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Neuronové sit& 2 - Uvod do neuronovych siti

Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

@ Co jsme délali minule

© Vrstevnats neuronova sit ugend gradientni metodou - analyza
modelu
@ PYedzpracovéni dat
@ Nastaveni hyperparametrii
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Co jsme dé&lali minule

Co bylo minule

@ Uvod do umélych neuronovych siti: umély neuron a jeho

interpretace, prenosové funkce

o ukazka: https://playground.tensorflow.org/

Linedrni regrese
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Co jsme dé&lali minule

Co bylo minule

@ Um&l4 neuronovi sit (pfedevdim vstevnatd = MLP) a jeji

u€eni (gradientni metoda + backpropagation)
Vrstevnata neuronova sit (multi-layer neural network, MLP):

o sekventni architektura, neurony jsou usporadany do vrstev

o dense layers (pIné propojené vrstvy): viechny neurony v
jedné vrstvé jsou propojeny pravé se viemi neurony z
nasledujici vrstvy

@ specialni vstupni vrstva - odpovida vstuplim sité

Vystup (odezva) modelu
@ odpovidd vystupim (aktivitam)
neuron(l ve vystupni vrstvé

@ spotte se dopfednym priichodem
(forward pass)

vstupni vrstva  skryté vrstvy  vystupni vrstva
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Co jsme dé&lali minule

U&eni vrstevnaté neuronové sité€ (MLP model)

Data, na zakladé kterych se model uci
@ trénovaci mnozina T = (X, D)
e X ... vstupni vzory: 2D tenzor tvaru (N, n), N je polet
trénovacich vzordl, n je pocet vstupnich p¥iznaki
o D ... pozadovany vystup: 2D tenzor tvaru (N, m), m je pocet
vystupnich p¥iznakd
e trénovaci vzor (training pattern) ... (%, d;),
o X; ... vektor délky n ... vstupni vzor (input pattern)
o d; ... vektor délky m ... pozadovany (ocekdvany) vystup
(target)
Cil uéeni:

o Nastavit vahy (a biasy) v3ech neuroni v siti tak, aby byl
skute¢ny vystup sit& Y stejny jako poZzadovany (D).
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Co jsme dé&lali minule

U&eni vrstevnaté neuronové sité€ (MLP model)

Zakladni princip (zjednodu3eng)
@ nahodné inicializuj parametry modelu (véhy a biasy, tj. W a b)
@ opakuj trénovaci cyklus:
o pfiprav davku (batch) trénovacich vzori X a odpovidajicich
pozadovanych vystupl 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)
o aktualizuj W a b tak, aby se chyba modelu o néco zmensila
— gradientni metoda (gradient descent)
Hezké vizualizace hladin chybové funkce:
https://jithinjk.github.io/blog/nn_loss_visualized.md.html

https://izmailovpavel.github.io/curves_blogpost/
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Co jsme dé&lali minule

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
Co jsme dé&lali minule

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
Co jsme dé&lali minule

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 .... kolikrdt se predloZi celd trénovaci
mnoZina

@ davkové po epochach (batch GD):

e celd trénovaci mnoZina se predloZi najednou v jedné ddvce 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-ddvka, mini-batch) a ty se iterativné
predloZi (v rdmci mini-batche davkovg)

e aktudln& nejpouzivang;si
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

Co jsme dé&lali minule

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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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu

Vrstevnatd neuronovid sit uéend gradientni metodou -
analyza modelu

Vyhody:

@ Jednoduchy univerzalni model s pomé&rné dobrymi
aproximaénimi a generalizaénimi schopnostmi

@ Univerzalni aproximdtor — 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.

@ VyuZiva backpropagation pro efektivni uceni gradientni
metodou.

@ Dobte zobeciiuje
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu

Vrstevnatd neuronovid sit uéend gradientni metodou -
analyza modelu

Nevyhody:

@ Je nutné spravné nastavit a vyladit hyperparametry
Omezeni na tvar vstupnich a vystupnich dat
Pomala konvergence.

Lokalni metoda uleni — miiZe nalézt suboptimalni ¥eseni.

