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Neuronové sit& 2 - Uvod do neuronovych siti

Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

@ Umé&ly neuron (perceptron)
© Neuronovs sit a jeji architektura

© Uteni neuronové sité
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Neuronové sit& 2 - Uvod do neuronovych siti
Umély neuron (perceptron)

Matematicky model neuronu

Dendrites

vstupy vahy
£ ... vnitFni potencial

X]_ W1
X s: y=F(&)

W,
/ Y ...vystup
Xn Wn f ... pfenosova
. funkce
h ... prah Nucleus

@ parametry neuronu:
o vektor vah w = (w, ..., w,) € R”,
e prdh h (nebo bias b= —h
e prenosova (aktivaZni) funkce f : R — R
@ neuron pro vstup X € R" spotte vystup y € R jako hodnotu
pFenosové funkce fy p(X)
o vnitini potencidl: € = >0, w.x; — h=Xw — h
o vystup: y = f(€)
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Umély neuron (perceptron)

Matematicky model neuronu

Geometricka interpretace

@ vstupy neuronu si predstavme jako body v n-rozmérném
Euklidovském prostoru (vstupni, pfiznakovy prostor)

@ poloZme vnit¥ni potencial neuronu £ = 0 a ziskdme rovnici
délici nadroviny

. X2 pFiznakovy prostor
E=wixi+woxo—h =10 \\
wi h \\
2w X
2 2 \‘\W1X1 + wWyXx;-h =0
*, délici nadrovina
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Umély neuron (perceptron)

Matematicky model neuronu

@ historicky model perceptronu pouZival skokovou pfenosovou
funkci:

o f(&)=1pro > " ;wix;i > h, tj. y
f = 27:1 Wi . Xj — h >0
. neuron je aktivni
o (&) =0pro [ ;wi.xi < h, tj. 3
f = 27:1 wi.x; —h <0
. neuron je pasivni

— perceptron miZe slouZit jako linedrni klasifikator: klasifikuje
vzory do dvou tFid
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Umély neuron (perceptron)

Matematicky model neuronu

Varianty skokové prenosové funkce pro binarni perceptron:

F(&) = { 1 pro& >0 .. neuron je aktivni i
0 pro& <0 ... neuron je pasivni
g
1 pro £ >0 .. neuron je aktivni y
f(§)=4 0.5 pro& =0 .. neuron je tichy
0 pro £ <0 ... neuron je pasivni :

— funkce signum

obdobné pro bipolarni perceptron (vystupy -1, 0, 1)
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Umély neuron (perceptron)

Matematicky model neuronu

vstupy vahy
& ... vnitini potencial

X1 Wi
X; s; y=f(%)

W;
/ y ...vystup
Xn Wn f ... prenosova
funkce

h ... prah

Klasicka definice: prah h

e vnitfni potencidl: € = Y7 wi.x; —h=wxT —h

@ vystup: y = f(§)
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Umély neuron (perceptron)

Matematicky model neuronu

vstupy vahy
& ... vnitini potencial

X1 Wi
X; s; y=f(%)

W;
/ y ...vystup
Xn Wn f ... prenosova
funkce

b ... bias

Modernéjsi definice: prah — bias
e vnitfni potencidl: € = > 7, wi.x; + b= wxXT + b

@ vystup: y = f(§)
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Umély neuron (perceptron)

Matematicky model neuronu

Xo= 1 Xo... fiktivni vstup

W0=b=‘h

W,... fiktivni véha

vstupy va'hy

W,
/ y ...vystup
Xn W, f ... pfenosova
funkce

& ... vnitfni potencial

Alternativni definice: zavedeni fiktivniho vstupu
@ roz&ifeny p¥iznakovy prostor ... X = (xg = 1, X1, ..., Xp)
@ roz&ifeny prostor vah ... w = (wop = b= —h,wy, ..., w,)
e vnitni potencidl: € = Y7o wi.x; = wxXT

@ vystup: y = f(&)
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Umély neuron (perceptron)

Matematicky model neuronu

A co jiné pFenosové (aktivaéni) funkce?

