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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Opakovaéni - Linedrni neuron
Co jsme probirali minule

Linearni neuron a dloha linearni regrese
e vnitini potencidl: £ = > "7 ; w;.x; + wo

@ vystup: y = ¢

¥ = Wixs + Wo @ body ve vstupnim prostoru
proklddame nadrovinou
(p¥imkou, rovinou,... )

o predpokladame, Ze mezi
vstupnimi veli¢&inami
X1, ..., Xn @ VyStupni y je
linedrni zavislost
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci

Opakovaéni - Linedrni neuron

Co jsme probirali minule

Linearni neuron a dloha linearni regrese
@ bé&hem uleni pro kazdy vzor minimalizujeme rozdil mezi
skuteénym a poZadovanym vystupem
@ misto absolutni hodnoty se pouZziva kvadraticka chybova
funkce (soucet &tvercti chyb, SSE)

E:%Zeﬁ:%Z(dp—yp)z
P P

— metody nejmensich ¢tverci

@ Algoritmy ueni pro linedrni
neuron (linedrni regresi):
e Metoda LSQ - zaloZena na
explicitnim vypoctu
: e Gradientni metoda - lokaln{
: metoda (s obecn&j&im vyuZitim)
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci

Opakovaéni - Linedrni neuron

Co jsme probirali minule

Gradientni metoda (metoda
nejvétsiho spadu, gradient descent):
— uloha:

e mdme funkci f(X): R" = R ;:

@ hleddme X, pro které je f(x)

minimalni '
— Feseni: _ .
@ zatneme v n&jakém potatednim bodé x(0)
& ; g) = (Of of of
@ spotteme gradient V£ (X) = <6X1, B O

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—; e



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

Uceni linedrniho neuronu gradientni metodou

@ minimalizujeme chybovou funkci SSE v prostoru vah:
N N

N n 2
E(w) = %Z(dp - YP)2 = %Z (dp - Z Wi-Xpi> = EP(W)
p=1 i=0 p

p=1 =1

@ jedna se o kvadratickou funkci, proto by gradientni metoda pf¥i
spravném nastaveni parametrii nemé&la mit problém najit jeji
globalni minimum

5/52



Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci

Opakovaéni - Linedrni neuron

Uceni linedrniho neuronu gradientni metodou

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

@ Adaptuj vihy (proti smé&ru gradientu chybové funkce):
w(t +1) = w(t) — aVE(W) = w(t) + ar(de — ye )5
@ P¥ipadné aktualizuj parametr uéeni : oy — a1

© Pokud neni konec, prejdi ke kroku 2.
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci

Opakovaéni - Linedrni neuron

Gradientni metoda

@ minule jsme se sezndmili s rliznymi variantami gradientni
metody, s jejimi hyperparametry a na ptikladech jsme si
ukazali dllezitost jejich spravného nastavenfi

Zavér

@ gradientni metoda je schopni ¥esit Glohu linedrni regrese
stejné dobfe jako klasickd LSQ metoda, ALE je ndro&n&jsi na
aplikaci:

o je to lokdlni metoda: priibéh i vysledek bude pokaZdé trochu
Jiny

e metoda je velmi citlivd na spravné nastaveni rliznych
hyperparametrd, inicializaci a pfedzpracovani dat

@ vyhodou oproti LSQ je, Ze je méné citlivd na numerické chyby
a mizeme ji aplikovat na vyrazné Sirsi okruh tloh, kde si
klasickd LSQ metoda neporadi (nebo ne tak dobte):

o ,,velkd data” (hodng p¥iznaki nebo vzori)
e data s odlehlymi vzory nebo s velkym Sumem,...
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Spojité pFenosové funkce

Dnesni hodina

© Perceptron se spojitou prenosovou funkei

o Nejzndméjsi pFenosové funkce pro perceptron
e Uceni obecného perceptronu gradientni metodou

@ Neuronova sit tvofend jednou vrstvou neuronii
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Spojité pFenosové funkce

Od linedrni regrese k obecnéj$imu modelu perceptronu

@ pomoci gradientni metody umime udit linedrni neuron a ¥esit

tlohu linedrni regrese

Otazka: Nesla by gradientni metoda pouZit i pro jiné
pFenosové funkce?
@ pak bychom uméli ¥esit i tlohu nelinedrni regrese nebo

klasifikace:

TS WiX+WoX, -h = 0
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Spojité pFenosové funkce

Od linedrni regrese k obecnéj$imu modelu perceptronu

Otazka: Nesla by gradientni metoda pouZzit i pro jiné
pFenosové funkce?