Nachylnost k preuceni — pokud neni dobfe nastavend
regularizace nebo early stopping.

@ Nema zabudované mechanismy pro zohlednéni prostorové
struktury dat

e Citlivost na inicializaci, trénovaci data a hyperparametry.
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu

Vrstevnatd neuronovid sit uéend gradientni metodou -
analyza modelu

Jak zjistit, zda a jak bylo uceni tispésné?
@ rychlost ueni
@ schopnost naudit se danou dlohu
@ schopnost zobechovat
Co je zasadni pro aspéch algoritmu zpétného Sifeni?
@ vhodné predzpracovani trénovacich dat
@ vhodna inicializace vah (nap¥. ~ N(0,1))

@ nastavit spravné hyperparametry pro danou tlohu
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu

P¥edzpracovani dat

P¥edzpracovani dat pro MLP

Kli¢ové kroky pfedzpracovani trénovacich dat:

o Serializace
e PYevedeni vstupnich i vystupnich dat na 2D tenzory tvaru
(vzory, &iselné p¥iznaky)
o Je tfeba se vyporadat s kategorickymi proménnymi:
o Pokud kategorie Ize uspofadat: kaZdou kategorii pfevedeme na
¢islo a normalizujeme
e One-hot encoding: Prevedeni kategorickych proménnych na
bindrni reprezentaci (nap¥. kategorie "A”, "B", "C"se
prevedou na [1, 0, 0], [0, 1, 0], [0, O, 1]).
@ Zabezpeceni konzistence dat:
e Zkontrolujeme, Ze v8echny vstupni vektory jsou stejn& dlouhé,
7adné hodnoty nechybi.
o Chybgjici data je tfeba nahradit pomoci priméru, medidnu
nebo jinych metod.
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu
P¥edzpracovani dat

P¥edzpracovani dat pro MLP

Kli¢ové kroky pfedzpracovani trénovacich dat:
e Normalizace/Standardizace vstupi:
o Normalizace: Skalovani hodnot na interval [0, 1] nebo [-1, 1]
(v zavislosti na zvolené pfenosové funkci).
e Standardizace: typicky aby data mé&la stfedni hodnotu 0 a
smérodatnou odchylku 1.
e Normalizace je velmi dileZitad pro to, aby se model dob¥e udil
o Trénovaci mnozina by méla byt dostate¢né velka a
vyvazena.
o Ne&kdy je tfeba pFistoupit k augmentaci trénovaci mnoziny
(zv&tseni pottu trénovacich vzori)
@ Rozdéleni dat na trénovaci, valida¢ni a testovaci sady:

o Obvyklé rozdé&leni je nap¥iklad 70% trénovaci, 15% valida&ni,
15% testovaci sada.
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu

Nastaveni hyperparametri

Kli¢ové hyperparametry modelu MLP

Kli¢ové hyperparametry

Velikost modelu: Pocet skrytych vrstev a neuront v nich
P¥enosové (aktivatni) funkce: relu, sigmoid, tanh,
softmax, ...

Chybova funkce (loss function): MSE, binary
crossentropy, ...

o Metriky: accuracy, MSE, precission,..

e Optimalizator: u&ici algoritmus: SGD, Adam, RMSProp,...

e Rychlost uéeni (learning rate), pop¥. daldi parametry

optimalizatoru

Batch size (velikost davky)

Pocet epoch

Inicializace vah Typicky malé ndhodné hodnoty

Regularizace: L2, Dropout,...
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu

Nastaveni hyperparametri

Velikost modelu a jeji vliv na vykon MLP

@ Vstupni a vystupni vrstva a pocty neuront v nich: je dané
tvarem dat
o Velikost modelu: podet skrytych vrstev a podet neuronii v
jednotlivych vrstvach
o Maly model ma omezenou kapacitu a neni schopen zachytit
sloZit&jsi vztahy v datech
e P¥ilis maly model miZe mit problémy s poducenim
(underfitting), zatimco p¥ili§ velky model se miiZze preutit
(overfitting).
e Spravny poclet vrstev a neuronil zdvisi na sloZitosti tlohy a
velikosti dat.
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu

Nastaveni hyperparametri

Velikost modelu a jeji vliv na vykon MLP

Praktické doporuceni:

@ Zatni s men$im modelem a postupn& pfiddvej vrstvy/neurony
podle potfeby.

