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Co bude v dnesni prednasce

® Stru¢ny Gvod do neuronovych siti

® Uceni neuronovych siti

® Specialni typy neuronovych siti:
> autoenkodéry

» konvoluéni sité

» rekurentni sité
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Neuronové sité

® |Inspirace strukturou vzajemné projenych neuroni v biologickych systémech.

» Neuron, jakozto zakladni stavebni kdmen, je jednoduchd vypocetni jednotka.
> Prijima nékolik redlnych vstupt.

» Produkuje jeden redlny vystup.
® Prvotni model neuronu predstavili jiz v roce 1943 McCulloch a Pitts.

BI-VZD prednagka 11 3/29



Ptiklady specialnich architektur Literatura

Uvod Vicevrstva neuronova sit Uéeni neuronovych siti
[e]

00000 000000 0000000 0000000

Perceptron (1/3)

Nejjednoduéim modelem neuronové sit& uréenym ke klasifikaci® je tzv.
jednovrstvy perceptron (angl. single-layer perceptron), ktery se sklada z
jediného umélého neuronu (angl. artificial neuron):

170:1

Vstupy  Véhy
wo| Intercept

wy
< ) f(&)  Vystup
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Aktiva¢ni funkce f

Vystup neuronu se ziska aplikaci nelinedrni aktivacni funkce f na hodnotu
vnitfniho potencialu ¢ daného sou¢tem vstupl x1, ..., x, prondsobenych
pFislusnymi vahami wy, ..., w, a interceptu wy (angl. bias).

LF. Rosenblatt 1957

BI-VZD prednaska 11

4/29



Uvod Vicevrstva neuronova sit Uéeni neuronovych siti Ptiklady specialnich architektur Literatura
00@000 000000 0000000 0000000 [e]

Perceptron (2/3)

® Vnitfni potencial tedy spolteme vztahem

n
T
E=wo+ E w;T; = W T+ wo,
i=1
kde znat¢ime & = (21,...,2,)7 a w = (wy,...,w,)7.

® \/ystup perceptronu je pak urcen jako
Y =€) = f(wz + ),

kde funkce f je tzv. aktivaéni funkce (angl. activation function), kterd je
v pfipadé perceptronu dana jako skokova funkce

1 kdyz £ >0,
f(&) = .
0 kdyz ¢ <O0.
* Neuron je tedy aktivovan, f(£) =1, pokud je Y1 | w;x; > —wy. Proto se
nékdy hodnota —wg nazyva prahova.
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Perceptron (3/3)
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Pro lepsi pochopeni reakce perceptronu na vstupy si ukazme jednoduchy obrazek.

n
wo + g i=1 W;T; = 0
wo + E ;n L WiT; > 0

wo + Y i wir; <0

Y =0

Prostor R™ vstupli (1, ...,2,)T je tedy rozdélen na dva linedrn& separované

poloprostory, kdy v jednom z nich je neuron aktivni a v druhém ne. Vahy
W, W1, . . . , Wy, pak uruji nadrovinu, kterd tyto dva poloprostory separuje.
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Dopredny a zpétny chod

® Pro zadané vahy wg, w1, ...w, mizeme na zakladé hodnot vstupu « spocitat
vystup.

® Tento vypoclet se nazyva dopfedny chod (angl. forward pass).

® Jak ale tyto vahy ziskame?

® V procesu uceni potfebujeme, aby se shodoval vystup neuronu se skutecnosti.

® Na zakladé hodnot ziskanych v dopfedném chodu uré¢ime chybu predikce a na
jejim zakladé provedeme inkrementalni update vah:

error = Y -Y
w; w; +error-x;, 1=1,...,n

(_
wg <4 wq -+ error

kde Y = f(w”x + wo) je predikce v bodé z trénovaci mnoziny a Y je
skute¢na hodnota.

® Tento update se nazyva zpétny chod (angl. backward pass).

® Stejnd myslenka se pouZiva i v pfipadé komplexnich siti (nenf vazéna na
jednovrstvy perceptron).
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Jak moc jsou perceptrony uzitecné?
® Moc ne! Dokazou reprezentovat pouze linedrni funkce.
® Jednoduchy priklad, ktery perceptron nedokaze vyfresit: funkce XOR.
id | X7 X |Y
1 0
210 1 |1
311 0|1
4 1 1 0
® Nalezeni vah optiméalniho perceptronu odpovida nalezeni pfimky (nadroviny),
kterad odseparuje body rliznych t¥id na rizné strany. To ale nejde!

e Tyto body je mozné zano¥it v R? takovym zplisobem, Ze jsou linearné
separabilni! (Pfiddme napt. X5 = X7 AND X5.)