@ ano, ale jen pro né&které: podminkou je spojitost a
diferencovatelnost (hladkost) pfenosové funkce

— pro skokovou prfenosovou funkci nejde pouZit:
(otdzka: jakd je jeji derivace?)

— nesla by skokova funkce nahradit néjakou jinou p¥enosovou
funkci, co by byla spojitd a derivovatelnad?
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci
Spojité pFenosové funkce

Hleddme spojité funkce, co by se co nejvice podobaly
skokové prenosové funkci

Pro bipolarni model neuronu

1 pro ¢ >0 ... aktivni y

f(€) =sign(¢)=4 0  pro&=0 .. tichy
—1 pro& <0 ..pasivni

m

Pro binarni model neuronu Y

1 pro £ >0 .. neuron je aktivni
f(&) = signum(§) =< 0.5 pro&=0 ... neuron je tichy
0 pro £ <0 ... neuron je pasivni

m

11/52



Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci
Spojité pFenosové funkce

Hleddme spojité funkce, co by se co nejvice podobaly
skokové prenosové funkci

Pozadavky:
e f(y) definovana a spojitd na (—oo, c0)
o limy_s_oof(y) =m< M= limy,_,of(y)
e f(y) ~ m ... neuron je pasivni
e f(y)~ M ... neuron je aktivni
Typické priklady:
e (m,M) = (—o00,00) ... linedrni funkce
e (m, M) =(0,1) - bindrni model ... sigmoidalni funkce

e (m, M) = (—1,1) - bipoldrni model ... hyperbolicky tangens
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci
Spojité pFenosové funkce

Spojité prenosové funkce

Linearni (identita)

0 F(€) = ¢ :
Vyuziti
@ nehodi se p¥ilig pro klasifikagni dlohy .
@ zato velmi vhodna pro regresni tlohy o

70 1s 1o 65 00 05 10 15 20

Kde se s ni setkame:
@ jednovrstva linedrni neuronovd sit

@ ve vystupni vrstvé vicevrstvych/hlubokych siti u regresnich
tloh
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Spojité pFenosové funkce

Spojité prenosové funkce

Sigmoidalni Hyperbolicky tangens
1 . _
o (&) = {3o=x¢ - logsig o f(¢) = &3¢ ... tanh
@ pro bindrni model @ pro bipoldrni model

20 -15 -lo —05 00 05 10 15 20

— ,,rozvolnénd” skokova pfenosova funkce

20 -15 -10 -05 00 05 1o 1s 20
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci
Spojité pFenosové funkce

Spojité prenosové funkce

Sigmoidalni funkce a hyperbolicky tangens - geometricka

interpretace:

X
X X
N
N x 2p X
\\ X
BN 1 X
N X
N
— I iy, L I | |
-3 -2 N Ll 1 2 3 X

. Uloha linearni klasifikace
@ pro sigmoidalni pfenosovou

funkci miZeme vystup neuronu

pFimo interpretovat jako pravdépodobnost, Ze vzor patfi do

dané tfidy
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Spojité pFenosové funkce

Spojité prenosové funkce

Sigmoidalni Hyperbolicky tangens
1 - _
o f(&§) = 1o - logsig o f(¢) = =5 ... tanh

,//

parametr A ... strmost
@ uruje miru nep¥esnosti vysledku klasifikace na hranicich
@ A — 00 ... skokova p¥enosovd funkce
o ¢im je A mensi ... tim je Sirsi hranice mezi tfidami
e A — 0 ... neuron nerozliduje (vystup vzdy 0.5 resp. 0)
e Obvykld volba A = 1 nebo A = 2 pro logsig, A = 1 pro tanh
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Spojité pFenosové funkce

Spojité prenosové funkce

Sigmoidalni Hyperbolicky tangens
1 - _
o f(&§) = 7o - logsig ° f(ﬁ):% ... tanh

Vyuziti

@ pro klasifika&ni tlohy (rozvoln&na prahova funkce)