e f(&) =¢ ... identita ... linearni
neuron

e prvni zkoumana spojitd prenosova
funkce (— lze utit gradientni
metodou)

o vystup: y =& =D o wj.x; = XW
— pfi u€eni hledame w, aby platilo:

d=y tj.d=Xw
e jedna se o ulohu linearni regrese
Vyuziti:
@ velmi vhodna do vystupni vrstvy pro regresni tlohy

@ nehodi se pfFilis pro klasifikaéni dlohy a do skrytych vrstev
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Umély neuron (perceptron)

Linearni neuron - geometrickd interpretace

@ vystup neuronu: y = wix + wp
® (xk, dx) jsou body v rovin&
@ proklddame body pFimkou:

-1.00 -0.75 -050 -025 000 025 050 075 1.00
x

— obecné: prokladame body nadrovinou
(pfedpokldddme, Ze mezi vstupnimi veli¢inami a vystupni je
linedrni zavislost)
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Umély neuron (perceptron)

P¥enosové funkce pro hluboké uceni

Sigmoidalni
o (&)= —L+ .. logsi
)  Lrem® ge8 Hyperbolicky tangens
@ pro binarni model 1 e-2A

o f(g) = m tanh

@ pro jednovrstvy model se A
@ pro bipolarni model

jedna o ulohu logistické
regrese

02 20 -15 -10 -05 00 05 1o 1s 20

T30 15 10 05 00 05 10 15 20

— ,,rozvoln&nd” skokova prenosovd funkce
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

Umély neuron (perceptron)

P¥enosové funkce pro hluboké uceni

@ linearni

Uloha linedrni regrese

Y = Wi.X; + Wo

@ sigmoida, hyperbolicky

tangens

Uloha linedrni klasifikace

X2
34
X
N X
R X Py
N
~
\\
b 1t X
N
~
—10 L S ' ' '
-3 2 b 1 2 30X

(dloha logistické regrese)
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Umély neuron (perceptron)

P¥enosové funkce pro hluboké uceni

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

Vyuziti

@ Hyperbolicky tangens: ve skrytych vrstvach hlubokych
neuronovych siti, rekurentni neuronové sité

@ Sigmoidalni funkce: ve vystupni vrstvé pro dlohu bindrni
klasifikace
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Umély neuron (perceptron)

P¥enosové funkce pro hluboké uceni

Pozitivné linearni (ReLU, rectified linear

unit)
>0
o F(6) = max(0,6) = { © P°°
0, proé<O
... poslin
Vyuziti
@ ve skrytych vrstvach hlubokych neuronovych siti (efektivni,
oblibena)

e nesaturuje (Ye&i problém mizejicich gradienti), ale problém
mrtvych RelLU (stdle pasivni neurony)
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Umély neuron (perceptron)

P¥enosové funkce pro hluboké uceni

Softmax

@ specialni pfenosova funkce pro klasifikaci do vice t¥id

7

@ zobecnéni funkce argmax, pfevadi Ciselné hodnoty na

pravdépodobnosti
. RN__ n D\ e~i
e f:R >R’f(x’)_7zj"’:1exf
“ /

— hodi se do vystupni vrstvy pro klasifikaéni tlohy
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Neuronova sit a jeji architektura

Neuronova sit

@ Skldda se z neurond, které jsou navzdjem pospojovany tzv.
hranami

@ Vystup jednoho neuronu miZe byt vstupem jednoho nebo vice
dalSich neuroni

Architektura (topologie) neuronové sité

e Orientovany graf, neurony p¥edstavuji uzly, synaptické vazby
predstavuji hrany

|

O
.
@\Qp
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Neuronova sit a jeji architektura

Architektura (topologie) neuronové sité

Vystupni neurony

@ jejich vystupy tvofi dohromady vystup (odezvu) neuronové

sité

@ typicky: nevedou z nich Zadné hrany do jinych neuroni
Vstupni neurony

@ maji na vstupu vstupni vzory

@ typicky: nevedou do nich zadné hrany z jinych neuroni
Vystup (odezva) neuronové sité

e Vystupy (aktivity) vystupnich neuroni
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Neuronova sit a jeji architektura

