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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Opakováńı - Lineárńı neuron

Co jsme prob́ırali minule

Lineárńı neuron a úloha lineárńı regrese

vniťrńı potenciál: ξ =
∑n

i=1 wi .xi + w0

výstup: y = ξ

y

y = w1.x1 + w0
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body ve vstupńım prostoru
prokládáme nadrovinou
(p̌ŕımkou, rovinou,... )

p̌redpokládáme, že mezi
vstupńımi veličinami
x1, ..., xn a výstupńı y je
lineárńı závislost
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Opakováńı - Lineárńı neuron

Co jsme prob́ırali minule

Lineárńı neuron a úloha lineárńı regrese

během učeńı pro každý vzor minimalizujeme rozd́ıl mezi
skutečným a požadovaným výstupem
ḿısto absolutńı hodnoty se použ́ıvá kvadratická chybová
funkce (součet čtverc̊u chyb, SSE)

E =
1

2

∑
p

e2p =
1

2

∑
p

(dp − yp)
2

→ metody nejmenš́ıch čtverc̊u
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Algoritmy učeńı pro lineárńı
neuron (lineárńı regresi):

Metoda LSQ - založena na
explicitńım výpočtu
Gradientńı metoda - lokálńı
metoda (s obecněǰśım využit́ım)
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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Opakováńı - Lineárńı neuron

Co jsme prob́ırali minule

Gradientńı metoda (metoda
nejvěťśıho spádu, gradient descent):
→ úloha:

máme funkci f (x⃗) : Rn → R

hledáme x⃗ , pro které je f (x⃗)
minimálńı

→ řešeńı:
3 2 1 0 1 2 3
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f(x
)

1 začneme v nějakém počátečńım bodě x⃗(0)

2 spočteme gradient ∇f (x⃗) =
(

∂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:
x⃗(t + 1) = x⃗(t)− α∇f (x⃗)
α je malé kladné č́ıslo (délka kroku, parametr učeńı)
pro jeden vstupńı p̌ŕıznak: xi (t + 1) = xi (t)− α ∂f
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Opakováńı - Lineárńı neuron

Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou

minimalizujeme chybovou funkci SSE v prostoru vah:

E (w⃗) =
1

2

N∑
p=1

(dp − yp)
2 =

1

2

N∑
p=1

(
dp −

n∑
i=0

wi .xpi

)2

=
N∑

p=1

Ep(w⃗)

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

Učeńı lineárńıho neuronu gradientńı metodou

Obecné schéma algoritmu (GD, gradient descent)

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

T

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

2 Předlož daľśı trénovaćı vzor (x⃗t , dt) a spočti skutečný výstup
neuronu: yt = x⃗tw⃗

3 Adaptuj váhy (proti směru gradientu chybové funkce):

w⃗(t + 1) = w⃗(t)− α∇Et(w⃗) = w⃗(t) + αt(dt − yt)x⃗
T
t

4 Př́ıpadně aktualizuj parametr učeńı : αt → αt+1

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

Gradientńı metoda

minule jsme se seznámili s r̊uznými variantami gradientńı
metody, s jej́ımi hyperparametry a na p̌ŕıkladech jsme si
ukázali důležitost jejich správného nastaveńı

Závěr
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, inicializaci a p̌redzpracováńı dat

výhodou oproti LSQ je, že je méně citlivá na numerické chyby
a můžeme ji aplikovat na výrazně šiřśı okruh úloh, kde si
klasická LSQ metoda neporad́ı (nebo ne tak dob̌re):

,,velká data” (hodně p̌ŕıznak̊u nebo vzor̊u)
data s odlehlými vzory nebo s velkým šumem,...
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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Spojité p̌renosové funkce

Dnešńı hodina

1 Perceptron se spojitou p̌renosovou funkćı

Nejznáměǰśı p̌renosové funkce pro perceptron
Učeńı obecného perceptronu gradientńı metodou

2 Neuronová śıt’ tvǒrená jednou vrstvou neuronů
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Spojité p̌renosové funkce

Od lineárńı regrese k obecněǰśımu modelu perceptronu

pomoćı gradientńı metody uḿıme učit lineárńı neuron a řešit
úlohu lineárńı regrese