@ ve skrytych vrstvach vrstevnatych nebo hlubokych
neuronovych siti, rekurentni sité
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci
Spojité pFenosové funkce

Spojité prenosové funkce

Pozitivné linearni (ReLU, rectified linear
unit)

x, pro&>0
o F(§) = max(0.6) = {  P0¢
0, prol<0 e
@ neni diferencovatelnd, pouze po ¢astech, ale jednoduse se s ni
podita

@ velmi &asto se pouZziva ve skrytych vrstvach hlubokych
neuronovych siti
Softplus (hladka alternativa k ReLU)

f(€) = In(1 + &)
Pro velka ¢ se chova jako RelLU

Pro mala £ se chovd jako sigmoida S

Méné populdrni nez ReLU
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Spojité pFenosové funkce

Lokalni pfenosové funkce

Trojuhelnikova funkce

Radidlni funkce (gausovskd) 1—)¢] prof¢] <1
2 L f({) = ..
o f(&§) =e a ... radbas 0 jinak
|%—w| ... tribas
°{="7 =]
0 (= 3

— sité s lokalnimi jednotkami, RBF-sit&
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci
Spojité pFenosové funkce

Dalsi pfenosové funkce

Stochasticky model neuronu: stochasticka aktivaéni funkce
e f(£) =1 s pravd&podobnosti P(&)
e (&) =0 s pravdépodobnosti 1 — P(¢&)

P(&) je nejEast&ji sigmoidélni funkce:

° P(&) = 15

1+e T
@ T ... pseudoteplota

— Boltzmanovy stroje, Deep Belief Networks

@ zjednodusené: spotitame hodnotu sigmoidalni funkce, tu
bereme jako pravdépodobnost a podle ni si hodime si korunou
na vystup
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci
Spojité pFenosové funkce

Dalsi pfenosové funkce

Softmax
@ specialni pfenosova funkce pro klasifikaci do vice t¥id

@ zobecnéni funkce argmax, pfevadi Ciselné hodnoty na

pravdépodobnosti
o fiR"—>R" f(x) = =i
( ’) §:£L1ej
, //

20 ds5 10 s o0 o5 10 15 20

YA

— hodi se pouze do vystupni vrstvy pro klasifikaéni tlohy
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Gradientni metoda pro uleni neuronii se spojitou
neuronovou funkci

Gradientni metodu miZeme pouZit pro ueni neuronu s libovolnou
spojitou diferencovatelnou prenosovou funkci f (nap¥.
sigmoidalni funkce, hyperbolicky tangens):
@ vystup neuronu (pro jeden vzor):
y = f(§) = F(XiLo wi-xi) = f(XW)
@ maticové (pro celou trénovaci mnozinu): y = f(Xw) (w je
sloupcovy vektor)

@ budeme minimalizovat chybovou funkci SSE v prostoru vah:
1 1 N n 2
9= 5333 (40 13w
p=1 p=1 i=0

= Z Ep(W) ... Ep(W) je chybova funkce pro jeden vzor
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Gradientni metoda pro uleni neuronii se spojitou
neuronovou funkci

@ budeme minimalizovat chybovou funkci SSE v prostoru vah:

N n 2
E(w) = %Z(dp —yp)? = %Z (dp - f(z Wi-Xpi)>
p=1 i=0

N
p=1

°© kN w s

@ protoZe se jiZ nemusi jednat o kvadratickou funkci, gradientni
metoda ani p¥i sebelepsim nastaveni hyperparametri nemusi
najit jeji globalni minimum
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Gradientni metoda pro neurony se spojitou prenosovou
funkci

1. Nejprve pro chybovou funkci

1

Ex(#) = 3(dp — yo)* = 5(d ~ F(&))

n 2
1
=5 (dp — f( E W;.Xp,')> ,
i=0

spocteme jeji parcialni derivace:

0F, _ 0B, 0y, 0, _
ow; Oyp 0&p Ow; N

_(dp - YP)f/(gp)Xpi
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Gradientni metoda pro neurony se spojitou prenosovou
funkci

1. Nejprve pro chybovou funkci spocteme jeji parcidlni

derivace: 9E
8wlj = —(dp — yp)f/(gp)xpi

2. Potom sestavime adaptacni pravidlo:

wi(t +1) = w;(t) — ag = wi(t) + af ' (§p)(dp — Yp)Xpi
pro vektor vah:

