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Neuronové sité 2 - Uvod do neuronovych siti

@ Co jsme délali minule

@ Ukazky dloh
o Kilasifikace do vice t¥id
@ Bindarni klasifikace
@ Regrese

© Schopnost neuronové sité zobechovat

o Early stopping
@ Regulariza¢ni techniky
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Co jsme dé&lali minule

Co bylo minule

@ Uceni perceptronové sité - ukazka
https://playground.tensorflow.org/

@ Predzpracovani dat a nastaveni hyperparametrii modelu
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Co jsme dé&lali minule

P¥edzpracovani dat pro MLP

Kli¢ové kroky predzpracovani trénovacich dat:

@ Serializace
e PYevedeni vstupnich i vystupnich dat na 2D tenzory tvaru
(vzory, &iselné ptiznaky)
o Je tfeba se vyporadat s kategorickymi proménnymi:
e Pokud kategorie Ize uspo¥adat: kaZdou kategorii pfevedeme na
¢islo a normalizujeme
e One-hot encoding: Pfevedeni kategorickych promé&nnych na
bindrni reprezentaci (nap¥. kategorie "A”, "B", "C"se
prevedou na [1, 0, 0], [0, 1, 0], [0, O, 1]).
o 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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Co jsme dé&lali minule

P¥edzpracovani dat pro MLP

Kli¢ové kroky predzpracovani trénovacich dat:

e Normalizace/Standardizace vstupi:
o Normalizace: Skalovani hodnot na interval [0, 1] nebo [-1, 1]
(v zavislosti na zvolené prenosové funkci).
e Standardizace: typicky aby data mé&la stfedni hodnotu 0 a
smérodatnou odchylku 1.
o Normalizace je velmi dllezita pro to, aby se model dob¥e util
e Trénovaci mnozina by méla byt dostate¢né velka a
vyvazena.
o Ne&kdy je tfeba pFistoupit k augmentaci trénovaci mnozZiny
(zv&tZeni pottu trénovacich vzorti)
@ Rozdéleni dat na trénovaci, validaéni a testovaci sady:
o Obvyklé rozdg&lenf je nap¥iklad 70% trénovaci, 15% valida¢ni,
15% testovaci sada.
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Co jsme dé&lali minule

Klicové hyperparametry modelu MLP

Kli¢ové hyperparametry

Velikost modelu: Pocet skrytych vrstev a neuron(i v nich
Pfenosové (aktivaéni) funkce: relu, sigmoid, tanh, softmax,
linear...

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

@ Metriky: accuracy, MSE, precission,..
o Optimalizator: udici algoritmus: SGD, Adam, RMSProp,...
e Rychlost uteni (learning rate), pop¥. dal3i parametry

optimalizatoru

Batch size (velikost davky)

Pocet epoch

Inicializace vah Typicky malé nahodné hodnoty

Regularizace: L2, Dropout,...
6/35



Neuronové sit& 2 - Uvod do neuronovych siti
Ukazky dloh

Ukdazky uloh

o klasifikace do vice t¥id: MNIST
@ binarni klasifikace: IMDB

@ regresni tloha: Boston Housing data
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Ukazky dloh
Klasifikace do vice t¥id

Ukazka dlohy klasifikace do vice tfid: MNIST

@ 60000 obrazki ru¢né psanych &islic (odstiny 3edé, 28x28)

@ obrazky jsou vycentrované a vSechny &islice maji cca. stejnou
velikost

@ 10000 testovacich obrazki od zcela jinych lidi

@ vystupni p¥iznak: &islo (&islice) 0,...,9 (10 t¥id)

@ vlastnosti dat:

o v3echny obrdzky maji stejnou velikost — nemusime jejich
velikost standardizovat

e vstupni data jsou 3D — musime je pFevést na 2D

e vstupni p¥iznaky nabyvaji hodnot 0...255 — musime je
normalizovat do intervalu [0, 1] nebo [—1,1]
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Ukazky dloh
Klasifikace do vice t¥id

Ukazka dlohy klasifikace do vice tfid: MNIST

Nastaveni modelu
@ softmax prenosovd funkce ve vystupni vrstvé
@ RelLU (nebo tanh) p¥enosova funkce ve skrytych vrstvach
@ chybova funkce SparseCategoricalCrossentropy, metrika
SparseCategorical Accuracy (presnost) (pokud labely jsou &isla)
@ chybova funkce CategoricalCrossentropy, metrika
CategoricalAccuracy (pfesnost) (pokud labely jsou one-hot
vektory)
Pozorovani
@ presnost na testovacich datech je okolo 85%
@ chyby na trénovaci a valida&ni mnoZiné jsou podobné —
model dob¥e zobeciiuje
@ mozna by prfesnost 3lo jesté zlepsit, pokud zvétsime model,
zvySime polet epoch, zménime udici algoritmus apod.
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Ukazky dloh
Binarni klasifikace