® To ndm napovida, Ze s vyuzitim skladani perceptroni by se daly ziskat
mnohem lepsSi modely.
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Vicevrstva neuronova sit

® Zakladnim rozsitenim jednovrstvého perceptronu je takzvany vicevrstvy
perceptron (angl. multilayer perceptron aka MLP, feedforward neural
network).

® V tomto modelu se neuronova sit sklada z vrstev, které jsou propojené tak, zZe
vystupy neuronii z jedné vrstvy tvori vstupy neuronl do dalsi vrstvy.

® VSechny vrstvy, kromé té vystupni, se nazyvaji skryté (angl. hidden layers).

Skryta Skrytad Vystupni

vrstva 1 vrstva 2 vrstva

> -
v, 8
- _
> N
v
A

-~

>
"

Vstupy

\4

BI-VZD prednagka 11 9 /29



Uvod Vicevrstva neuronova sit Uéeni neuronovych siti Ptiklady specialnich architektur Literatura
000000 0@e0000 0000000 0000000 [e]

Matematicky model vicevrstvé neuronové sité

® Uvazujme [ vrstvou neuronovou sit a ozname nq, ..., n; pocty neuron v
jednotlivych vrstvach. Déle oznacme pocet vstupnich proménnych jako ng.

® Uvazujme itou vrstvu této sité. Vystup j-tého neuronu mize reprezentovat
funkcf ng : R™-1 — R, kterd ma na vstupu vystupy n;_1 neuronll z
predchozi vrstvy.

® |nterné se g(-i)

() opét pocita jako fwTx + w), kde f je aktivaéni funkce

daného neuronu a wg, wy ..., w, jsou jeho vahy.
® j-tou vrstvu této neuronové sité jako celek pak mizeme chépat jako
vicehodnotovou funkci g(¥) : R%-1 — R™  kde g(*) = (gY), . ,g,(fi))T.

® Celd neuronova sit pfi dopredném chodu je tedy reprezentovana funkci
g : R™ — R™ kterd vznikne slozenim jednotlivych vrstev

g= g(l) o g(l_l) o... og(2) og(l).

® Napf. pro [ = 3 tak mame

g(@) =g¥(g® (g (x))).
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Role skrytych vrstev

® Skryté vrstvy plni roli pfiznakl pro dalsi vrstvy. V problému XOR dokaze
skryta vrstva zajistit transformaci do soufadného systému, kde jsou jiz body
separabilni.

® Matematicky Ize ukazat (véta o univerzalni aproximaci, 1989), Ze sit s jednou
skrytou vrstvou dokaze na vystupu s libovolnou presnosti aproximovat
jakoukoliv spojitou funkci s kompaktnim nosicem v R™.

® V praxi to nefunguje tplné optiméalné: pro ziskani dobré aproximace je
zapotrebi obrovské mnoZstvi neuronii. Pfitom prfidani dalSich neuronti snizuje
vykonnost.

® Ve skutecnosti tedy preferujeme spi$ hlubsi sité (vice skrytych vrstev).
Intuitivné mazeme Fici, ze hlubsi sité vytvareji sofistikovanéjsi a vice zajimavé
pfiznaky.

¢ Hluboké uéeni (angl. deep learning) pracuje s neuronovymi sitémi (deep

feedforward networks) s vice nez tremi az péti skrytymi vrstvami (neexistuje
Z4dny konsenzus).
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Uceni vicevrstvych siti

® ZvySeni poCtu vrstev zvysuje flexibilitu sité. Problémem je ale uceni!

® Pokud bychom vrstvy poskladali z perceptront, ktery jsme si doted ukazovali,
nedokéazali bychom jednoduchym zplisobem provadét update vah (vztah pro
jeden perceptron se neda snadno rozsiFit na vice).

® Je mozné pouzivat black-box optimalizacni metody, jako jsou naptiklad
genetické algoritmy.

® Tento pristup vsak pro velké mnozstvi parametril a hluboké sité neni efektivni,
coz v 60tych letech vedlo ke zklaman{ a vIiné skepse, kterd rozvoj neuronovych
siti utlumila.

® Klicova zména pohledu, kterd vedla k obnoveni zajmu o neuronové sité v

80tych letech, spocivala ve vyvinuti uCiciho algoritmu zpétného Sifeni chyby
(angl. back-propagation).