Otázka: Nešla by gradientńı metoda použ́ıt i pro jiné
p̌renosové funkce?

pak bychom uměli řešit i úlohu nelineárńı regrese nebo
klasifikace:

y

y = w1.x1 + w0
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w1x1+w2x2 -h = 0
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Spojité p̌renosové funkce

Od lineárńı regrese k obecněǰśımu modelu perceptronu

Otázka: Nešla by gradientńı metoda použ́ıt i pro jiné
p̌renosové funkce?

ano, ale jen pro některé: podḿınkou je spojitost a
diferencovatelnost (hladkost) p̌renosové funkce

→ pro skokovou p̌renosovou funkci nejde použ́ıt:
(otázka: jaká je jej́ı derivace?)

ξ

y

→ nešla by skoková funkce nahradit nějakou jinou p̌renosovou
funkćı, co by byla spojitá a derivovatelná?
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Spojité p̌renosové funkce

Hledáme spojité funkce, co by se co nejv́ıce podobaly
skokové p̌renosové funkci

Pro bipolárńı model neuronu

f (ξ) = sign(ξ) =

 1 pro ξ > 0 ... aktivńı
0 pro ξ = 0 ... tichý
−1 pro ξ < 0 ...pasivńı

Pro binárńı model neuronu

f (ξ) = signum(ξ) =

 1 pro ξ > 0 .. neuron je aktivńı
0.5 pro ξ = 0 ... neuron je tichý
0 pro ξ < 0 ... neuron je pasivńı

ξ

y

ξ

y
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Spojité p̌renosové funkce

Hledáme spojité funkce, co by se co nejv́ıce podobaly
skokové p̌renosové funkci

Požadavky:

f (y) definovaná a spojitá na (−∞,∞)

limy→−∞f (y) = m < M = limy→∞f (y)

f (y) ≈ m ... neuron je pasivńı

f (y) ≈ M ... neuron je aktivńı

Typické p̌ŕıklady:

(m,M) = (−∞,∞) ... lineárńı funkce

(m,M) = (0, 1) - binárńı model ... sigmoidálńı funkce

(m,M) = (−1, 1) - bipolárńı model ... hyperbolický tangens

12 / 52
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Spojité p̌renosové funkce

Spojité p̌renosové funkce

Lineárńı (identita)

f (ξ) = ξ

Využit́ı

nehod́ı se p̌ŕılǐs pro klasifikačńı úlohy

zato velmi vhodná pro regresńı úlohy

Kde se s ńı setkáme:

jednovrstvá lineárńı neuronová śıt’

ve výstupńı vrstvě v́ıcevrstvých/hlubokých śıt́ı u regresńıch
úloh
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Spojité p̌renosové funkce

Spojité p̌renosové funkce

Sigmoidálńı

f (ξ) = 1
1+e−λξ ... logsig

pro binárńı model

2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 = 1
= 2
= 5

Hyperbolický tangens

f (ξ) = 1−e−2λξ

1+e−2λξ ... tanh

pro bipolárńı model

2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

1.00

0.75

0.50

0.25

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00 = 1
= 2
= 5

→ ,,rozvolněná” skoková p̌renosová funkce
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Spojité p̌renosové funkce

Spojité p̌renosové funkce

Sigmoidálńı funkce a hyperbolický tangens - geometrická
interpretace:

x2

w1.x1 +w2x2 + w0 = 0

x1-3 -2 -1 0 1 2 3

-3

-2

-1

1

2

3

x

... úloha lineárńı klasifikace

pro sigmoidálńı p̌renosovou funkci můžeme výstup neuronu
p̌ŕımo interpretovat jako pravděpodobnost, že vzor paťŕı do
dané ťŕıdy 15 / 52



Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Spojité p̌renosové funkce

Spojité p̌renosové funkce

Sigmoidálńı

f (ξ) = 1
1+e−λξ ... logsig

2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 = 1
= 2
= 5

Hyperbolický tangens

f (ξ) = 1−e−2λξ

1+e−2λξ ... tanh

2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
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1.00 = 1
= 2
= 5

parametr λ ... strmost

určuje ḿıru nep̌resnosti výsledku klasifikace na hranićıch

λ → ∞ ... skoková p̌renosová funkce
č́ım je λ menš́ı ... t́ım je šiřśı hranice mezi ťŕıdami
λ → 0 ... neuron nerozlǐsuje (výstup vždy 0.5 resp. 0)
Obvyklá volba λ = 1 nebo λ = 2 pro logsig, λ = 1 pro tanh
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Spojité p̌renosové funkce

Spojité p̌renosové funkce

Sigmoidálńı

f (ξ) = 1
1+e−λξ ... logsig

2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 = 1
= 2
= 5

Hyperbolický tangens

f (ξ) = 1−e−2λξ

1+e−2λξ ... tanh

2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

1.00

0.75

0.50

0.25

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00 = 1
= 2
= 5

Využit́ı

pro klasifikačńı úlohy (rozvolněná prahová funkce)

ve skrytých vrstvách vrstevnatých nebo hlubokých
neuronových śıt́ı, rekurentńı śıtě
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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Spojité p̌renosové funkce

Spojité p̌renosové funkce

Pozitivně lineárńı (ReLU, rectified linear
unit)

f (ξ) = max(0, ξ) =

{
x , pro ξ > 0

0, pro ξ ≤ 0

neńı diferencovatelná, pouze po částech, ale jednoduše se s ńı
poč́ıtá

velmi často se použ́ıvá ve skrytých vrstvách hlubokých
neuronových śıt́ı

Softplus (hladká alternativa k ReLU)

f (ξ) = ln(1 + eξ)

Pro velká ξ se chová jako ReLU

Pro malá ξ se chová jako sigmoida

Méně populárńı než ReLU 2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0
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Spojité p̌renosové funkce

Lokálńı p̌renosové funkce

Radiálńı funkce (gausovská)

f (ξ) = e−
ξ2

α ... radbas

ξ = |x⃗−w⃗ |
β

2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Trojúhelńıková funkce

f (ξ) =

{
1− |ξ| pro |ξ| ≤ 1

0 jinak
... tribas

ξ = |x⃗−w⃗ |
β

2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

→ śıtě s lokálńımi jednotkami, RBF-śıtě
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Spojité p̌renosové funkce

Daľśı p̌renosové funkce

Stochastický model neuronu: stochastická aktivačńı funkce

f (ξ) = 1 s pravděpodobnost́ı P(ξ)

f (ξ) = 0 s pravděpodobnost́ı 1− P(ξ)

P(ξ) je nejčastěji sigmoidálńı funkce:

P(ξ) = 1

1+e−
ξ
T

T ... pseudoteplota

→ Boltzmanovy stroje, Deep Belief Networks

zjednodušeně: spoč́ıtáme hodnotu sigmoidálńı funkce, tu
bereme jako pravděpodobnost a podle ńı si hod́ıme si korunou
na výstup
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Spojité p̌renosové funkce

Daľśı p̌renosové funkce

Softmax

speciálńı p̌renosová funkce pro klasifikaci do v́ıce ťŕıd

zobecněńı funkce argmax, p̌revád́ı č́ıselné hodnoty na
pravděpodobnosti

f : Rn− > Rn, f (xi ) =
exi∑N
j=1 e

xj

2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
0.000

0.002

0.004

0.006

0.008

0.010

→ hod́ı se pouze do výstupńı vrstvy pro klasifikačńı úlohy
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Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou
neuronovou funkćı

Gradientńı metodu můžeme použ́ıt pro učeńı neuronu s libovolnou
spojitou diferencovatelnou p̌renosovou funkćı f (nap̌r.
sigmoidálńı funkce, hyperbolický tangens):

výstup neuronu (pro jeden vzor):
y = f (ξ) = f (

∑n
i=0 wi .xi ) = f (x⃗ w⃗)

maticově (pro celou trénovaćı množinu): y⃗ = f (Xw⃗) (w⃗ je
sloupcový vektor)

1 budeme minimalizovat chybovou funkci SSE v prostoru vah:

E (w⃗) =
1

2

N∑
p=1

(dp − yp)
2 =

1

2

N∑
p=1

(
dp − f (

n∑
i=0

wi .xpi )

)2

=
N∑

p=1

Ep(w⃗) ... Ep(w⃗) je chybová funkce pro jeden vzor
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Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou
neuronovou funkćı

budeme minimalizovat chybovou funkci SSE v prostoru vah:

E (w⃗) =
1

2

N∑
p=1

(dp − yp)
2 =

1

2

N∑
p=1

(
dp − f (

n∑
i=0

wi .xpi )

)2

protože se již nemuśı jednat o kvadratickou funkci, gradientńı
metoda ani p̌ri sebelepš́ım nastaveńı hyperparametr̊u nemuśı
naj́ıt jej́ı globálńı minimum
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Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Gradientńı metoda pro neurony se spojitou p̌renosovou
funkćı

1. Nejprve pro chybovou funkci

Ep(w⃗) =
1

2
(dp − yp)

2 =
1

2
(dp − f (ξp))

2

=
1

2

(
dp − f (

n∑
i=0

wi .xpi )

)2

,

spočteme jej́ı parciálńı derivace:

∂Ep

∂wi
=

∂Ep

∂yp

∂yp
∂ξp

∂ξp
∂wi

= −(dp − yp)f
′(ξp)xpi
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Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Gradientńı metoda pro neurony se spojitou p̌renosovou
funkćı

1. Nejprve pro chybovou funkci spočteme jej́ı parciálńı
derivace:

∂Ep

∂wi
= −(dp − yp)f

′(ξp)xpi

2. Potom sestav́ıme adaptačńı pravidlo:

wi (t + 1) = wi (t)− α
∂Ep

∂wi
= wi (t) + αf ′(ξp)(dp − yp)xpi

pro vektor vah:

w⃗(t + 1) = w⃗(t)− α∇Ep(w⃗) = w⃗(t) + α(dp − yp)f
′(ξp)x⃗

T
p
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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Gradientńı metoda pro neurony se spojitou p̌renosovou
funkćı

Výpočet derivace p̌renosové funkce
Sigmoidálńı ... logsig

f (ξp) =
1

1 + e−λξp

f ′(ξp) = λyp(1− yp)

2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

Hyperbolický tangens ... tanh

f (ξ) =
1− e−2λξ

1 + e−2λξ

f ′(ξp) = λ2(1 + yp)(1− yp)

2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
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Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Gradientńı metoda pro neurony se spojitou p̌renosovou
funkćı

Obecné schéma algoritmu (GD, gradient descent)
1 Inicializuj váhy malými náhodnými reálnými hodnotami ....

w⃗(0) = (w0,w1, ...,wn)
T

Inicializuj parametr učeńı α0.... 1 ≫ α0 > 0
2 Předlož daľśı trénovaćı vzor (x⃗t , dt) a spočti potenciál a

skutečný výstup neuronu:
ξt = x⃗tw⃗
yt = f (ξt)

3 Adaptuj váhy:

w⃗(t + 1) = w⃗(t) + αt f
′(ξt)(dt − yt)x⃗

T
t

4 Př́ıpadně aktualizuj parametr učeńı : αt → αt+1

5 Pokud neńı konec, p̌rejdi ke kroku 2.
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Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Diskuse gradientńı metody

Opět r̊uzné uč́ıćı strategie

pro p̌redkládáńı vzor̊u:
1 iterativńı p̌redkládáńı vzor̊u (Online GD)

rychlé učeńı (v počtu epoch), ale poměrně nestabilńı
(algoritmus snižuje chybu pro aktuálńı vzor → chyba se může
zvýšit pro ostatńı vzory)

2 dávkové p̌redkládáńı vzor̊u (Batch GD)

stabilněǰśı učeńı, ale nacháźı ,,hořśı” řešeńı
efektivńı pro malá data, věťśı prostorové nároky pro velká data

3 dávkové p̌redkládáńı vzor̊u po mini-dávkách (SGD,
Stochastic GD)

kompromisńı řešeńı, použ́ıvá se u hlubokých śıt́ı

pro nastaveńı, p̌ŕıpadně aktualizaci parametru učeńı
konstantńı - je ťreba ho správně nastavit
adaptivńı - nap̌r. klesaj́ıćı v čase - je ťreba ho správně nastavit
rychlost klesáńı
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Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Diskuse gradientńı metody