Ukdzka dlohy binarni klasifikace: IMDB

@ 50000 filmovych recenzi reprozentovanych pomoci slovniku
slov (word index, &isla p¥ifazena dle €etnosti v korpusu)

o kazda recenze je reprezentovand pomoci vektoru nejéastéjsich
slov (celkem ptes 88000 slov)

@ 1 vystupni p¥iznak (sentinent 0/1)

@ vlastnosti dat:

o kazda recenze obsahuje jiny polet slov — data bude t¥eba
vektorizovat tak, aby vSechny vektory byly stejné dlouhé

e trénovaci data ddle rozdélime na trénovaci a valida¢éni mnoZinu
(tu pouZijeme k sledovani spravnosti modelu b&hem ugen)
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Ukazky dloh
Binarni klasifikace

Ukdzka dlohy binarni klasifikace: IMDB

Nastaveni modelu

@ za¢neme s pomérné malym modelem, zvolime spie vétsi
batch size

@ sigmoidalni prenosova funkce ve vystupni vrstvé
@ RelLU (nebo tanh) p¥enosova funkce ve skrytych vrstvach

@ chybova funkce BinaryCrossentropy, metrika BinaryAccuracy
(pFesnost)

Pozorovani
@ pFesnost na testovacich datech je okolo 85%

@ model se pom&rn& rychle za&ne pfeulovat (chyba na validani
mnoZiné& roste)
— zkusime polet epoch sniZit, pop¥. pouZijeme early stopping
nebo néjakou z technik pro zlepSeni zobecriovani
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Ukazky dloh
Binarni klasifikace

Ukdzka dlohy binarni klasifikace: IMDB

Shrnuti
@ Pro binarni klasifikaci se pouZivd chybova funkce

BinaryCrossentropy (ale Ize i MSE) a metrika BinaryAccuracy.

Na vystupni vrstvé volime sigmoidélni pfenosovou funkci.

@ Pokud maji vstupni vektory riiznou délku, je tfeba je upravit
tak, aby mély délku stejnou.

© Word index je nejjednodussi zpisob kédovani texti (ale
existuji i lep¥i p¥istupy TF-IDF, Word Embeddings,...).

@ K vyhodnoceni toho, jak dob¥e se model uéi a zobecriuje,
pouzijeme validaéni mnozinu dat.
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Ukazky dloh
Regrese

Ukdzka regresni dlohy: Boston Housing data

@ 13 &iselnych vstupnich p¥iznaki, 1 vystupni pfiznak (cena
nemovitosti)

Vlastnosti dat:
@ ptiznaky maji hodné& odli$né rozsahy hodnot — kazdy pt¥iznak
normalizujeme podle smérodatné odchylky
@ trénovacich vzoril je mélo (404) —

@ model musi byt maly, jinak hrozi pfeulenf
@ pro vyladéni parametrii nebude stadit testovaci mnoZina —
k-ndsobna k¥iZzova validace
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Ukazky dloh
Regrese

K-nasobna k¥iZzova validace

@ umozni ndm odhadnout, jak dobfe model zobeciiuje, i kdyZ je
trénovaci mnoZina pomérné mala
@ zobecnéni principu rozdéleni dat na trénovaci a testovaci
mnoZinu
Zakladni princip
© Rozdél trénovaci mnozinu T na k stejné velkych disjunktnich
podmnozin Ti,..., Ty
Q@ Proi=1,..k:
e naul model na trénovaci mnozin& T \ T; a pouzij T; jako
testovaci mnoZinu
e zaznamenej chybu modelu na testovaci mnoziné T;
© Spotti priimér a smérodatnou odchylku chyby p¥es k pokusi

(obvykle K = 10)
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Ukazky dloh
Regrese

Monte-Carlo kfiZova validace

@ umozni nam odhadnout, jak dobfe model zobecniuje, i kdyZ je
trénovaci mnozina pomé&rné mala

