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Co jsme dělali minule

Co bylo minule

Učeńı perceptronové śıtě - ukázka
https://playground.tensorflow.org/

Předzpracováńı dat a nastaveńı hyperparametr̊u modelu
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Co jsme dělali minule

Předzpracováńı dat pro MLP

Kĺıčové kroky p̌redzpracováńı trénovaćıch dat:

Serializace
Převedeńı vstupńıch i výstupńıch dat na 2D tenzory tvaru
(vzory, č́ıselné p̌ŕıznaky)

Je ťreba se vypǒrádat s kategorickými proměnnými:
Pokud kategorie lze uspǒrádat: každou kategorii p̌revedeme na
č́ıslo a normalizujeme
One-hot encoding: Převedeńı kategorických proměnných na
binárńı reprezentaci (nap̌r. kategorie ”A”, ”B”, ”C”se
p̌revedou na [1, 0, 0], [0, 1, 0], [0, 0, 1]).

Zabezpečeńı konzistence dat:
Zkontrolujeme, že všechny vstupńı vektory jsou stejně dlouhé,
žádné hodnoty nechyb́ı.
Chyběj́ıćı data je ťreba nahradit pomoćı pr̊uměru, mediánu
nebo jiných metod.
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Co jsme dělali minule

Předzpracováńı dat pro MLP

Kĺıčové kroky p̌redzpracováńı trénovaćıch dat:

Normalizace/Standardizace vstup̊u:
Normalizace: Škálováńı hodnot na interval [0, 1] nebo [-1, 1]
(v závislosti na zvolené p̌renosové funkci).
Standardizace: typicky aby data měla sťredńı hodnotu 0 a
směrodatnou odchylku 1.
Normalizace je velmi důležitá pro to, aby se model dob̌re učil

Trénovaćı množina by měla být dostatečně velká a
vyvážená.

Někdy je ťreba p̌ristoupit k augmentaci trénovaćı množiny
(zvěťseńı počtu trénovaćıch vzor̊u)

Rozděleńı dat na trénovaćı, validačńı a testovaćı sady:
Obvyklé rozděleńı je nap̌ŕıklad 70% trénovaćı, 15% validačńı,
15% testovaćı sada.
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Co jsme dělali minule

Kĺıčové hyperparametry modelu MLP

Kĺıčové hyperparametry

Velikost modelu: Počet skrytých vrstev a neuronů v nich

Přenosové (aktivačńı) funkce: relu, sigmoid, tanh, softmax,
linear...

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

Metriky: accuracy, MSE, precission,..

Optimalizátor: uč́ıćı algoritmus: SGD, Adam, RMSProp,...

Rychlost učeńı (learning rate), pop̌r. daľśı parametry
optimalizátoru

Batch size (velikost dávky)

Počet epoch

Inicializace vah Typicky malé náhodné hodnoty

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

Ukázky úloh

klasifikace do v́ıce ťŕıd: MNIST

binárńı klasifikace: IMDB

regresńı úloha: Boston Housing data
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Ukázky úloh

Klasifikace do v́ıce ťŕıd

Ukázka úlohy klasifikace do v́ıce ťŕıd: MNIST

60000 obrázk̊u ručně psaných č́ıslic (odst́ıny šedé, 28x28)

obrázky jsou vycentrované a všechny č́ıslice maj́ı cca. stejnou
velikost

10000 testovaćıch obrázk̊u od zcela jiných lid́ı

výstupńı p̌ŕıznak: č́ıslo (č́ıslice) 0,...,9 (10 ťŕıd)

vlastnosti dat:

všechny obrázky maj́ı stejnou velikost → nemuśıme jejich
velikost standardizovat
vstupńı data jsou 3D → muśıme je p̌revést na 2D
vstupńı p̌ŕıznaky nabývaj́ı hodnot 0...255 → muśıme je
normalizovat do intervalu [0, 1] nebo [−1, 1]