Opět r̊uzné uč́ıćı strategie

pro inicializaci vah:
váhy inicializujeme na malé náhodné hodnoty (ideálně se
sťredńı hodnotou 0)
p̌ŕılǐs velké nebo vychýlené váhy povedou k tomu, že se
perceptron bude učit obt́ıžně

pro ukončeńı učeńı
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

lze použ́ıvat i jiné chybové funkce (nap̌r. cross-entropy pro
klasifikaci) nebo regularizačńı chybové členy
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Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Diskuse gradientńı metody

Důležitost p̌redzpracováńı trénovaćıch dat:

Aby se model gradientńı metodou efektivně a rychle učil, je
vhodné, aby nejen počátečńı váhy, ale i vstupńı vzory měly
hodnoty v malém rozsahu, nap̌r. z intervalu [−1, 1] nebo [0, 1].

Normalizace vstupńıch dat pomáhá zabránit problémům s
odlǐsnými mě̌ŕıtky vstupńıch veličin a vede k rychleǰśı
konvergenci.

Metody normalizace:

min-max normalizace do intervalu [−1, 1] - hod́ı se pro
rovnoměrně rozložená data bez odlehlých vzor̊u
normalizace podle směrodatné odchylky - hod́ı se, obsahuj́ı-li
data extrémńı hodnoty a outliery
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Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Diskuse gradientńı metody

oproti lineárńımu neuronu je situace složitěǰśı, protože
chybová funkce nemuśı být kvadratická

gradientńı metoda tak může snadněji skončit v lokálńım
minimu chybové funkce

pro obecný neuron tak bude gradientńı metoda ještě citlivěǰśı
k volbě parametr̊u a k p̌redzpracováńı dat (normalizace) než v
p̌ŕıpadě lineárńıho neuronu

31 / 52
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Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Diskuse gradientńı metody

Riziko saturace neuronu v pr̊uběhu učeńı:

neuron má ,,velké” váhy a už se ,,nechce” dál učit, i když by
mohl ... p̌ŕır̊ustek vah je p̌ŕılǐs malý

Co ovlivňuje, jak velký bude p̌ŕır̊ustek vah?

△w⃗(t) + αt f
′(ξt)(dt − yt)x⃗

T
t

(dt − yt) ... rozd́ıl mezi skutečným a požadovaným výstupem
α ... parametr učeńı (learning rate)
x⃗Tt ... vstupńı vzor → důležitost normalizace
f ′(ξt) ... pro sigmoidu / hyperbolický tangens klesá s rostoućı
vzdálenost́ı vzoru od děĺıćı nadroviny
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Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Diskuse gradientńı metody

Jak se vyhnout saturaci neuronu?

normalizace vstupńıch dat ,,kolem nuly” a inicializace vah
,,kolem nuly” ... oboje vede na očekávanou nulovou hodnotu
potenciálu a rychlé učeńı z počátku

vypǒrádat se s odlehlými vzory

pop̌ŕıpadě pro sigmoidu / hyperbolický tangens použ́ıt jinou
chybovou funkci než SSE, nap̌r. cross-entropy:

E = −
∑
p

(dp log yp + (1− dp) log(1− yp)) (pro sigmoidu)

E = −
∑
p

(
1 + dp

2
log

1 + yp
2

+
1− dp

2
log

1− yp
2

)
(pro tanh)

interpretace: Jak moc se predikovaná pravděpodobnost ťŕıdy
(nap̌r. 0.9 ku 0.1) lǐśı od ideálńı hodnoty (1 ku 0)?
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Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Diskuse gradientńı metody

Chybová funkce cross-entropy

velmi výhodná pro lineárńı klasifikaci v kombinaci s
p̌renosovými funkcemi sigmoid nebo tanh.