@ zobecnéni principu rozdéleni dat na trénovaci a testovaci
mnozinu

Zakladni princip
Q@ Proi=1,..k:
o Nahodné& rozdé&l trénovaci mnoZinu T na trénovaci mnoZinu T;
a testovaci mnoZinu Ty (nap¥. v pomé&ru 70:30)

e nau¢ model na trénovaci mnoziné Ty a pouZzij T, jako
testovaci mnoZinu

e zaznamenej chybu modelu na testovaci mnoZiné T,

@ Spotti priimér a smérodatnou odchylku chyby p¥es k pokusi
(obvykle K = 100)
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Ukazky dloh
Regrese

Ukdzka regresni dlohy: Boston Housing data

Nastaveni modelu

pro tlohu s malo daty budou stadit 1-2 skryté vrstvy
linedrni pfenosova funkce ve vystupni vrstvé

ReLU (nebo tanh) pfenosova funkce ve skrytych vrstvach

chybova funkce MSE, metrika MAE nebo také MSE
https://keras.io/api/metrics/regression_metrics/

Pozorovani

@ pokud model u¢ime p¥ili§ dlouho nebo pokud zvolime moc
velky model, bude se pfeutovat (pozndme to podle velké
chyby na validaZnich a testovacich datech)
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Ukazky dloh
Regrese

Ukdzka regresni dlohy: Boston Housing data

Shrnuti

@ Pro regresi se pouziva chybova funkce MSE a specidlni
metriky (MSE, MAE,...). Na vystupni vrstvé& volime linedrn{
pfenosovou funkci.

@ Pokud maji vstupni pfiznaky rizné rozsahy hodnot, je dobré
kaZdy z nich normalizovat podle smé&rodatné odchylky.

@ Cim mensi trénovaci mnoZinu mdme, tim men$i model
musime udit, aby se nepfeudil.

© Pokud model u&ime p¥ili§ dlouho, za&ne se pfeucovat (chyba
na valida&ni mnoZin& dat se zvy3uje).

© Pokud mame malé mnozstvi dat, je lepsi k vyhodnoceni toho,
jak dob¥e se model naudil, pouZit k-ndsobnou k¥iZovou
validaci.
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat

Schopnost neuronové sité zobectiovat

@ schopnost dat spravny vystup i pro data, co nebyla v trénovaci
mnoziné

@ Ukazka: spravné nauceny model vs. pfeuéeny model:
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F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.5
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat

Schopnost neuronové sité zobecriovat

@ hranice mezi jednotlivymi tfidami nemusi byt snadno k
nalezeni:

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.7
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat

Schopnost neuronové sité zobectiovat

@ problematika nedostate¢ného nauceni (underfitting) nebo
naopak pfeuleni (overfitting) v p¥ipad& regresni dlohy:

Underfitting Overfitting
- ® Taining data N © Taining data
10 — True function —— True function
° 3 —— Model 1 prediction —— Model prediction
Model 2 prediction o
05 °
ofe .
® -1
00
> >
-2
-0s
o -3
e R .\¥.
o\ e
. -4
-15
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
x x
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat

Schopnost vrstevnaté neuronové sité zobecriovat

@ zileZi na architektute sité, zjednodusen& na po&tu parametri
modelu, tj. kapacité:
e Malj sit
e potenciadln& chybné, ale stabilni predikce (pro riizné trénovaci
mnoZiny a potiteéni hodnoty vah)
o hrozi underfitting (sit se nenautila spravng)
o Velka sit
o V&tS( variabilita
o hrozi overfitting - sit se preutila, $patn& zobechuje

Underfitting zone | Overfitting zone

ization error

o
\
N I Generalization gap

0 Optimal Capacity

Capacity
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat

Schopnost vrstevnaté neuronové sité zobecriovat

@ s kapacitou souvisi i potfebna velikost trénovaci mnoziny:
e Mal3 sit
o potencialn& chybné, ale stabilni predikce (pro rizné trénovaci
mnoZiny a potatedni hodnoty vah)
o hrozi underfitting (sit se nenautila spravng)
e k nauceni a spravnému zobeciiovani potiebuje méné
trénovacich dat
o Velka sit
e VEtdi variabilita
o hrozi overfitting - sit se preutila, $patn& zobeciiuje
o k nauteni a spravnému zobeciiovani potfiebuje vice
trénovacich dat

— - Training crror

Underfitting zone| Overfitting zone

— Generalization error

I Generalization gap

Error
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat

Jak mé¥it, zda model dobte zobecriuje?