W(t +1) = w(t) — aVE,(W) = w(t) + a(dy — yp)f (€)%,
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Gradientni metoda pro neurony se spojitou prenosovou
funkci

Vypocet derivace prenosové funkce

Sigmoidalni ... logsig Hyperbolicky tangens ... tanh

_ L e2X
f(&p) = 1+ e (¢ = 14—2—2*5
F'(&p) = Ayp(1 = yp) F'(€p) = A (1 + yp)(1 — yp)
S/ AN . /’/ \\\
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci
Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Gradientni metoda pro neurony se spojitou prenosovou
funkci

Obecné schéma algoritmu (GD, gradient descent)

@ Inicializuj vdhy 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 potencial a
skutecny vystup neuronu:
§e = Xew
ye = f(&)

© Adaptuj vahy:

w(t+1) = w(t) + aef'(&)(de — ye)XT

© Ptipadné aktualizuj parametr uéeni : o — p11
© Pokud neni konec, prejdi ke kroku 2.
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Diskuse gradientni metody

Opét ritizné udici strategie
o pro predkladani vzori:
@ iterativni pfedkladani vzori (Online GD)

o rychlé uZeni (v pottu epoch), ale pomé&rn& nestabilni

(algoritmus sniZuje chybu pro aktudlni vzor — chyba se miiZe
zvysit pro ostatni vzory)
@ davkové predkladani vzorii (Batch GD)
o stabiln&j&i uceni, ale nachazi , horsi" ¥eSeni
o efektivni pro mald data, v&tsi prostorové naroky pro velka data

© davkové predkladani vzori po mini-davkach (SGD,
Stochastic GD)

@ kompromisni feSeni, pouZiva se u hlubokych siti
@ pro nastaveni, pFfipadné aktualizaci parametru uéeni
e konstantni - je tfeba ho spravné& nastavit

e adaptivni - nap¥. klesajici v ¢ase - je tfeba ho spravné nastavit
rychlost klesani
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Diskuse gradientni metody

Opét rizné ucici strategie
@ pro inicializaci vah:
e véhy inicializujeme na malé ndhodné hodnoty (idedIn& se
st¥edni hodnotou 0)
o prilis velké nebo vychylené vahy povedou k tomu, Ze se
perceptron bude udit obtizn&
@ pro ukonceni uceni
@ predem dany polet epoch
@ jakmile je primé&rna chyba dostate¢n& malad ... E < Epjp
© jakmile prestane klesat chyba na valida¢ni mnoziné dat ...
early stopping
@ jakmile je pfiristek vah Aw moc maly ... |[Aw| < dmin
@ Ize pouzivat i jiné chybové funkce (nap¥. cross-entropy pro
klasifikaci) nebo regulariza&ni chybové &leny

29/52



Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Diskuse gradientni metody

Diilezitost predzpracovani trénovacich dat:

@ Aby se model gradientni metodou efektivné a rychle udil, je
vhodné, aby nejen po&dte¢ni véhy, ale i vstupni vzory mély
hodnoty v malém rozsahu, nap¥. z intervalu [—1, 1] nebo [0, 1].

@ Normalizace vstupnich dat pomdha zabranit problémim s
odlisnymi méfitky vstupnich veli¢in a vede k rychlejsi
konvergenci.

@ Metody normalizace:

e min-max normalizace do intervalu [—1,1] - hodi se pro
rovnomérné rozloZena data bez odlehlych vzori

e normalizace podle smérodatné odchylky - hodi se, obsahuji-li
data extrémni hodnoty a outliery
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Diskuse gradientni metody

@ oproti linedrnimu neuronu je situace sloZit&jsi, protoZe
chybova funkce nemusi byt kvadraticka

o gradientni metoda tak miiZe snadnéji skoncit v lokalnim
minimu chybové funkce

@ pro obecny neuron tak bude gradientni metoda jesté citlivéjsi
k volb& parametrl a k pfedzpracovani dat (normalizace) nez v
p¥ipadé linedrniho neuronu

31/52



Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Diskuse gradientni metody

Riziko saturace neuronu v pribéhu uceni:
@ neuron ma ,,velké” vahy a uz se ,,nechce” dal udit, i kdyz by
mohl ... p¥irQistek vah je p¥ili§ maly
Co ovliviiuje, jak velky bude pFirtistek vah?