@ Pouzij validaéni data pro monitorovani vykonu modelu a
vyhnuti se preuceni.

@ Pokud se model pfeuluje, zvaz pouziti technik jako
regularizace nebo dropout.
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu
Nastaveni hyperparametri

Velikost modelu a jeji vliv na vykon MLP

Jakou zvolit architekturu?

e mélka (shalllow) - model s jednou skrytou vrstvou
e je vhodngjsi pro jednodussi tlohy - model se pro n& u&i rychleji
a lépe zobeciiuje

e vystadi si s mensimi trénovacimi daty (naopak velkd trénovaci
data mu nesv&di)

e je snaz& ho pochopit a interpretovat

@ hluboka (deep) - model s vice (nebo i mnoha) skrytymi
vrstvami
o je vhodnégjsi pro sloZitgjsi tlohy s velkymi trénovacimi daty -
uci se pro né lépe
e je schopna zachytit i sloZité vztahy mezi daty
e vyZaduje jiné u&ici mechanismy a potyka se v praxi s jinymi
problémy neZ mélky model
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu
Nastaveni hyperparametri

Vrstevnatd neuronova sit - Jaké zvolit prenosové
(aktiva¢ni) funkce?

Jakou prenosovou funkci pouzit ve vystupni vrstvé?
e regresni dloha: linedrni (linear)
o klasifikace do dvou t¥id: sigmoidalni (sigmoid)
o klasifikace do k t¥id: softmax
Jakou pfenosovou funkci pouZzit ve skrytych vrstvach?

e hyperbolicky tangens (tanh) - stabilni, symetricka, ale mozné
problémy se saturaci neurond, oblibena u rekurentnich modeld

@ v pfipad& hlubokych siti se asto pouzivd ReLU (pozitivné
linedrni) - rychlejsi, efektivn&jsi pro hluboké sit&, ale asymetrie
a omezena schopnost reprezentace dat
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu

Nastaveni hyperparametri

Vrstevnatd neuronova sit - Jakou zvolit cilovou
(chybovou) funkci?

Pro regresni ulohu:
e MSE (loss="mean_squared_error’)
e velmi vhodna pro regresni tlohy, nej¢astéji pouzivand
e citlivd k odlehlym hodnotam

e MAE (loss="mean_absolute_error’) - robustn&jsi k
odlehlym hodnotdm

@ Huber Loss (loss="huber’) - kombinace pfedchozich
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu

Nastaveni hyperparametri

Vrstevnatd neuronova sit - Jakou zvolit cilovou
(chybovou) funkci?

Pro klasifikaci:

e Binarni Crossentropy (loss = ’binary_crossentropy’) -
vhodna pro klasifikaci do dvou t¥id spole¢né s sigmoidalni
pfenosovou funkci ve vystupni vrstvé

e Kategoricka Crossentropy (loss =
'categorical_crossentropy’)

e vhodn3 pro klasifikaci do vice t¥id ve spojeni se softmax
pfenosovou funkci ve vystupni vrstvé
e pro one-hot-coded vystupy

o Ridka Kategoricka Crossentropy (loss =
'sparse_categorical_crossentropy’)

e jako kategoricka crossentropy, ale pracuje s &iselnymi indexy
tfid misto one-hot encodingu
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu
Nastaveni hyperparametri

Vrstevnatd neuronova sit - Jakou zvolit metriku pro
sledovani vykonu modelu?

Klasifikace:

@ Accuracy (P¥esnost) - podil spravn& klasifikovanych vzori
o binarni klasifikace: accuracy, binary_accuracy
o klasifikace do vice t¥id: categorical_accuracy,
sparse_categorical_accuracy

e Dalsi metriky pro binarni klasifikaci:

e AUC - sleduje plochu pod ROC kf¥ivkou, vhodné pro
nevyvaZend data.

e Precision, Recall, F1 -vhodné p¥i potfeb& minimalizovat
falesné pozitivni nebo negativni.