8 / 35
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Ukázky úloh

Klasifikace do v́ıce ťŕıd

Ukázka úlohy klasifikace do v́ıce ťŕıd: MNIST

Nastaveńı modelu

softmax p̌renosová funkce ve výstupńı vrstvě

ReLU (nebo tanh) p̌renosová funkce ve skrytých vrstvách

chybová funkce SparseCategoricalCrossentropy, metrika
SparseCategoricalAccuracy (p̌resnost) (pokud labely jsou č́ısla)

chybová funkce CategoricalCrossentropy, metrika
CategoricalAccuracy (p̌resnost) (pokud labely jsou one-hot
vektory)

Pozorováńı

p̌resnost na testovaćıch datech je okolo 85%

chyby na trénovaćı a validačńı množině jsou podobné →
model dob̌re zobecňuje

možná by p̌resnost šlo ještě zlepšit, pokud zvěťśıme model,
zvýš́ıme počet epoch, změńıme uč́ıćı algoritmus apod.
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Ukázky úloh

Binárńı klasifikace

Ukázka úlohy binárńı klasifikace: IMDB

50000 filmových recenźı reprozentovaných pomoćı slovńıku
slov (word index, č́ısla p̌rǐrazena dle četnosti v korpusu)

každá recenze je reprezentovaná pomoćı vektoru nejčastěǰśıch
slov (celkem p̌res 88000 slov)

1 výstupńı p̌ŕıznak (sentinent 0/1)

vlastnosti dat:

každá recenze obsahuje jiný počet slov → data bude ťreba
vektorizovat tak, aby všechny vektory byly stejně dlouhé
trénovaćı data dále rozděĺıme na trénovaćı a validačńı množinu
(tu použijeme k sledováńı správnosti modelu během učeńı)
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Ukázky úloh

Binárńı klasifikace

Ukázka úlohy binárńı klasifikace: IMDB

Nastaveńı modelu

začneme s poměrně malým modelem, zvoĺıme sṕı̌se věťśı
batch size

sigmoidálńı p̌renosová funkce ve výstupńı vrstvě

ReLU (nebo tanh) p̌renosová funkce ve skrytých vrstvách

chybová funkce BinaryCrossentropy, metrika BinaryAccuracy
(p̌resnost)

Pozorováńı

p̌resnost na testovaćıch datech je okolo 85%

model se poměrně rychle začne p̌reučovat (chyba na validačńı
množině roste)
→ zkuśıme počet epoch sńıžit, pop̌r. použijeme early stopping
nebo nějakou z technik pro zlepšeńı zobecňováńı
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Ukázky úloh

Binárńı klasifikace

Ukázka úlohy binárńı klasifikace: IMDB

Shrnut́ı

1 Pro binárńı klasifikaci se použ́ıvá chybová funkce
BinaryCrossentropy (ale lze i MSE) a metrika BinaryAccuracy.
Na výstupńı vrstvě voĺıme sigmoidálńı p̌renosovou funkci.

2 Pokud maj́ı vstupńı vektory r̊uznou délku, je ťreba je upravit
tak, aby měly délku stejnou.

3 Word index je nejjednoduš̌śı způsob kódováńı text̊u (ale
existuj́ı i lepš́ı p̌ŕıstupy TF-IDF, Word Embeddings,...).

4 K vyhodnoceńı toho, jak dob̌re se model uč́ı a zobecňuje,
použijeme validačńı množinu dat.
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Neuronové śıtě 2 - Úvod do neuronových śıt́ı

Ukázky úloh

Regrese

Ukázka regresńı úlohy: Boston Housing data

13 č́ıselných vstupńıch p̌ŕıznak̊u, 1 výstupńı p̌ŕıznak (cena
nemovitosti)

Vlastnosti dat:

p̌ŕıznaky maj́ı hodně odlǐsné rozsahy hodnot → každý p̌ŕıznak
normalizujeme podle směrodatné odchylky

trénovaćıch vzor̊u je málo (404) →
1 model muśı být malý, jinak hroźı p̌reučeńı
2 pro vyladěńı parametr̊u nebude stačit testovaćı množina →

k-násobná ǩŕıžová validace
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Ukázky úloh