Techniky zaloZené na samplovani
e Vyuziti validaéni mnoziny dat
e trénovaci mnoZinu rozdélime na dvé& &sti: trénovaci (nap¥. 70
%) a valida&ni (30%)
e model uéime pouze na trénovaci podmnoZin&
e pomoci validaéni mnoZiny odhadneme generalizaéni chybu

........ Tréninkova kfivka

Ztrata o ——— \Validagni kfivka

% Poduceni

a

3

)
'.I\\ N

kY Preugeni_ .=~
Y -

-
e

& o .
“n, Robustni naugenl  _ -~

Trénovaci ¢as

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.1

e VyuZiti krosvalidace (nap¥. k-ndsobnd k¥izova validace) =

wAaliid mEre mAlA A-AF 23/35
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat

Na co dat pozor p¥i sestavovani validagni mnoziny dat

e VZechny t¥i mnoziny dat (trénovaci, validaZni i testovaci ) by
mély byt stejn& reprezentativni (nap¥. obsahovat podobné
procento vzord z jednotlivych tfid)

@ Pro asové fady: valida¢ni (a testovaci) data by méla v Case
nasledovat aZ za témi trénovacimi

@ Pozor na redundance v datech (stejné nebo hodné& podobné
vzory v trénovaci a valida&ni &i testovaci mnoZzin&)- mohou
zkreslit vysledek
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat

Jak zajistit, aby (hlubokd) neuronovd sit dobte
zobecriovala?

o Najit " optimalni” architekturu pro danou trénovaci mnoZinu
(potet vrstev, neuroni, prenos. fce)
o Neural Architecture Search (NAS), p¥. knihovna AutoKeras

o Feature engineering (najit lepsi, informativn&jsi, vstupni
ptiznaky)
o Early stopping - v¢as zastavit uceni za pouziti validaéni
mnoziny
e Zvétsit trénovaci mnozinu (data augmentation)
o Regularizaéni techniky
o L1/L2 regularizace, Dropout, DropConnect
o Label smoothing (zasuméni labeli)
@ Normalizace dat, vah, vystupl vrstev,....
e Transfer learning (pfenesené uteni) a Ensembling
e Hyperparameter tuning (Grid Search, Random Search,

Bayesian Optimization), p¥. knihovna Keras Tuner g
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat
Early stopping

Early stopping

@ trénovaci mnoZinu rozdé&lime na dv& &3sti: trénovaci (napf.
70-90 procent) a valida&ni

@ model u¢ime pouze na trénovaci podmnoZziné

@ uteni ukon&ime ve chvili, kdy za¢ne riist chyba na valida¢n{
mnoziné dat

@ pozor: validagni a testovaci mnoZina musi byt na sobé zcela
nezdvislé!

....... = Tréninkova kfivka
Ziréta o ——— \Validaéni kfivka
% Poduéeni
E)
3
E)
'-!\ .
kY Preuteni__.—~"
», P
“», Robustni nauéeni __ ="
ey, e
Lo [
Trénovaci éas

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.1

26/35



Neuronové sit& 2 - Uvod do neuronovych siti
Schopnost neuronové sit& zobectiovat
Early stopping

Early stopping

158 Deep Learning v jazyku Python — Knihovny Keras, TensorFlow
Dal3i trénink: robustni Konegny stav:
Pred tréninkem! nauéeni je dosazeno model je na tréninkovych
model se spusti Zatatek tréninku: pfechodné bé&hem Uprav datech preuéen
v nahodnym model postupné modelu z poéate¢niho a dosahne nejmensi
potateénim stavu. sméfuje k lepsi shodé. stavu do stavu finalniho. tréninkové ztraty.

O O
-0 ®
00 '

robustné natrénovaného Cas testu: vykonnost
modelu na novych preu¢eného modelu
datovych bodech na novych datovych bodech

oot .\’ [

o ON e
Obrdizek 5.10:

Piechod od nihodného modelu k preucenému modelu

a dosazeni rebustnilio vijsledku jako mezistavu

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5:10
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat
Early stopping

Jak zv&tsit trénovaci mnoZzinu? (data augmentation)

@ pokud data nejsou vyvazend — posilime nedostate¢né
zastoupené t¥idy
@ pokud je dat malo — vygenerujeme dalsi data
Dle typu dat
e Obrazova data: riizné transformace (rotace, zrcadleni), zm&na
jasu, kombinace obrazkd, vy¥fez z obrazku, Sum
(keras.ImageDataGenerator - v redlném Case)
@ Textovd data: synonymni ndhrady, vynechavéni slov,...
@ Zvukova data: ¢asovy posun, zména rychlosti, pfidani Sumu
@ Sekventni data: &asova ofiznuti, ndhodné vynechdvani dat
Syntetické generovani dat
e P¥idanim Sumu
e Nahodné& (Markovovy procesy,...), pomoci simulaci

@ S vyuZitim generativnich modeli
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat
Regulariza¢ni techniky

Regularizalni techniky

Zakladni princip

e P¥iddvaji k zakladni chybové funkci (nap¥. Ejoss) daldi
penalizaéni &leny:
E= ClossEloss + CAEA + CBEB + ..

