtverc̊u (SSE):

E =
1

2

N∑
p=1

(dp − yp)2
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Lineárńı neuron

Gradientńı metoda

Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou

Řešeńı gradientńı metodou

budeme minimalizovat chybovou funkci SSE v prostoru vah:

E (~w) =
1

2

N∑
p=1

(dp − yp)2 =
1

2

N∑
p=1

(
dp −

n∑
i=0

wi .xpi

)2

=
N∑

p=1

Ep(~w)

Ep(~w) je chybová funkce pro jeden vzor

jedná se o kvadratickou, tedy
konvexńı funkci, proto by
gradientńı metoda p̌ri správném
nastaveńı parametr̊u neměla ḿıt
problém naj́ıt jej́ı globálńı
minimum
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Lineárńı neuron

Gradientńı metoda

Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou

1. Nejprve pro chybovou funkci

Ep(~w) =
1

2
(dp − yp)2 =

1

2

(
dp − f (

n∑
i=0

wi .xpi )

)2

spočteme jej́ı parciálńı derivace:

∂Ep

∂wi
=
∂Ep

∂yp

∂yp
∂wi

= −(dp − yp)xpi

2. Potom sestav́ıme adaptačńı pravidlo:

wi (t + 1) = wi (t)− α∂Ep

∂wi
= wi (t) + α(dp − yp)xpi

pro vektor vah:

~w(t + 1) = ~w(t)− α∇Ep(~w) = ~w(t) + α(dp − yp)~xTp
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Lineárńı neuron

Gradientńı metoda

Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou

Obecné schéma algoritmu (GD, gradient descent)

1 Inicializuj váhy malými náhodnými reálnými hodnotami ....
~w(0) = (w0,w1, ...,wn)T

Inicializuj parametr učeńı α0.... 1� α0 > 0

2 Předlož daľśı trénovaćı vzor (~xt , dt) a spočti skutečný výstup
neuronu: yt = ~xt ~w

3 Adaptuj váhy:

~w(t + 1) = ~w(t) + αt(dt − yt)~x
T
t

4 Př́ıpadně aktualizuj parametr učeńı : αt → αt+1

5 Pokud neńı konec, p̌rejdi ke kroku 2.
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Lineárńı neuron

Gradientńı metoda

Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou

Jak p̌redkládat trénovaćı vzory? .... r̊uzné strategie:
1 iterativně po epochách (Online GD):

během jedné epochy se každý vzor p̌redlož́ı právě jednou, v
rámci každé epochy vzory náhodně uspǒrádáme
počet epoch .... kolikrát se p̌redlož́ı celá trénovaćı množina

2 dávkově po epochách (Batch GD):
celá trénovaćı množina se p̌redlož́ı najednou a váhy se adaptuj́ı
také najednou

~y = X ~w

~w(t + 1) = ~w(t) + αt

N∑
p=1

(dp − yp)~xTp = ~w(t) + αtX
T (~d − ~y)

3 dávkově po minibatch́ıch (SGD, stochastic gradient
descent)

trénovaćı množina se náhodně rozděĺı na dávky (minibatch) a
dávky se jedna po druhé p̌redlož́ı se dávkově
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Gradientńı metoda

Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou

Jak p̌redkládat trénovaćı vzory? .... r̊uzné strategie:
1 iterativně po epochách (Online GD):

rychlé učeńı (v počtu epoch), ale poměrně nestabilńı
(algoritmus snižuje chybu pro aktuálńı vzor → chyba se může
zvýšit pro ostatńı vzory)
věťśı náhodnost, věťśı citlivost na odlehlé vzory a na volbu
hyperparametr̊u (parametr učeńı ap.)

2 dávkově po epochách (Batch GD):

stabilńı algoritmus
efektivńı pro malá data, věťśı prostorové nároky pro velká data

3 dávkově po minibatch́ıch (SGD, stochastic gradient
descent)

spojuje výhody obou metod
uplatńı se sṕı̌se pro hluboké neuronové śıtě a velké datové sady
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Lineárńı neuron

Gradientńı metoda

Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou

Jak inicializovat váhy?

učeńı by mělo zač́ıt v náhodném bodě

proto váhy inicializuje na malé náhodné hodnoty (ideálně se
sťredńı hodnotou 0) raději, než p̌ŕımo na nulu

p̌ŕılǐs velké nebo jedńım směrem vychýlené váhy povedou k
tomu, že se lineárńı neuron bude učit obt́ıžně

Konstantńı či adaptivńı parametr učeńı?

pokus parametr učeńı zvoĺıme konstantńı, algoritmus může na
konci učeńı zač́ıt oscilovat

algoritmus je velmi citlivý na volbu parametru učeńı

Jak a jak často aktualizovat parametr učeńı?

typicky jednou za epochu e:

αe =
α0

e
, αe =

α0√
e
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Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou

Kdy ukončit učeńı?

velmi důležitá otázka

Uplatňuj́ı se r̊uzné strategie:
1 p̌redem daný počet epoch
2 jakmile je pr̊uměrná chyba dostatečně malá ... E < Emin

3 jakmile p̌restane klesat chyba na validačńı množině dat ...
early stopping

4 jakmile je p̌ŕır̊ustek vah ∆w moc malý ... |∆w | < δmin

Early stopping

využ́ıvá pomocnou datovou sadu - validačńı množina
měla by být zcela nezávislá na trénovaćı množině dat
umožňuje nám pr̊uběžně sledovat, jak dob̌re model zobecňuje

pokud chyba na validačńı množině dat několik epoch za sebou
roste, učeńı ukonč́ıme
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Lineárńı neuron

Gradientńı metoda

Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou

Co když jsou vstupńı vzory ,,velké”?

to by mohlo způsobovat velké problémy p̌ri učeńı (ovlivńı to
rychlost a stabilitu učeńı, zobecňováńı,..)