Nap̌r. pro sigmoidu:

E = −
∑
p

(dp log yp + (1− dp) log(1− yp))

gradient bude roven:
∂Ep

∂yp
= −dp

yp
+

(1−dp)
(1−yp)

po dosazeńı do vzorečku se některé členy navzájem výhodně
vykrát́ı a plat́ı:

∂Ep

∂wi
=

∂Ep

∂yp

∂yp
∂ξp

∂ξp
∂wi

=

(
1− dp
1− yp

− dp
yp

)
yp(1−yp)xpi = (yp−dp)xpi

→ zbavili jsme se problematických členů a sńıžili tak riziko saturace
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Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Př́ıklady - 1. Dokončeńı p̌ŕıkladů na lineárńı regresi

linear neuron.ipynb
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 neuron
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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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Př́ıklady - 1. Dokončeńı p̌ŕıkladů na lineárńı regresi

Dobrovolný domáćı úkol z minule 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
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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Př́ıklady - 1. Gradientńı metoda pro perceptron s
p̌renosovou funkćı hyperbolický tangens

tanh perceptron.ipynb
Jednoduché p̌ŕıklady: žlučńık (p̌ŕıklad 1), hospoda (p̌ŕıklad 2)

Pozorováńı: gradientńı hodnota si s úlohami porad́ı, i když
učeńı trvá déle a je obt́ıžněǰśı nastavit správně hyperparametry
Všimněte si, že výstupy neuronu nejsou čisté 1 a -1

Úloha lineárńı regrese (p̌ŕıklad 3)
Pozorovańı: p̌renosová funkce tanh je pro úlohu lineárńı regrese
nevhodná

Náhodně generované p̌rekrývaj́ıćı se shluky(p̌ŕıklad 4)
Pozorováńı: gradientńı metoda si s úlohou opět dob̌re porad́ı,
plat́ı tytéž posťrehy jako pro p̌ŕıklady 1 a 2
+ Ukázka, že špatně inicializované váhy p̌redstavuj́ı pro
gradientńı metodu velký problém
+ Ukázka, že pokud máme k dispozici málo dat, hroźı
p̌reučeńı + early stopping
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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Gradientńı metoda pro učeńı neuronů se spojitou neuronovou funkćı

Př́ıklady - Gradientńı metoda pro perceptron s
p̌renosovou funkćı hyperbolický tangens

tanh perceptron.ipynb

Nenormalizovaná data (p̌ŕıklad 5)

Ukázka, že nenormalizovaná, nap̌r. vychýlená data p̌redstavuj́ı
pro gradientńı metodu velký problém

Odlehlá data (p̌ŕıklad 6)

Ukázka, že odlehlá data nemuśı pro iterativńı gradientńı
metodu společně s funkćı hyperbolický tangens znamenat
problém
Naopak uvid́ıme, že odlehlá data mohou způsobit problémy p̌ri
normalizaci dat podle minima a maxima
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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Jednovrstvá neuronová śıt’

Dnešńı hodina

1 Perceptron se spojitou p̌renosovou funkćı

Nejznáměǰśı p̌renosové funkce pro perceptron
Učeńı obecného perceptronu gradientńı metodou

2 Neuronová śıt’ tvǒrená jednou vrstvou neuronů

Feature engineering
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Jednovrstvá neuronová śıt’

Neuronová śıt’ tvǒrená jednou vrstvou neuronů

f
x1

xn
ym

wnm

w01

w0m

f

w11

wn1

w1m

y1

1 Neurony s lineárńı p̌renosovou funkćı
→ mnohorozměrná lineárńı regrese

lineárńı neuronová śıt’

2 Neurony se sigmoidou nebo tanh p̌renosovou funkćı
→ lineárńı klasifikace do v́ıce ťŕıd (úloha rozpoznáváńı
vzor̊u)

jednovrstvý perceptron
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Jednovrstvá neuronová śıt’

Feature engineering

Odbočka: Feature engineering

Ćıl:

Připravit vstupńı data tak, aby se na nich v̊ubec mohl model
neuronové śıtě učit a aby se na nich učil dob̌re:

Co všechno spadá do feature engineeringu?