A(t) + e () (de — ye) KT

@ (di — yt) ... rozdil mezi skute¢nym a poZadovanym vystupem
@ « ... parametr uleni (learning rate)

o XT ... vstupni vzor — dileZitost normalizace

o (&) ... pro sigmoidu / hyperbolicky tangens klesd s rostouci

vzdalenosti vzoru od délici nadroviny

E = /T

/4

— riziko saturace neuronu
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Diskuse gradientni metody

Jak se vyhnout saturaci neuronu?
@ normalizace vstupnich dat ,,kolem nuly” a inicializace vah
., kolem nuly” ... oboje vede na olekdvanou nulovou hodnotu
potencidlu a rychlé uéeni z pocatku
@ vyporadat se s odlehlymi vzory
@ poptipadé pro sigmoidu / hyperbolicky tangens pouZit jinou
chybovou funkci nez SSE, nap¥. cross-entropy:

E=- Z (dplogyp+ (1 —dp)log(l —yp)) (pro sigmoidu)

p
1+4d, 1+y 1—d 1—y
E=-) 2l P 2l P h
d ( 5 log— + 5 log — (pro tanh)

interpretace: Jak moc se predikovana pravdépodobnost t¥idy
(nap¥. 0.9 ku 0.1) lisi od idedlni hodnoty (1 ku 0)?
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Diskuse gradientni metody

Chybova funkce cross-entropy

@ velmi vyhodnd pro linedrni klasifikaci v kombinaci s
prenosovymi funkcemi sigmoid nebo tanh.

@ Nap¥. pro sigmoidu:

E=— Z (dplogyp + (1 —dp)log(l —yp))
p

OE, _ _dp | (1=dp)
Oyp Yp (1-yp)
@ po dosazeni do vzoretku se nékteré &leny navzajem vyhodné

vykrdti a plati:

OE,  OE, Dy, 9 <1—dp dp

- == — — — 1— Xpi = —d Xpi
w; Dy, O, Ow 1—y, yp> Yo(1=yp)xpi = (Yp—dp)Xp

@ gradient bude roven:

— zbavili jsme se problematickych €lenl a snizili tak riziko saturace
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

P¥iklady - 1. Dokonéeni pfikladli na linearni regresi

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

o UkdZeme si vyuziti testovaci a validaéni mnoZiny dat b&hem
uéeni a pFi zhodnoceni toho, jak dob¥e se linedrni neuron
tlohu naudil

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

@ Porovname mezi sebou iterativni a davkovy algoritmus

@ Vyzkousime si techniku early stopping
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

P¥iklady - 1. Dokonéeni pfikladli na linearni regresi

Dobrovolny domaci kol z minule za bonusové body

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

@ Experimentujte pro tuto ulohu s nastavenim hyperparametrii
(parametr u&eni, polet epoch, u&ici strategie,...) a snaZte se je
co nejlépe vyladit.

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

@ Srovnejte nejlepdi dosaZené vysledky s metodou LSQ

@ Vysledny notebook (v&etné textového zhodnoceni) mi miZete
poslat na email
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Pt¥iklady - 1. Gradientni metoda pro perceptron s
prenosovou funkci hyperbolicky tangens

tanh_perceptron.ipynb
e Jednoduché pfiklady: Zlu¢nik (pfiklad 1), hospoda (p¥iklad 2)
e Pozorovani: gradientni hodnota si s tlohami poradi, i kdyz
uleni trva déle a je obtiZzngsi nastavit spravné hyperparametry
o VSimnéte si, Ze vystupy neuronu nejsou &isté 1 a -1
o Uloha linedrni regrese (p¥iklad 3)
e Pozorovani: pfenosova funkce tanh je pro dlohu linedrni regrese
nevhodna
e Ndhodné& generované prekryvajici se shluky(p¥iklad 4)
e Pozorovani: gradientni metoda si s tlohou opét dob¥e poradi,
plati tytéZ postfehy jako pro pfiklady 1 a 2
o + Ukazka, Ze $patné inicializované vahy predstavuji pro
gradientni metodu velky problém
o + Ukdzka, Ze pokud mame k dispozici mélo dat, hrozi
pfeuleni + early stopping
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Pt¥iklady - Gradientni metoda pro perceptron s
prenosovou funkci hyperbolicky tangens