Architektura (topologie) neuronové sité

o cyklickd, rekurentni

@ acyklicka, dopfednad - ,,v8echny hrany jdou stejnym smérem”
(tj. graf Ize topologicky uspotadat)

O
@

S

I

@ hierarchicka (vrstevnatd, sekven&ni) - déli se na vrstvy,
propojeny jsou jen neurony ze dvou po sobé& jdoucich vrstev

—)
O—0O

b
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Neuronova sit a jeji architektura

Architektura (topologie) neuronové sité

Vrstevnata neuronova sit (multi-layer neural network, MLP,
80. léta):
@ hierarchickad -sekvencni- architektura, neurony jsou
usporadany do vrstev
e dense layers (pIné propojené vrstvy): viechny neurony v
jedné vrstvé jsou propojeny pravé se vsemi neurony z
nasledujici vrstvy
Specialni vstupni vrstva:
@ odpovida vstuplm neuronové sité
Vystupni vrstva

@ vystup (odezva) neuronové sit&
odpovida vystupim (aktivitdm)
vystupnich neuronii

Zbylé vrstvy jsou skryté. StopnivISNG skeyté vy vistupni vt
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Neuronova sit a jeji architektura

Architektura (topologie) neuronové sité

Vypocet odezvy u vrstevnaté neuronové sité (MLP):
@ pro dany vstupni vektor X délky n model spocita vystupni
vektor y délky m
@ vypolet vystupu dopfednym priichodem (forward pass)

@ vystup neurond ve vstupni vrstvé:
Yi = Xi

@ Postupujeme ve sméru od prvni
skryté vrstvy k vystupni a pro kazdy
neuron j spocteme jeho vystup y;:
yj = (&) = i wiyi + bi) (i je
index pFes neurony ve vrstvé
predchdzejici neuronu j)

@ Vystup sité y = (y1, ..., Ym) tvoFi
vystupy neuront ve vystupni vrstvé

vstupni vrstva skryté vrstvy vystupni vrstva
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Neuronova sit a jeji architektura

Architektura (topologie) neuronové sité

e mélka (shalllow) - model s jednou skrytou vrstvou

@ hluboka (deep) - model s vice (nebo i mnoha) skrytymi
vrstvami

Konvolu&ni neuronova sit:

Reprezenta
vrstvy 1 vrstvy 2 vrstyy 3
Reprezentace
vrstvy 4
(veretny
vystup)

Vychozi
vstup

CEND A BN SO

R
\

\!/wswa 3 :/wswa 4

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python,
obr. 1.6
|. Goodfellow and Y. Bengio and Aaron

Courville: Deep Learning, 2016, Figure 1.5

Vrstva 1
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Neuronové sit& 2 - Uvod do neuronovych siti
Neuronova sit a jeji architektura

Architektura (topologie) neuronové sité

@ u modernich hlubokych modelii si ¢asto se sekvenéni
(vrstevnatou) architekturou nevystatime, napt.:
Ensemble model

‘ input_d: InputLayer

input: | [(None, 125, 125, 3)]
output: | [(None, 125, 125, 3)]

input: | (None, 125, 125, 3)
output: (None, 2)

input: | (None, 125, 125, 3)
output: (None, 2)

‘model_1: Functional ‘model: Functional

input: | [(None, 2), (None, 2)]

average: Average
age: Averee I e (None, 2)

Model s vice vstupy a vystupy

input: [ [(None, 10000)]
output: | ((None, 10000))

input:_[ [(None, 10000)]
output: | [(None, 10000))

/

. [ input: ] [(None, 10000), (None, 10000), (None, 100)] |
Concatenate
[‘output: | (None, 20100)

input:_| [(None, 100)]
tags: InputLayer

title: InputLayer
output: | [(None, 100)]

\ text_body: InputLayer

input: | (None, 20100)
output: | (None, 64)

L~

input: [ (None, 64) J
output: | (None, 4) |

dense_10: Dense

[(input: T None, 64) | input: | (None, 64)