® Pro tento pfistup pozadujme, aby byla neuronova sit jako funkce parametri
skoro vSude diferencovatelna, a pouzijme gradientn{ sestup!
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Aktivacni funkce pro skryté vrstvy
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Diferencovatelnosti docilime volbou vhodnych aktivaénich funkci namisto
predchozi skokové.

Ptiklady vyuzivanych aktivacnich funkci pro skryté vrstvy jsou:

® Ofiznuta linearni funkce (angl. rectified linear unit) - RELU

>0,
£(6) = max(0,6) = {* ZZE; "

Tato funkce sice neni diferencovatelna v 0, ale dilezité je, ze ma v kladném
oboru nenulovou derivaci.

® Hyperbolicky tangens

f(§) = tanh(¢) = e

BI-VZD prednaska 11

13 /29



Uvod Vicevrstva neuronova sit Uéeni neuronovych siti Ptiklady specialnich architektur Literatura
000000 00000e 0000000 0000000 [e]

Aktivacni funkce pro vystupni vrstvy

Ve vystupni vrstvé je nasim cilem prevést hodnoty napoditané v pfedchozich vrstvach na hodnoty
pouzitelné k predikci. Nejtypi¢téjsi jsou nasledujici 3 scénére:

® Regresni tloha - predikce spojité proménné. Ve vystupni vrstvé bereme jeden neuron bez
aktiva¢ni funkce (resp. s aktivaéni funkei (&) = £).

Binarni klasifikace - predikce hodnoty 0 nebo 1. Ve vystupni vrstvé mame jeden neuron
jehoz aktivaéni funkce je logisticka funkce, sigmoida,

. 1 . et

T 14e € 1468’

jejiz hodnotu interpretujeme jako pravdépodobnost pfisluSnosti ke tfidé 1, tj. jako
P(Y =1|X =x).

16

Predikce v bodé x je potom ¥ =1 kdy? P(Y = 1|X = z) > 0.5 jinak ¥ = 0.

Klasifikace do ¢ tfid - predikce hodnot 1,...,c. Ve vystupni vrstvé mame c neuroni s
normovanou aktivaéni funkci softmax,
efi

fi(§) = R

kde &€ = (£1,...,&:)T je vektor vnit¥nich potencialii ¢ neuronii a f;(£) je aktivaéni funkce
i-tého neuronu jejiz vystup interpretujeme jako pravdépodobnost pfislusnosti ke tfidé i, tj.
jako P(Y = i| X = z).

Predikce v bodé x je potom Y= argmaxieci,...,c lS(Y =il X =x).
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Ztratova funkce

P¥i uleni se snazime minimalizovat chybu predikce méfenou pomoci primérné hodnoty ztratové
funkce L na trénovaci mnoziné.

Ztratova funkce vhodnym zplsobem méFi, jak dobfe dany model predikuje konkrétni hodnotu z
trénovaci mnoziny.

Nejpouzivanéjsi ztratové funkce pro bézné typy uloh:

® Regresni Gloha - kvadraticka ztratova funkce (angl. squared error)
LY,Y)=(Y —=Y)%

® Binarni klasifikace - binarni relativni entropie (angl. binary cross-entropy). Ozna¢me
p=P(Y =1X ==x).

L(Y,p) = —-Ylogp — (1 —Y)log(1l — p).

® Kilasifikace do c tfid - kategoricka relativni entropie (angl. categorical cross-entropy)
oznaéme p; = P(Y =il X =x) ap = (p1,...,0c)T:

c
L(Y,p) =~ Y ly—;logp; = —logpy,
j=1

kde 1y—; =1kdyz Y =j a 1y—; = 0 jinak.
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Uceni gradientnim sestupem - formulace

® P¥i uceni se snazime minimalizovat chybu predikce méfenou pomoci priimérné
hodnoty ztratové funkce L na trénovaci mnoziné.

® Minimalizujeme tedy

_ % > L (Vi g(@iw))

vzhledem k parametriim sité w, které se vyskytuji ve funkci g.

® Minimalizaci provadime gradientnim sestupem, resp. néjakou jeho vylepSenou
variantou.

® PYi vypoctu gradientu se vyuziva pravidla pro vypocet derivace slozené
vicehodnotové funkce, ktery je pfimym zobecnénim vztahu pro vypodet derivace
slozené funkce.
Pro f:R" - R, g:R—R" kde g = (gl,...,gn)T tak plati

2fog of . 9
(@)=Y 5 (g S (@),

=1

® PYi vypoctu tedy dochazi k postupnému pronasobovani a scitani parcialnich derivaci
vrstev ve sméru od vystupni vrstvy smérem k vstupni - tedy k tzv. zpétnému Siteni
(angl. back-propagation).