tanh_perceptron.ipynb
e Nenormalizovand data (p¥iklad 5)

o Ukazka, Ze nenormalizovand, nap¥. vychylena data p¥edstavuji

pro gradientni metodu velky problém
e Odlehla data (p¥iklad 6)

o Ukdzka, Ze odlehld data nemusi pro iterativni gradientni
metodu spole¢né s funkci hyperbolicky tangens znamenat
problém

o Naopak uvidime, Ze odlehld data mohou zplisobit problémy pfi
normalizaci dat podle minima a maxima
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Jednovrstva neuronova sit

Dnesni hodina

@ Perceptron se spojitou pfenosovou funkci

o Nejzndmé&jsi prenosové funkce pro perceptron
o Uceni obecného perceptronu gradientni metodou

@ Neuronova sit tvofend jednou vrstvou neuronii
o Feature engineering
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci

Jednovrstva neuronova sit

Neuronova sit tvofend jednou vrstvou neurond

© Neurony s linedrni pfenosovou funkci
— mnohorozmérna linearni regrese
o linedrni neuronové sit
@ Neurony se sigmoidou nebo tanh pfenosovou funkci
— linearni klasifikace do vice t¥id (iloha rozpoznavani
vzori)
e jednovrstvy perceptron
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci
Jednovrstva neuronova sit

Feature engineering

Odbocka: Feature engineering

Cil:

@ PYipravit vstupni data tak, aby se na nich viibec mohl model

neuronové sité uit a aby se na nich uéil dobfe:
Co vSechno spada do feature engineeringu?

o vektorizace: perceptron a perceptronové sité pracuji s
Ciselnymi vektory — vstupni vzory je tfeba prevést na vektory
&isel

@ normalizace: numerické hodnoty vstupnich p¥iznaki je t¥eba
normalizovat (idedIn& na interval [—1,1])

@ vyporadani se s chybg&jicimi nebo chybnymi hodnotami,
Sumem, odlehlymi vzory,...

@ vybér relevantnich p¥iznaki (feature selection), vytvafeni
novych ptiznakd,...
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Jednovrstva neuronova sit
Feature engineering

Odbocka: Feature engineering

e Cil: P¥ipravit vstupni data tak, aby se na nich viibec mohl
model neuronové sité ucit a aby se na nich ucil dobfte:

o Lepsi konvergence: rychlejsi a stabiln&jsi proces uleni.
o Zvyseni prediktivni sily modelu: model 1épe rozpozna skryté

vzory v datech.
o Minimalizace Sumu: odstrané&ni irelevantnich nebo

redundantnich p¥iznakd.

Otazka ohledné vektorizace:
@ Jak s kategorialnimi hodnotami p¥iznak(?
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Jednovrstva neuronova sit

Feature engineering

Feature engineering

Motivaéni priklad: klasifikace do vice t¥id a kategorialni
hodnoty

Velikost  Srst Mluvi? Pohyb T¥ida
Mala Kratka Ne Béha Kocka
Velka Dlouha Ne B&ha Pes
Mald  Zadnd  Ano Létd | Papousek

Sttedni  Kratka Ne B&ha Kocka
Mala Z4dn3 Ne Plave Kapr

Jak na to?

© nejprve hodnoty pfiznakl prevedeme z kategoridlnich hodnot
na numerické:

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

@ pak prfipadné hodnoty déle normalizujeme
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Jednovrstva neuronova sit

Feature engineering

Feature engineering - Pfevod kategorialnich promé&nnych

na Ciselné hodnoty

Ordinal (label) encoding
@ Pro kategorie s pofadim, nap¥. nizky, stfedni, vysoky a pro
pravé dvé kategorie, napt. levy, pravy
o Nizky =0, Stredni=1, Vysoky =2
o Lewy =0, Pravy=1
@ hodnoty miZeme déle normalizovat na interval [—1,1]:
o Nizky = -1, Stredni=0, Vysoky = 1
o Levy =-1, Pravy =1
@ nevhodné pro nezdvislé kategorie — takové kédovani je pro
model matouci:
o Kotka =0, Pes=1 Papousek =2
e Je pes néco mezi koc¢kou a papouskem?
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Jednovrstva neuronova sit