Řešeńı: normalizace hodnot vstupńıch p̌ŕıznak̊u

min-max normalizace na interval [−1, 1]:

X new
ij = 2 ∗

Xij −mj

Mj −mj
− 1

mj = mink(Xkj), Mj = maxk(Xkj)
normalizace podle směrodatné odchylky:

X new
ij =

Xij − E (Xkj)

S(Xkj)

E (Xkj) = 1
N

∑N
k=1 Xkj je pr̊uměr (sťredńı hodnota) sloupce j

matice X
S(Xkj) = 1

N−1

∑N
k=1(Xkj − E (Xkj))2 je směrodatná odchylka

sloupce j matice X 35 / 41
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Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou

Zhodnoceńı, zda se neuron dob̌re naučil danou regresńı úlohu
- r̊uzné chybové funkce:

SAE (Sum absolute error):
E (~w) =

∑N
p=1 |dp − yp|

SSE (Sum squared error):
E (~w) =

∑N
p=1(dp − yp)2

MAE (Mean absolute error):
... nejlépe čitelná pro člověka, pr̊uměrná odchylka skutečného
a požadovaného výstupu
E (~w) = 1

N

∑N
p=1 |dp − yp|

MSE (Mean squared error):
... nejlepš́ı pro porovnáńı, pr̊uměrná sťredńı kvadratická
odchylka
E (~w) = 1

N

∑N
p=1(dp − yp)2
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Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou

Zhodnoceńı, zda se neuron dob̌re naučil danou regresńı úlohu

pro regresńı úlohu spočteme MSE a SSE na trénovaćı množině
dat

pro zhodnoceńı, jak dob̌re model zobecňuje, spočteme MSE a
SSE i na testovaćı množině dat

měla by být zcela nezávislá na trénovaćı i validačńı množině
dat (měla by obsahovat zcela jiné vzory)

Jak vytvǒrit validačńı a testovaćı množinu?

pro umělé úlohy je náhodně vygenerujeme (nap̌r. ze stejného
pravděpodobnostńıho rozděleńı, pop̌r. p̌ridáme daľśı šum)

pro úlohy nad reálnými daty je zvykem data p̌red učeńım
náhodně rozdělit na trénovaćı, validačńı a testovaćı
podmnožiny, nap̌r. v poměru 70-15-15.
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Lineárńı neuron

Gradientńı metoda

Př́ıklady - Ukázky gradientńı metody v Pythonu

linear neuron.ipynb
Gradientńı metoda na Př́ıkladech 1 a 2 ze slid̊u

Ukážeme si, jak zásańı je pro gradientńı metodu správná volba
hyperparametr̊u (parametr učeńı, to, zda je adaptivńı, nebo
ne, vhodná inicializace vah).

Srovnáńı gradientńı metody s metodou LSQ

Pozorovańı: gradientńı metoda je náročněǰśı na laděńı
hyperparametr̊u a pro malé úlohy je i časově náročněǰśı
Pro složitěǰśı úlohy nicméně gradientńı metoda může dát lepš́ı
výsledky než LSQ

Ukážeme si, jak postupně můžeme vyladit hyperparametry p̌ri
řešeńı konkrétńı úlohy.
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Lineárńı neuron

Gradientńı metoda

Př́ıklady - Úloha lineárńı regrese

Př́ıklad 3 a Př́ıklad 4 - úloha lineárńı regrese v
jednorozměrném a dvourozměrném vstupńım prostoru

Ukážeme si využit́ı testovaćı a validačńı množiny dat během
učeńı a p̌ri zhodnoceńı toho, jak dob̌re se lineárńı neron úlohu
naučil

Opět budeme expeimentovat s nataveńım hyperparametr̊u a
budeme se je snažit vyladit pro danou úlohu

Porovnáme mezi sebou iterativńı a dávkový algoritmus

Vyzkouš́ıme si techniku early stopping
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Gradientńı metoda

Př́ıklad - dobrovolný domáćı úkol za bonusové body

Modifikujte data 4 (definujte si vlastńı, unikátńı lineárńı funkci
s unikátńım šumem).

Experimentujte pro tuto úlohu s nastaveńım hyperparametr̊u
(parametr učeńı, počet epoch, uč́ıćı strategie,...) a snažte se je
co nejlépe vyladit.

Stručně zhodnot’te výsledky experimentu (jaké nastaveńı
hyperparametr̊u byste pro danou úlohu doporučili a proč)

Srovnejte nejlepš́ı dosažené výsledky s metodou LSQ

Výsledný notebook (včetně textového zhodnoceńı) mi můžete
poslat na email

40 / 41
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Gradientńı metoda - shrnut́ı

gradientńı metoda je schopná řešit úlohu lineárńı regrese
stejně dob̌re jako klasická LSQ metoda, ALE je náročněǰśı na
aplikaci:

je to lokálńı metoda: pr̊uběh i výsledek bude pokaždé trochu
jiný
metoda je velmi citlivá na správné nastaveńı r̊uzných
hyperparametr̊u

výhodou oproti LSQ je, že ji můžeme aplikovat na výrazně
šiřśı okruh úloh, kde si klasická LSQ metoda neporad́ı
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