Regrese

K-násobná ǩŕıžová validace

umožńı nám odhadnout, jak dob̌re model zobecňuje, i když je
trénovaćı množina poměrně malá

zobecněńı principu rozděleńı dat na trénovaćı a testovaćı
množinu

Základńı princip

1 Rozděl trénovaćı množinu T na k stejně velkých disjunktńıch
podmnožin T1,..., Tk

2 Pro i = 1, ..., k :

nauč model na trénovaćı množině T \ Ti a použij Ti jako
testovaćı množinu
zaznamenej chybu modelu na testovaćı množině Ti

3 Spočti pr̊uměr a směrodatnou odchylku chyby p̌res k pokus̊u
(obvykle K = 10)
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Ukázky úloh

Regrese

Monte-Carlo ǩŕıžová validace

umožńı nám odhadnout, jak dob̌re model zobecňuje, i když je
trénovaćı množina poměrně malá

zobecněńı principu rozděleńı dat na trénovaćı a testovaćı
množinu

Základńı princip
1 Pro i = 1, ..., k :

Náhodně rozděl trénovaćı množinu T na trénovaćı množinu T1

a testovaćı množinu T2 (nap̌r. v poměru 70:30)
nauč model na trénovaćı množině T1 a použij T2 jako
testovaćı množinu
zaznamenej chybu modelu na testovaćı množině T2

2 Spočti pr̊uměr a směrodatnou odchylku chyby p̌res k pokus̊u
(obvykle K = 100)
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Ukázky úloh

Regrese

Ukázka regresńı úlohy: Boston Housing data

Nastaveńı modelu

pro úlohu s málo daty budou stačit 1-2 skryté vrstvy

lineárńı p̌renosová funkce ve výstupńı vrstvě

ReLU (nebo tanh) p̌renosová funkce ve skrytých vrstvách

chybová funkce MSE, metrika MAE nebo také MSE
https://keras.io/api/metrics/regression metrics/

Pozorováńı

pokud model uč́ıme p̌ŕılǐs dlouho nebo pokud zvoĺıme moc
velký model, bude se p̌reučovat (poznáme to podle velké
chyby na validačńıch a testovaćıch datech)
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Neuronové śıtě 2 - Úvod do neuronových śıt́ı

Ukázky úloh

Regrese

Ukázka regresńı úlohy: Boston Housing data

Shrnut́ı

1 Pro regresi se použ́ıvá chybová funkce MSE a speciálńı
metriky (MSE, MAE,...). Na výstupńı vrstvě voĺıme lineárńı
p̌renosovou funkci.

2 Pokud maj́ı vstupńı p̌ŕıznaky r̊uzné rozsahy hodnot, je dobré
každý z nich normalizovat podle směrodatné odchylky.

3 Č́ım menš́ı trénovaćı množinu máme, t́ım menš́ı model
muśıme učit, aby se nep̌reučil.

4 Pokud model uč́ıme p̌ŕılǐs dlouho, začne se p̌reučovat (chyba
na validačńı množině dat se zvyšuje).

5 Pokud máme malé množstv́ı dat, je lepš́ı k vyhodnoceńı toho,
jak dob̌re se model naučil, použ́ıt k-násobnou ǩŕıžovou
validaci.
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

schopnost dát správný výstup i pro data, co nebyla v trénovaćı
množině

Ukázka: správně naučený model vs. p̌reučený model:

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.5
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

hranice mezi jednotlivými ťŕıdami nemuśı být snadno k
nalezeńı:

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.7
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

problematika nedostatečného naučeńı (underfitting) nebo
naopak p̌reučeńı (overfitting) v p̌ŕıpadě regresńı úlohy:
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

zálež́ı na architektǔre śıtě, zjednodušeně na počtu parametr̊u
modelu, tj. kapacitě:

Malá śıt’
potenciálně chybné, ale stabilńı predikce (pro r̊uzné trénovaćı
množiny a počátečńı hodnoty vah)
hroźı underfitting (śıt’ se nenaučila správně)

Velká śıt’
věťśı variabilita
hroźı overfitting - śıt’ se p̌reučila, špatně zobecňuje

https://www.deeplearningbook.org/, Figure 5.3
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Schopnost vrstevnaté neuronové śıtě zobecňovat

s kapacitou souviśı i poťrebná velikost trénovaćı množiny:

Malá śıt’
potenciálně chybné, ale stabilńı predikce (pro r̊uzné trénovaćı
množiny a počátečńı hodnoty vah)
hroźı underfitting (śıt’ se nenaučila správně)
k naučeńı a správnému zobecňováńı poťrebuje méně
trénovaćıch dat

Velká śıt’
věťśı variabilita
hroźı overfitting - śıt’ se p̌reučila, špatně zobecňuje
k naučeńı a správnému zobecňováńı poťrebuje v́ıce
trénovaćıch dat

https://www.deeplearningbook.org/, Figure 5.3
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Jak mě̌rit, zda model dob̌re zobecňuje?

Techniky založené na samplováńı
Využit́ı validačńı množiny dat

trénovaćı množinu rozděĺıme na dvě části: trénovaćı (nap̌r. 70
%) a validačńı (30%)
model uč́ıme pouze na trénovaćı podmnožině
pomoćı validačńı množiny odhadneme generalizačńı chybu

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

Využit́ı krosvalidace (nap̌r. k-násobná ǩŕıžová validace) -
pokud máme málo dat
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Na co dát pozor p̌ri sestavováńı validačńı množiny dat

Všechny ťri množiny dat (trénovaćı, validačńı i testovaćı ) by
měly být stejně reprezentativńı (nap̌r. obsahovat podobné
procento vzor̊u z jednotlivých ťŕıd)

Pro časové řady: validačńı (a testovaćı) data by měla v čase
následovat až za těmi trénovaćımi

Pozor na redundance v datech (stejné nebo hodně podobné
vzory v trénovaćı a validačńı či testovaćı množině)- mohou
zkreslit výsledek
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Jak zajistit, aby (hluboká) neuronová śıt’ dob̌re
zobecňovala?

Naj́ıt ”optimálńı”architekturu pro danou trénovaćı množinu
(počet vrstev, neuronů, p̌renos. fce)

Neural Architecture Search (NAS), p̌r. knihovna AutoKeras

Feature engineering (naj́ıt lepš́ı, informativněǰśı, vstupńı
p̌ŕıznaky)
Early stopping - včas zastavit učeńı za použit́ı validačńı
množiny
Zvěťsit trénovaćı množinu (data augmentation)
Regularizačńı techniky

L1/L2 regularizace, Dropout, DropConnect
Label smoothing (zašuměńı label̊u)

Normalizace dat, vah, výstupů vrstev,....
Transfer learning (p̌renesené učeńı) a Ensembling
Hyperparameter tuning (Grid Search, Random Search,
Bayesian Optimization), p̌r. knihovna Keras Tuner
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Early stopping

Early stopping

trénovaćı množinu rozděĺıme na dvě části: trénovaćı (nap̌r.
70-90 procent) a validačńı
model uč́ıme pouze na trénovaćı podmnožině
učeńı ukonč́ıme ve chv́ıli, kdy začne r̊ust chyba na validačńı
množině dat
pozor: validačńı a testovaćı množina muśı být na sobě zcela
nezávislé!

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.1
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Early stopping

Early stopping

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.10
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Early stopping

Jak zvěťsit trénovaćı množinu? (data augmentation)

pokud data nejsou vyvážená → pośıĺıme nedostatečně
zastoupené ťŕıdy

pokud je dat málo → vygenerujeme daľśı data

Dle typu dat

Obrazová data: r̊uzné transformace (rotace, zrcadleńı), změna
jasu, kombinace obrázk̊u, vý̌rez z obrázku, šum
(keras.ImageDataGenerator - v reálném čase)

Textová data: synonymńı náhrady, vynecháváńı slov,...

Zvuková data: časový posun, změna rychlosti, p̌ridáńı šumu

Sekvenčńı data: časová ǒŕıznut́ı, náhodné vynecháváńı dat

Syntetické generováńı dat

Přidáńım šumu

Náhodně (Markovovy procesy,...), pomoćı simulaćı

S využit́ım generativńıch model̊u
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Regularizačńı techniky

Regularizačńı techniky

Základńı princip

Přidávaj́ı k základńı chybové funkci (nap̌r. Eloss) daľśı
penalizačńı členy:
E = clossEloss + cAEA + cBEB + ...