Feature engineering

Feature engineering - Pfevod kategorialnich promé&nnych
na Ciselné hodnoty

One-hot encoding
@ pro nendvislé kategorie, nap¥. barva auta, zvite
o Cervend — [1,0,0], Modrs —[0,1,0], Zelens — [0,0,1]
o Pes —[1,0,0,0], Papousek — [0,1,0,0], Kocka
—[0,0,1,0] Kapr— [0,0,0,1]
@ popF. opét miizeme normalizovat:
o Cervend — [1,-1,—1], Modrd — [-1,1,—1], Zelend
— [-1,-1,1]
Embeddings
@ pro sloZitéjsi vztahy mezi kategoridlnimi hodnotami, nap¥.
reprezentace slov a vét v p¥irozeném jazyce
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei

Jednovrstva neuronova sit

Feature engineering

Feature engineering

Motivaéni priklad: klasifikace do vice t¥id a kategorialni

Velikost  Srst Miluvi? T¥ida
Mala Kratka Ne Ko&ka
hodnoty Velka Qlouhé Ne Pes
Mala Zadna Ano Papousek
Sttedni  Kratka Ne Kotka

Velikost Srst Mluvi?

Kotka Pes Papousek Kapr

-1 0
1 1
-1 -1
0 0

-1
-1

1

1

1
-1
-1

1

Ukazka: categorical_values.ipynb

-1 -1 -1
1 -1 -1
-1 1 -1
-1 -1 -1
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Jednovrstva neuronova sit

Feature engineering

Feature engineering

Ptiklad klasifikace do vice tfid a kategoridlni hodnoty
Velikost Srst Miuvi? | Ko¢ka Pes Papousek 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 dlohu nau¢ime?
@ pro kazdou kategorii nau¢ime jeden neuron (jeden po druhém)
a slepime vysledky ...

Velikost Srst Miuvi? | Koé&ka

-1 0 -1 1
0 1 -1 -1
-1 -1 1 -1
0 0 -1 1
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou prenosovou funkei
Jednovrstva neuronova sit

Feature engineering

Feature engineering

Ptiklad klasifikace do vice tfid a kategorialni hodnoty
Velikost Srst Miuvi? | Kotka Pes Papousek 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 dlohu naucime?
@ Iépe: sestrojime neuronovou sit s jednou vrstvou neuroni a
nauéime ji najednou
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci
Jednovrstva neuronova sit

Feature engineering

Neuronova sit tvofend jednou vrstvou neurond

Wom

@ Model je reprezentovan matici vah
W =
Wnl Wp2 oo Wpm

kaZdému neuronu odpovida jeden sloupec matice
@ maji-li jednotlivé neurony pfenosovou funkci f : R — R,

definujeme (&) = (F(&1), ..., F(En))T
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci
Jednovrstva neuronova sit

Feature engineering

Neuronova sit tvofend jednou vrstvou neurond

Wom

@ Vystup modelu:

—

7 =€) = F(zW)
e Trénovaci mnozina je ve tvaru T = (X, D)

X10 = 1 X11 X1n d11 dlm

XN0:1 XN1 ...  XNn le de

Y = f(Z) = F(XW)

wo2

Wom
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci
Jednovrstva neuronova sit

Feature engineering

Neuronova sit tvofend jednou vrstvou neurond

© Neurony s linedrni pfenosovou funkci
— mnohorozmérna linearni regrese
o linedrni neuronové sit
@ Neurony se sigmoidou nebo tanh pfenosovou funkci
— linearni klasifikace do vice t¥id (iloha rozpoznavani
vzori)
e jednovrstvy perceptron
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Neuronové sit& 1 - Neurony se spojitou pfenosovou funkci
Jednovrstva neuronova sit

Feature engineering

Linedrni neuronova sit

@ tvofena jednou vrstvou linedrnich neuroni (vice vrstev by
nepfineslo Zadny benefit - na rozmyslenou)

@ mnohorozmérna linearni regrese

@ vystup modelu:

Y = XW
Uceni metodou LSQ
W= (X"X)"1x"D
Uéeni gradientni metodou
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