@ Occamova bfitva: Mensi sité s jednodussi, hladsi funkci lépe
zobecriuji.

@ Existuje celd Yada jednoduchych i sofistikovanych
penaliza¢nich ¢len(.
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat
Regulariza¢ni techniky

Regularizalni techniky

Weight decay, L2-regularizace (Werbos, 1988)
@ asi nejzndméjsi a nejpouzivanéjsi penalizaéni ¢len:

1.
E= ﬁEloss + (1 - B)EH'/VH% = /BEloss + (]- - /8) Z Wi2
i
i je index p¥es v8echny vahy a prahy v siti
B € [0, 1] udavé vahu jednotlivych chybovych &leni
@ Adaptace vah podle:

8Eloss( )

W,'(l"i‘].) = W,'(t)— aW,

— OérW,'(t)

@ V priib&hu uleni se sniZuji absolutni hodnoty vah
@ Prevence paralyzy sité

@ Je mozné ze sité odstranit hrany s p¥ilis malymi vahami
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat
Regulariza¢ni techniky

Regularizalni techniky

Lasso, L1-regularizace

e Umoziuje efektivnéji vynulovat nékteré vahy:
1 o
E = BEjoss + (1 - B)Niw Zl |Wi|
1=

@ Adaptace vah podle:

aE/oss( )

W,'(t+1) = W,'(t)— Dwi

— a,sign(w;(t))

P¥idani gaussovského Sumu do trénovaci mnoziny
@ trénovaci mnoZinu rozsifime o ,,zaSuméné” trénovaci vzory

@ ma podobny efekt jako L2-regularizace
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat
Regulariza¢ni techniky

Dropout (Srivastava et al., 2014)

@ vysoce (¢innd metoda

@ spotiva v ndhodném vypinani (deaktivovani) n&kterych
skrytych neuronti béhem uéenfi

@ pfi testovani a pouZivani modelu jsou vSechny neurony
aktivované

@ implementované pfidanim specidlni dropout vrstvy za kazdou
pln& propojenou vrstvu

A
O@Q@O

O®®@

Q ® ® O ?/
E—— [
Srivastava, Nitish, et al. " Dropout: a simple way to prevent neural networks from

overfitting”, JMLR 2014 32/35
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Schopnost neuronové sit& zobeciiovat
Regulariza¢ni techniky

Normalizace

@ Rizné druhy normalizace: dat, vah, vystupi jednotlivych
vrstev

@ Casto implementovdna pomoci specidlnich vrstev

e Batch normalization — normalizuje nap¥i¢ vzorky v batchi
pro kazdy neuron (vhodné pro MLP, CNN)

e Layer normalization — normalizuje nap¥i¢ neurony ve vrstvé
pro kazdy vzorek (vhodné pro RNN, Transformery)

@ Normalizace pomaha zamezit problémiim jako je saturace
neuronli nebo mizejici gradienty

@ Normalizace celkové stabilizuje uéeni hlubokych siti
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Neuronové sit& 2 - Uvod do neuronovych siti
Schopnost neuronové sit& zobeciiovat
Regulariza¢ni techniky

Praktické rady: co délat, kdyz nas model dobre
nezobecriuje?

o Ziskejte lepsi trénovaci data nebo lepsi pfiznaky

@ Snizte velikost modelu, pouZijte adaptivni parametr u&eni,
vylad'te hyperparametry

e Pouzijte dropout

@ Misto dropoutu miiZete pro vé&tsi modely zkusit pouzit Batch
normalizaci a pro mensi L2-regularizaci
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Neuronové sit& 2 - Uvod do neuronovych siti
Schopnost neuronové sit& zobeciiovat
Regulariza¢ni techniky

Dalsi techniky pro zlepSeni zobecriovani u hlubokych
neuronovych siti

@ Label smoothing (zauméni labeli)
e Transfer learning (pfenesené uteni)
e Ensembling

]

o Funkcionalni APl v Kerasu (ukdzky)
e Profezavani (pruning) ...
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