Regrese

e mean_squared_error (MSE) - pro b&Zn3 data

e mean_absolute_error (MAE) - pro data s outliery
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu
Nastaveni hyperparametri

Algoritmy uéenfi (optimalizatory) hlubokych
neuronovych siti

@ vychdzeji z gradientni metody a asto pouzivaji adaptivni a
lokalni parametr uéeni

o SGD (Stochastic Gradient Descent) (zdkladni algoritmus,

stochasticky algoritmus zp&tného Si¥eni vyuzivajici mini-batche,

stabilnf)

o Adam (aktudln& ziejm& nejpopularngjsi, adaptivni parametr
uZeni, rychlejsi ucenf)

o RMSprop (vhodny pro sekven¢ni a online data)

o AdaGrad, Adadelta, AdaMax, NAdam, FTRL,...

@ kaZdy optimalizdtor md dal3i parametry (nap¥. SGD:
learning_rate, momentum, nesterov)
¢asto miZeme zachovat defaultni nastaveni
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu

Nastaveni hyperparametri

Volba vhodného parametru ucéeni

@ pro uleni algoritmem SGD je zasadni spravné nastaveni
parametru uleni (learning_rate)

@ parametr Fidi, jak rychle se model uéi
Jak volit parametr uceni?

@ moc maly ... pomalé uZeni (malé zm&ny vah) - nebezpeti
uviznuti v suboptimalnim lokdInim minimu

@ moc velky ... velké skoky - nebezpedi oscilaci, mohu presko&it
lokalni minimum chybové funkce

Co pomiuze?
@ nastaveni optimalni hodnoty parametru u&eni pro danou tlohu
@ uleni s momentem (parametry: momentum, nesterov)

@ adaptivni parametr uceni (Adam, RMSProp)
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu

Nastaveni hyperparametri

Kli¢ové hyperparametry modelu MLP

Dalsi klicové hyperparametry modelu MLP

e Batch size (velikost davky) -pocet vzorli zpracovanych v
jedné davce.

@ Pocet epoch
@ Inicializace vah Typicky malé ndhodné hodnoty

@ Techniky pro zabranéni pFeuéeni - nap¥. L2-regularizace,
Dropout, Early stopping
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu

Nastaveni hyperparametri

Problém saturace neuronu

@ Nastava v prib&hu udeni u klasické vrstevnaté neuronové sité
s tradiénimi pfenosovymi funkcemi typu tanh

@ Jsou-li vahy a prahy moc malé, $i¥i se siti pfili§ mald chyba a
uéeni je moc pomalé.

@ Moc velké vahy naopak vedou k tzv. saturaci neuroni a
pomalému u&eni (v plochych oblastech chybové funkce)

e Neurony jsou hodné aktivni nebo hodné pasivni pro viechny
trénovaci vzory a nelze je dale ulit, protoZe derivace prenosové
funkce je témé&F nulova
— paralyza sité& a nekontrolovany rist vah

— proces uceni je pak zastaven v suboptimalnim lokalnim
minimu chybové funkce
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu
Nastaveni hyperparametri

Problém saturace neuronu

Jak sniZit riziko saturace?

relu prenosova funkce ve skrytych vrstvach namisto tanh
normalizace trénovacich dat, batch normalization, layer
normalization

vhodna inicializace vah a biasi: He inicializace (pro ReLU)
nebo Xavier (Glorot) inicializace (pro sigmoid/tanh)
https://keras.io/api/layers/initializers/

sniZit parametr uéeni nebo pouzit algoritmus s adaptivnim
parametrem uéenf
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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti
Vrstevnata neuronova sit uéend gradientni metodou - analyza modelu

Nastaveni hyperparametri

MLP model - co zbyva

@ techniky pro zlepseni schopnosti modelu zobeciiovat
@ techniky pro porovnani modeli
o ladéni hyperparametri

@ vytvoreni ,,nesekven&niho” modelu (nap¥. ensemble model)
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