[‘output: | (None, 1) |

priority: Dense Dense I difficulty: Dense

output: | (None, 3)
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Neuronové sit& 2 - Uvod do neuronovych siti

Neuronova sit a jeji architektura

Architektura (topologie) neuronové sité

@ moderni hluboké sité maji €asto sloZité topologie:

The VGG-16 CNN model
(F. Chollet: Deep learning
v jazyku Python, obr.
8.15)

Output
Probabiities

2ositional Posttional
incoding Encoding

Tnput Cutput
& Embedding

Inputs Outputs
(shifted right)

The original transformer
architecture

(https://arxiv.org/
abs/1706.03762)

Inception V1

(https://arxiv.org/
pdf/1409.4842v1)
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

U&eni neuronové sit&

U&eni neuronové sité (supervised learning - u&eni s
uditelem)

Data, na zakladé kterych se model uci
@ trénovaci mnozina T

e mnoZina N trénovacich vzori
T = ()(7 D) = {(Xl., dl), ceey (XN, dN)}
e X ... vstupni data (tenzor), D ... poZadovany vystup (tenzor)
@ trénovaci vzor (training pattern) ... (x;, d;),
@ X; ... vstupni vzor (input pattern)
o d; ... pozadovany (otekdvany) vystup (target)
e Ptiklady vstupnich datovych tenzori:

o vektorova data - 2D tenzory tvaru (vzory, p¥iznaky=features)

e lasové fady a sekvenni data - 3D tenzory tvaru (vzory, &as.
dseky, p¥iznaky)

o obrazky - 4D tenzory tvaru (vzory, vyska, 3i¥ka, channels)

e video - 5D tenzory tvaru (vzory, snimky, vy3ka, 3itka, channels)
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

U&eni neuronové sit&

U&eni neuronové sité (supervised learning - u&eni s
uditelem)

Pocet vystupnich pt¥iznak(i zavisi na lloze, kterou FeSime:

@ Regrese:
vystupni tenzor tvaru (vzory, 1) nebo (vzory, vystupni
pFiznaky)
napt. predikce hodnot (nap¥. ceny, teploty)

o Klasifikace :
vystupni tenzor tvaru (vzory, pocet tfid)
nap¥. bindrni klasifikace — vystupni tvar (vzory, 1)
nebo klasifikace do vice t¥id — tvar (vzory, pocet t¥id)

o Sekventni data:
vystupni tenzor tvaru (vzory, &asové kroky, vystupni p¥iznaky)
napt. preklad vét — tvar (vzory, délka vystupni sekvence,
polet slov ve slovniku)

@ obrazky, video, ...
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

U&eni neuronové sit&

U&eni vrstevnaté neuronové sité€ (MLP model)

@ nyni se zamé&fme na klasicky model vrstevnaté neuronové sité
s n vstupy a m vystupnimi neurony:

Data, na zakladé kterych se model uci
@ trénovaci mnozina T = (X, D)
o X ... vstupni vzory: 2D tenzor tvaru (N, n), N je potet
trénovacich vzor(, n je pocet vstupnich p¥iznaki
e D ... pozadovany vystup: 2D tenzor tvaru (N, m), m je pocet
vystupnich p¥iznaki
@ trénovaci vzor (training pattern) ... (X;, d;),
e X; ... vektor délky n
o d; ... vektor délky m
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
U&eni neuronové sit&

U&eni vrstevnaté neuronové sité€ (MLP model)

@ Mdame vrstevnatou neuronovou sit s n vstupnimi a m
vystupnimi neurony, neurony maji spojitou, diferencovatelnou
pfenosovou funkci

@ Model transformuje vstupni vzory (vektory) x; na vystupni
vzory (vektory) y;

@ Cil uceni: Nastavit vdhy (a biasy) v8ech neurond v siti tak,
aby byl skute&ny vystup sité y; stejny jako poZadovany (d;).

vtupni vistva  skryté wrstvy  vistupni vrstva
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