Occamova b̌ritva: Menš́ı śıtě s jednoduš̌śı, hladš́ı funkćı lépe
zobecňuj́ı.

Existuje celá řada jednoduchých i sofistikovaných
penalizačńıch členů.
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Regularizačńı techniky

Regularizačńı techniky

Weight decay, L2-regularizace (Werbos, 1988)

asi nejznáměǰśı a nejpouž́ıvaněǰśı penalizačńı člen:

E = βEloss + (1− β)
1

2
‖~w‖2

2 = βEloss + (1− β)
∑
i

w2
i

i je index p̌res všechny váhy a prahy v śıti
β ∈ [0, 1] udává váhu jednotlivých chybových členů

Adaptace vah podle:

wi (t + 1) = wi (t)− α∂Eloss(t)

∂wi
− αrwi (t)

V pr̊uběhu učeńı se snižuj́ı absolutńı hodnoty vah

Prevence paralýzy śıtě

Je možné ze śıtě odstranit hrany s p̌ŕılǐs malými vahami
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Neuronové śıtě 2 - Úvod do neuronových śıt́ı

Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Regularizačńı techniky

Regularizačńı techniky

Lasso, L1-regularizace

Umožňuje efektivněji vynulovat některé váhy:

E = βEloss + (1− β)
1

Nw

Nw∑
i=1

|wi |

Adaptace vah podle:

wi (t + 1) = wi (t)− α∂Eloss(t)

∂wi
− αr sign(wi (t))

Přidáńı gaussovského šumu do trénovaćı množiny

trénovaćı množinu rozš́ı̌ŕıme o ,,zašuměné” trénovaćı vzory

má podobný efekt jako L2-regularizace
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Regularizačńı techniky

Dropout (Srivastava et al., 2014)

vysoce účinná metoda
spoč́ıvá v náhodném vyṕınáńı (deaktivováńı) některých
skrytých neuronů během učeńı
p̌ri testováńı a použ́ıváńı modelu jsou všechny neurony
aktivované
implementované p̌ridáńım speciálńı dropout vrstvy za každou
plně propojenou vrstvu

Srivastava, Nitish, et al. ”Dropout: a simple way to prevent neural networks from
overfitting”, JMLR 2014 32 / 35



Neuronové śıtě 2 - Úvod do neuronových śıt́ı

Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Regularizačńı techniky

Normalizace

Různé druhy normalizace: dat, vah, výstupů jednotlivých
vrstev

Často implementována pomoćı speciálńıch vrstev

Batch normalization – normalizuje nap̌ŕıč vzorky v batchi
pro každý neuron (vhodné pro MLP, CNN)

Layer normalization – normalizuje nap̌ŕıč neurony ve vrstvě
pro každý vzorek (vhodné pro RNN, Transformery)

Normalizace pomáhá zamezit problémům jako je saturace
neuronů nebo mizej́ıćı gradienty

Normalizace celkově stabilizuje učeńı hlubokých śıt́ı
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Regularizačńı techniky

Praktické rady: co dělat, když náš model dob̌re
nezobecňuje?

Źıskejte lepš́ı trénovaćı data nebo lepš́ı p̌ŕıznaky

Snižte velikost modelu, použijte adaptivńı parametr učeńı,
vylad’te hyperparametry

Použijte dropout

Mı́sto dropoutu můžete pro věťśı modely zkusit použ́ıt Batch
normalizaci a pro menš́ı L2-regularizaci
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Schopnost neuronové śıtě zobecňovat

Regularizačńı techniky

Daľśı techniky pro zlepšeńı zobecňováńı u hlubokých
neuronových śıt́ı

Label smoothing (zašuměńı label̊u)

Transfer learning (p̌renesené učeńı)

Ensembling

Funkcionálńı API v Kerasu (ukázky)

Prǒrezáváńı (pruning) ...
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