vektorizace: perceptron a perceptronové śıtě pracuj́ı s
č́ıselnými vektory → vstupńı vzory je ťreba p̌revést na vektory
č́ısel

normalizace: numerické hodnoty vstupńıch p̌ŕıznak̊u je ťreba
normalizovat (ideálně na interval [−1, 1])

vypǒrádáńı se s chyběj́ıćımi nebo chybnými hodnotami,
šumem, odlehlými vzory,...

výběr relevantńıch p̌ŕıznak̊u (feature selection), vytvá̌reńı
nových p̌ŕıznak̊u,...
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Jednovrstvá neuronová śıt’

Feature engineering

Odbočka: Feature engineering

Ćıl: Připravit vstupńı data tak, aby se na nich v̊ubec mohl
model neuronové śıtě učit a aby se na nich učil dob̌re:

Lepš́ı konvergence: rychleǰśı a stabilněǰśı proces učeńı.
Zvýšeńı prediktivńı śıly modelu: model lépe rozpozná skryté
vzory v datech.
Minimalizace šumu: odstraněńı irelevantńıch nebo
redundantńıch p̌ŕıznak̊u.

Otázka ohledně vektorizace:

Jak s kategoriálńımi hodnotami p̌ŕıznak̊u?
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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Jednovrstvá neuronová śıt’

Feature engineering

Feature engineering

Motivačńı p̌ŕıklad: klasifikace do v́ıce ťŕıd a kategoriálńı
hodnoty
Velikost Srst Mluv́ı? Pohyb Tř́ıda
Malá Krátká Ne Běhá Kočka
Velká Dlouhá Ne Běhá Pes
Malá Žádná Ano Létá Papoušek
Sťredńı Krátká Ne Běhá Kočka
Malá Žádná Ne Plave Kapr
... ...

Jak na to?
1 nejprve hodnoty p̌ŕıznak̊u p̌revedeme z kategoriálńıch hodnot

na numerické:

ordinal encoding, one-hot encoding, embeddings,...

2 pak p̌ŕıpadně hodnoty dále normalizujeme

43 / 52
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Jednovrstvá neuronová śıt’

Feature engineering

Feature engineering - Převod kategoriálńıch proměnných
na č́ıselné hodnoty

Ordinal (label) encoding

Pro kategorie s pǒrad́ım, nap̌r. ńızký, sťredńı, vysoký a pro
právě dvě kategorie, nap̌r. levý, pravý

Ńızký = 0, Sťredńı = 1, Vysoký = 2
Levý = 0, Pravý = 1

hodnoty můžeme dále normalizovat na interval [−1, 1]:

Ńızký = -1, Sťredńı = 0, Vysoký = 1
Levý = -1, Pravý = 1

nevhodné pro nezávislé kategorie → takové kódováńı je pro
model matoućı:

Kočka = 0, Pes = 1, Papoušek = 2
Je pes něco mezi kočkou a papouškem?
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Jednovrstvá neuronová śıt’

Feature engineering

Feature engineering - Převod kategoriálńıch proměnných
na č́ıselné hodnoty

One-hot encoding

pro nenávislé kategorie, nap̌r. barva auta, zv́ı̌re

Červená → [1, 0, 0], Modrá → [0, 1, 0], Zelená → [0, 0, 1]
Pes → [1, 0, 0, 0], Papoušek → [0, 1, 0, 0], Kočka
→ [0, 0, 1, 0] Kapr→ [0, 0, 0, 1]

pop̌r. opět můžeme normalizovat:

Červená → [1,−1,−1], Modrá → [−1, 1,−1], Zelená
→ [−1,−1, 1]

Embeddings

pro složitěǰśı vztahy mezi kategoriálńımi hodnotami, nap̌r.
reprezentace slov a vět v p̌rirozeném jazyce
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Jednovrstvá neuronová śıt’

Feature engineering

Feature engineering

Motivačńı p̌ŕıklad: klasifikace do v́ıce ťŕıd a kategoriálńı

hodnoty

Velikost Srst Mluv́ı? Tř́ıda
Malá Krátká Ne Kočka
Velká Dlouhá Ne Pes
Malá Žádná Ano Papoušek
Sťredńı Krátká Ne Kočka

... ...