BI-VZD prednagka 11 16 / 29



Uvod Vicevrstva neuronova sit Uéeni neuronovych siti Ptiklady specialnich architektur Literatura
000000 000000 00e0000 0000000 [e]

Zpétné sireni chyby - priklad

Uvazujme regresni tlohu, ve které mame na vstupu dva pfiznaky X1, X2, které nacitaji 2 neurony
v prvni vrstvé s aktivaéni funkci f a hodnoty téchto neuroni jsou déle vstupem do jednoho
neuronu bez aktivaéni funkce.

Oznaéime-li vahy i-tého neuronu v prvni vrstvé jako w( ) — ( flf, a >) , intercept jako wg}g a

vahy neuronu v druhé vrstvé jako w52>, wé2), intercept jako wéz), plati
g(@;w) = w? . f($ w(1>+w<1>) u®. f(w w(1>+w<1>> +u®.

P¥i kvadratické ztratové funkci tedy minimalizujeme

N
J(w) = % > (i - g@iw))?
i=1
Vybrané slozky gradientu jsou:
0] 1w
N i — i (= (1) (1)
ow'? NZQ(Y’L g(@i;w)) - (=1) - f(w wi” 4wy )
=1

- (1) Z2(Y g(zi;w)) - (—1) - w§2> - f ($ (1) + w<1>> ST
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Uceni gradientnim sestupem - davkové uceni

® Standardni gradientni sestup zndmy jako davkové uceni (angl. batch
training) poditd chybu pres celou trénovaci mnoZzinu a pak teprve provede
krok proti sméru gradientu.

® To v pripadé velkych datasetli a velkych mnoZstvich parametrii predstavuje
problém z pohledu paméti.

® \/yuzivaji se tedy rizna specialni trénovaci schémata.

® Naptiklad se trénuje v takzvanych minibatches (vybér z nékolika bodii a pak
update vah) nebo se v extrémnim pfipadé dokonce update provadi pro kazdy
bod zvlast, tzv. online training.
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Davkové ucéeni neuronové sité

® Mame neuronovou sit s parametry w = (wy, ..., w,,)T a trénovaci data
(thl), ey (YN, :EN).

® [nicializujeme vSechny vahy w jako mald ndhodna disla.
® Opakujeme dokud nejsou splnéna kritéria zastaveni:

» Pro trénovaci mnozinu spo¢teme primérnou chybu predikce

N
1
J(w) = 5 Y L(Yig(w;w))
=1
» Spocteme gradient
aJ aJ\T
V] = (awl""iawm) .

» Provedeme pfepocet vah
w4 w — aVyd.
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Konvergence

® Gradientni sestup mi¥i v prostoru parametrii do mist, kde je gradient nulovy.

® Pro jednovrstvou sit se jedna o globalni minimum. Pro vicevrstvé sité mizeme
uvaznout v lokalnim minimu a nebo dokonce v sedlovém bodé (to je horsi).

® Pro sité s velkym mnoZstvim neuroni (a tedy parametril) se nastésti ukazuje,
ze vySe uvedené situace nejsou moc velky problém, protoze jsou lokalni
minima a sedlové body v prostoru parametri velmi fidce rozmisténé a
predevsim je v nich zkoumana funkéni hodnota Casto blizka globalnimu
minimu.

® Existuje mnoho konkrétnich pravidel pro update vah zalozenych na
gradientnim sestupu, které jsou v rliznych situacich lepsi nez ostatni

(RMSprop, Adam, Adagrad). Z4dna z metod ale neni obecné nejlepsi.

® \/ pripadé vice vrstev se vyuzivaji specialni datové struktury na vypocty
gradientu (computational graphs).
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Problémy v hlubokych neuronovych sitich

® Pfidavani dalsich vrstev mizZe vést k preuCovani (zvySuje se poéet parametri).

® (asto se tedy v jednotlivych vrstvach pouzivaji riizné regularizace. Naptiklad
se k Gcelové funkci pridava Clen penalizujici velikosti vah vSech neuroni v
dané vrstvé.

® Dalsi pouzivanou formou regularizace je dropout (ndhodné vynulovani
nékterych neuronti), ktery mize velmi pomoci.

® Obvykle je pro uéeni rozsahlé sité potfeba velké mnozstvi dat!