U&eni neuronové sit&

U&eni neuronové sité

Zatnéme s jednou piné propojenou vrstvou:

vrstva predpoklada na vstupu 2D-tenzor tvaru (vzory, &iselné
p¥iznaky)

vrstvu MLP m{iZeme reprezentovat matici vah W a vektorem
biasi b

vrstva transformuje vstupni tenzor X na vystupni tenzor Y:

-,

Y = f(XW + b)

X je tvaru (vzory, vstupni p¥iznaky), Y je tvaru (vzory,
vystupni p¥iznaky), W je tvaru (vstupni p¥iznaky, vystupni
pFiznaky)

Cil u€eni: Nastavit W a b, tak, aby byl skuteény vystup
modelu Y stejny jako pozadovany D.
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
U&eni neuronové sit&

U&eni neuronové sité

Zakladni princip (zjednodu3eng)
@ nahodné inicializuj parametry modelu (véhy a biasy, tj. W a b)
@ opakuj trénovaci cyklus:
e priprav davku (batch) trénovacich vzori X a odpovidajicich
pozadovanych vystupt D
o spotti skutetny vystup (predikci) modelu ... pro jednu vrstvu
by to bylo Y = f(XW + b)
e spotti chybu modelu (jak moc se li&( Y a D)
e aktualizuj W a b tak, aby se chyba modelu o néco zmensila
— gradientni metoda (gradient descent)

@ podminkou je spojitd pfenosova funkce
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

U&eni neuronové sit&

Gradientni metoda (metoda nejvé&tsiho spadu, gradient
descent)

Uloha (zjednoduZen&):
e mame funkci f(X): R" — R

o hleddme X, pro které je f(X) minimalni /
o

— teSeni gradientni metodou:

@ zatneme v n&jakém potateZnim bodé X(0)
@ spotteme gradient Vf(X) = <8f of ' .., 2L

Oxi? xp? "7 Dxa
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)
« je malé kladné &islo (délka kroku, parametr u&eni)
pro jeden parametr: x;(t + 1) = x;(t) — ag—)';
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

U&eni neuronové sit&

Gradientni metoda (metoda nejvé&tsiho spadu, gradient
descent)

Problémy:

@ pro malé « je u€eni pomalé

@ pro velké o kmitd (pFeskakuje ¥esenf)

@ nemusi najit globdlni minimum (nap¥. uvizne v lokdlnim)
Jak tedy nastavit parametr uéeni? — riizné heuristiky:

@ parametr ueni postupné klesa, nap¥. dle vzorce
aj = 1% (Robins-Moore, 1951)

@ vyuZiti momentd,...
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

U&eni neuronové sit&

Gradientni metoda (metoda nejvé&tsiho spadu, gradient
descent)

Jakou chybovou funkci budeme minimalizovat? (nejprve pro 1
neuron)

@ chceme aby se skuteZny vystup neuronu y, se co nejméng lisil
od pozadovaného d,
. N
@ prvni pokus %szl |dp — ypl
o Iépe: %Zgil(dp — yp)? ... soulet &tverci
— metoda nejmensich Etverct
Stfedni kvadraticka chyba (MSE):
. -y 1 N 2
e pro 1 neuron: E(W) = 55 >~ ,_1(dp — ¥p)
@ pro m vystupnich neurond:
AN | N 2
E(W) = 3ym >oim1 Ep:l(dpi — Ypi)
Ize pouZit i jinou chybovou funkci (nap¥. cross entropy)
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
U&eni neuronové sit&

Gradientni metoda (metoda nejvé&tsiho spadu, gradient

descent)

Obecné schéma algoritmu
@ Inicializuj vdhy a biasy malymi ndhodnymi redlnymi hodnotami
Inicializuj parametr uéeni ag ... 1 > ag > 0
@ Ptedloz dalsi davku trénovacich vzord (X, D;) a spo&ti pro n&
skute¢nou odezvu modelu Y: a chybe E;

© Adaptuj viechny vahy a biasy (indexované pomoci i):
OE,

ow;

OE;

ob;

@ P¥ipadné aktualizuj parametr uéeni : ay — ary1

© Pokud neni konec, prejdi ke kroku 2.