Velikost Srst Mluv́ı? Kočka Pes Papoušek Kapr
-1 0 -1 1 -1 -1 -1
1 1 -1 -1 1 -1 -1
-1 -1 1 -1 -1 1 -1
0 0 -1 1 -1 -1 -1
... ... ... ... ...

Ukázka: categorical values.ipynb
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Jednovrstvá neuronová śıt’

Feature engineering

Feature engineering

Př́ıklad klasifikace do v́ıce ťŕıd a kategoriálńı hodnoty
Velikost Srst Mluv́ı? Kočka Pes Papoušek Kapr

-1 0 -1 1 -1 -1 -1
1 1 -1 -1 1 -1 -1
-1 -1 1 -1 -1 1 -1
0 0 -1 1 -1 -1 -1
... ... ... ... ...

Jak úlohu nauč́ıme?
1 pro každou kategorii nauč́ıme jeden neuron (jeden po druhém)

a sleṕıme výsledky ...

Velikost Srst Mluv́ı? Kočka
-1 0 -1 1
0 1 -1 -1
-1 -1 1 -1
0 0 -1 1
... ...
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Jednovrstvá neuronová śıt’

Feature engineering

Feature engineering

Př́ıklad klasifikace do v́ıce ťŕıd a kategoriálńı hodnoty
Velikost Srst Mluv́ı? Kočka Pes Papoušek Kapr

-1 0 -1 1 -1 -1 -1
1 1 -1 -1 1 -1 -1
-1 -1 1 -1 -1 1 -1
0 0 -1 1 -1 -1 -1
... ... ... ... ...

Jak úlohu nauč́ıme?

2 lépe: sestroj́ıme neuronovou śıt’ s jednou vrstvou neuronů a
nauč́ıme ji najednou
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Jednovrstvá neuronová śıt’

Feature engineering

Neuronová śıt’ tvǒrená jednou vrstvou neuronů

f
x1

xn
ym

wnm

w01

w0m

f

w11

wn1

w1m

y1

Model je reprezentován matićı vah

W =

 w01 w02 ... w0m

... ... ...
wn1 wn2 ... wnm


každému neuronu odpov́ıdá jeden sloupec matice

maj́ı-li jednotlivé neurony p̌renosovou funkci f : R → R,
definujeme f (ξ⃗) = (f (ξ1), ..., f (ξN))

T
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Jednovrstvá neuronová śıt’

Feature engineering

Neuronová śıt’ tvǒrená jednou vrstvou neuronů

f
x1

xn
ym

wnm

w01

w0m

f

w11

wn1

w1m

y1

W =

 w01 w02 ... w0m

... ... ...
wn1 wn2 ... wnm


Výstup modelu:

y⃗ = f (ξ⃗) = f (x⃗W )

Trénovaćı množina je ve tvaru T = (X ,D)
x10 = 1 x11 ... x1n d11 ... d1m

... ... ... ... ...
xN0 = 1 xN1 ... xNn dN1 ... dNm

Y = f (Ξ) = f (XW )
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Jednovrstvá neuronová śıt’

Feature engineering

Neuronová śıt’ tvǒrená jednou vrstvou neuronů

f
x1

xn
ym

wnm

w01

w0m

f

w11

wn1

w1m

y1

1 Neurony s lineárńı p̌renosovou funkćı
→ mnohorozměrná lineárńı regrese

lineárńı neuronová śıt’

2 Neurony se sigmoidou nebo tanh p̌renosovou funkćı
→ lineárńı klasifikace do v́ıce ťŕıd (úloha rozpoznáváńı
vzor̊u)

jednovrstvý perceptron
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Neuronové śıtě 1 - Neurony se spojitou p̌renosovou funkćı

Jednovrstvá neuronová śıt’

Feature engineering

Lineárńı neuronová śıt’

f
x1

xn
ym

wnm

w01

w0m

f

w11

wn1

w1m

y1

tvǒrena jednou vrstvou lineárńıch neuronů (v́ıce vrstev by
nep̌rineslo žádný benefit - na rozmyšlenou)
mnohorozměrná lineárńı regrese
výstup modelu:

Y = XW

Učeńı metodou LSQ

W = (XTX )−1XTD

Učeńı gradientńı metodou
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