® Obvyklym pfistupem k nedostatku dat je vyuzit tzv data augmentation:
vytvofit vice trénovacich dat néjakymi poruchami existujicich. V kontextu
pocitacového vidéni to znamena napt. otdenim, posunutim, preskalovanim
obrazkd.

® U nékterych specidlnich typi Gloh pak existuji pfedtrénované sité (poc&itatové
vidéni, zpracovani textu), které je mozné vyuzit.
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Autoenkodéry

® Autoenkodér se sklada ze dvou Casti: enkodéru a dekodéru.

® Cilem je vytvofit model, ktery bude v ¢asti enkodéru vytvaret abstraktni
pfiznaky (tzv. kéd), které pak v dekodéru dokaze vrétit zpét do pavodniho
prostoru pfiznakl a replikovat co nejvérnéji vstupni data.

® Toto mize byt velmi uzite¢né napt. pro kompresi dat a tedy pro redukci
dimenzionality.

® Dalsim vyuzitim je detekce odlehlych hodnot: Bod povaZujeme za odlehlou
hodnotu, pokud je jeho rekonstrukéni chyba velka. To funguje, protoze se
autoenkodér naudi predevsim vlastnosti téch obvyklych bodi. Odlehlé body se
pak vymykaji jak v enkddovaci, tak v dekddovaci ¢asti.
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Autoenkodéry
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Vizualizace autoenkodéru.
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Konvoluéni neuronové sité

® Ackoliv uz dnes pocitaC umi porazet Sachové velmistry, do nedavné doby
neumél na obrazku rozpoznat napfiklad sténatko.

® ProcC to tak je? Zda se, ze vnimani se déje mimo senzorické rozpoznavani: tj.
v naSem mozku jsou velmi abstraktni neurony (pfiznaky), které jsou vysoko
nad senzorickym vnimanim.

® 7 experimentil na ko¢kéach v 50tych letech (Hubel a Wiesel, oba obdrzeli
Nobelovu cenu v medicing) vime, Ze neurony ve vizualni oblasti spolupracuji
pouze lokalné. Teprve z téchto lokalnich oblasti se sklada celkovy obrazovy
vjem.

® Hluboké uceni nabizi jako mozné vychodisko z tohoto problému konvoluéni
neuronové sité. V zasadé jde o sady vrstev, které pocitaji vhodné diskrétni
konvoluce vstupii. V trénovaci fazi se navic uci, jaké jsou ty vhodné.
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Konvoluéni neuronové sité

Source pixel

(1x3)+(0x0)+(1x1) +
(-2%2)+(0x6) + (2x2) +
((1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

RRERTINECE

Convolution filter
(Sobel Gx)

VAV VYV VA

AUV ANV VA

1
L
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AV AV

AR

Priklad vypoctu konvoluce mezi sousednimi vrstvami CNN.
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Rekurentni neuronové sité

® Pouzivaji se na zpracovani posloupnosti dat: ¢asové fady, analyza textu,
skladani hudby atd., Casto riznych délek.

® P¥i vypoltu vystupu urlitych neuronl se nevyuzivaji pouze vstupy z daného
Casového kroku, ale také vystupy predchoziho ¢asového kroku.

® Neni v nich tedy jednoduchy jednosmérny tok informaci: vyskytuji se zde
skryté stavy.

® To umoznuje siti podchytit dlouhé Casové zavislosti.
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Rekurentni neuronové sité
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Zavérecné poznamky

® Téma neuronovych siti je obrovské a v budoucich kurzech se na néj urcité
narazite. Nékteré se mu dokonce budou vénovat specialné (napf. MI-TNN).

® Na zminky o neuronovych sitich v dnesni dobé narazite velmi Casto. Jsou-li
spravné vyuzity, tvori tfidu modell, které jsou vhodné na Siroké spektrum
problém{ a dosahuji zde excelentnich vysledkd.

® Existuje nékolik knihoven specializovanych na praci s neuronovymi sitémi. Asi
nejznaméjsi z nich jsou TensorFlow (High level APl Keras) a PyTorch.
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https://www.tensorflow.org/
https://keras.io/
https://pytorch.org/
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Dalsi informace naleznete napriklad zde:

® |. Goodfellow, Y. Bengio, A. Courville: Deep Learning, 2016, MIT Press
(www.deeplearningbook.org)

® A. Geron, Hand-On Machine Learning with Scikit-Learn and Tensorflow,
Chapter 10, 13-15, 2017.

e Karpathy, A., The Unreasonable Effectiveness of Recurrent Neural Networks,
2016 (blog post).
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