wi(t +1) = wi(t) — oy

b,‘(t + 1) = b,‘(t) — Qi
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
U&eni neuronové sit&

7

Algoritmus zpétného Siteni (Backpropagation)

(Werbos, Rumelhart, 1974-1986)
Zakladni princip
@ Spocteme skutenou odezvu sité
pro dany trénovaci vzor.
e od vstupni vrstvy smérem k
vystupni

1. dopfedny prichod )

@ Porovndme skutecnou a
pozadovanou odezvu sité.
© Adaptujeme vahy a prahy:
e proti sméru gradientu chybové
funkce
e od vystupni vrstvy smérem ke 2. zpétny prichod
vstupni
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

U&eni neuronové sit&

7

Algoritmus zpétného Sifeni - diskuse ucici strategie

Jak predkladat trénovaci vzory?

Q iterativné po epochach (online GD): b&hem jedné epochy
se kazdy vzor predlozi pravé jednou, v ramci kazdé epochy
vzory ndhodné uspordddme

e maximalni polet epoch .... kolikrat se predloZi celd trénovaci
mnoZina

@ davkové po epochach (batch GD):

e celd trénovaci mnoZina se predloZi najednou a vahy se adaptuji
najednou pro celou trénovaci mnoZinu

© davkové po mini-batchich (SGD, stochastic gradient
descent)

e v kazdé epose se trénovaci mnoZina ndhodné rozdé&li na malé
podmnoZiny vzori (mini-batch) a ty se iterativn& predloZi (v
ramci mini-batche davkovg)
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U&eni neuronové sit&

7

Algoritmus zpétného Sifeni - diskuse ucici strategie

@ Online GD

o rychlé ugeni, ale pom&rn& nestabilni (algoritmus sniZuje chybu
pro aktudlni vzor — chyba se miiZe z zvygit pro ostatni vzory)

o vyssi citlivost na odlehlé vzory a na volbu hyperparametri,
nadhodnost (ale moZnost tniku z lokalnich minim)

e Batch GD
o stabilngjsi, efektivni pro mald data
o vypoletn& a pamétov& narogny pro velkd data
e vySSi citlivost na Sum v datech
@ Mini-batch SGD
@ spojuje vyhody obou p¥edchozich strategii
e pouZiva se pro velké datové sady a hluboké sité
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U&eni neuronové sit&

Algoritmus zpétného Sifeni - diskuse ucici strategie

Kdy ukontit uceni?
@ predem dany maximalni polet epoch
@ jakmile pFestane klesat chyba na validaéni mnoziné dat: early
stopping
@ jakmile je pfirastek vah Aw moc maly ... |[Aw| < dmin

@ jakmile je priimérna chyba dostatecné mald ... E < Eqjn

© dCasovy limit
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U&eni neuronové sit&

Vrstevnatd neuronovid sit uéend gradientni metodou -
analyza modelu

Vyhody:

Jednoduchy univerzalni model s pomérné dobrymi
aproximaénimi a generalizaénimi schopnostmi

Univerzalni aproximator — zvlada aproximaci jakékoliv spojité
funkce (pro nelinedrni pfenos. fce sta&i jedna vrstva). Ale
problém u&eni je NP-tplny.

Vhodny pro tlohy klasifikace i regrese.

Schopnost zachytit komplexni nelinedrni vztahy.

Vyuzivad backpropagation pro efektivni uéeni gradientni
metodou.

Dobte zobeciiuje
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U&eni neuronové sit&

Vrstevnatd neuronovid sit uéend gradientni metodou -
analyza modelu

Nevyhody:

@ Je nutné spravné nastavit a vyladit hyperparametry

@ Omezeni na tvar vstupnich a vystupnich dat

@ Pomald konvergence.

@ LokaIni metoda u€eni — mize nalézt suboptimalni ¥eSeni.

@ Ndachylnost k pfreu¢eni — pokud neni dobfe nastavena
regularizace nebo early stopping.

@ Nema zabudované mechanismy pro zohlednéni prostorové
struktury dat

e Citlivost na inicializaci, trénovaci data a hyperparametry.
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