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O co pude

Typ alohy uréuje podobu vystupni vrstvy a s ni i volbu ztratové funkce. Na
druhém konci sité je tfeba rozhodnout, jak data vilbec zapsat jako cisla.

(surova data) kédovani vystupni ztrata
surova data

vrstva a metriky

Pijdeme touto cestou zprava doleva: nejdfiv aloha a metriky, pak vystup
a ztrata, nakonec vstupy a skryté vrstvy.

Skripta: kap. 3 Ulohy neuronovych siti a reprezentace dat



Ulohy agrox?mace Eviceni
Dvé zakladni tlohy
Klasifikace Regrese
Prirazeni vstupu do jedné z predem Predikce spojité hodnoty. Hledame f
danych tfid. Hledame klasifikator, ktery  minimalizujici rozdil mezi predikci
minimalizuje chybu zobecnéni a cilem, typicky
E= Z D(x,y) L(y,Cl(x)) ]
() MSE = — Z i = £(x))

s nula-jednickovou ztratou L.

Skutecnou chybu zobecnéni nezname

Rozdéleni D nemame k dispozici; mame jen vzorek. Trénovaci chyba je jako
odhad optimisticky zkreslena, tim vic, ¢im vic se model datiim pfizpiisobi.
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Dalsi alohyi

® Segmentace: rozdéleni vstupu na oblasti; v mediciné napfiklad
vymezeni nadoru na snimku.

® Generovani: nova data podobna trénovacim — obrazky, text, zvuk,
. navrhy molekul.

® Zpracovani jazyka: preklad, sumarizace, analyza sentimentu,
dialogové systémy.

® Rozpoznavani obrazu a zvuku: obliceje, gesta, fec.

e Sekvencni rozhodovani: volba akci agenta v prostredi.

® Rekonstrukce dat: odSumovani, doplnéni chybéjicich ¢asti.

Pro kazdou z nich se vyvinula jind architektura — konvoluéni sité pro
obraz, rekurentni a pozdgji Transformer pro sekvence. Spolecné jim zistava
schéma reprezentace — model — ztrata — metrika.
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Empiricky odhad: déleni dat

® trénovaci mnozina — upravuji se na ni parametry,

® validacni mnozina — voli se na ni architektura, sila regularizace,
augmentace i okamzik zastaveni,

® testovaci mnozina — pfijde na fadu az na konci.

Kdo se do testovaci mnoziny diva priibézné a podle vysledku méni postup,
preuci se i na ni, jen pomaleji nez na trénovaci data.

Pfi malém datasetu se pouziva k-nasobna kfizova validace; uvadi se primér
i rozptyl metrik mezi foldy. Stratifikace pfiblizné zachova zastoupeni trid.
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Co se nesmi rozdélit napfic
Zavislé priklady musi zdstat ve stejné Casti:
® snimky jednoho pacienta,
® véty jednoho dokumentu,
® navazujici ¢asové zaznamy,
o fotografie z jedné vyrobni série.

Jinak model vidi tutéz entitu pfi trénovani i testu a vysledek je
nadhodnoceny.

Priklad 1 (Nepfimé preuceni na test)

Vyzkumnik vyzkousi dvacet modelil a vybere ten s nejvyssi testovaci
presnosti. Tim z testu udélal validaéni mnozinu. | kdyby byly vsechny

Cviceni
o

modely stejné dobré, nejlepsi z dvaceti zaSuménych vysledkil vypada lépe,

nez jaka je skutecnost.
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KFizova validace a bootstrap

k-nasobna krizova validace Bootstrap

Data rozdélime na k casti, model vzdy Z datasetu o n prvcich vytvofime

trénujeme na k — 1 z nich novy vzorek o n prvcich vybérem

a vyhodnotime na zbyvajici. Uvadime s opakovanim. Nevybrané

pramér i rozptyl metrik. (out-of-bag) priklady slouzi k odhadu
chyby.

l trénink H trénink H test H trénink H trénink ‘

jeden fold z péti; test se v dalsich bézich posouva

Samostatny testovaci soubor, pokud jej mame, do tohoto cyklu nevstupuje.
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Metrika musi odpovidat tloze

Priklad 2 (Accuracy u nevyvazenych trid)

Dataset obsahuje 990 bezvadnych a 10 vadnych vyrobkda. Model, ktery
vzdy predikuje ,,bez vady", ma accuracy 990/1000 = 99 %, prestoze
nenajde jedinou vadu.

UziteCnéjsi je matice zamén a z ni odvozené

TP TP
recall =

precision = m, m

Pomiize také vazena ztrata nebo posun rozhodovaciho prahu — ale prahem
se méni provozni bod, ne kvalita modelu.
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Matice zdmén a odvozené metriky

S TP

precision = m
‘ predikce + ‘ predikce — TP

skutecnost +| TP | FN recall = TP+ FN
skutenost — ‘ FP ‘ TN 2 PR
=P iR

Priklad 3 (Dvé chyby nejsou totéz)

U detekce vady stoji prehlédnuti (FN) reklamaci, plany poplach (FP) jen
kontrolu navic. Volba prahu mezi precision a recall je proto provozni
rozhodnuti, ne vlastnost modelu.
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Nelinearita je nutné
Slozenim linearnich vrstev vznikne zase jen linearni zobrazeni. Aktivacni
funkce proto musi byt nelinearni.
Véta 4 (Véta o univerzalni aproximaci)

Necht ¢ € C(R,R). Pak ¢ neni polynom praveé tehdy, kdyz pro kazdé n, m,
kompaktni K CR", f € C(K,R™) a e > 0 existuji k, matice A, C
a vektor b tak, ze

fg,ﬁ”f(") —g(x)l<e,  g(x)=C(po(Ax+b)).

Jde o sit' s jednou skrytou vrstvou a lineadrnim vystupem.
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Jak se k vété doslo

® 1989: Cybenko dokazal tvrzeni pro sigmoidni aktivaci.

® 1991: Hornik ukazal, ze nejde o vlastnost sigmoidy, ale samotné
vicevrstvé dopredné architektury; staci spojita, omezena
a nekonstantni aktivace.

® 1993: Leshno a kol. dokazali, Ze nutnou a postacujici podminkou je
nepolynomialnost aktivaéni funkce.

Co véta nerika

Zarucuje, ze hledana sit existuje. Nefika, kolik bude mit jednotek (mize
jich byt astronomicky mnoho), ani jak k jejim vaham dojit u¢enim z dat.

G. Cybenko: Approximation by Superpositions of a Sigmoidal Function. Math. of Control, Signals
and Systems 2(4) (1989). — K. Hornik: Approximation Capabilities of Multilayer Feedforward
Networks. Neural Networks 4(2) (1991). — M. Leshno a kol.: Neural Networks 6(6) (1993).



Ulohy Aproximace Vstupy Vystup Aktivace Cviceni
0000000 oo @0000 00000000 000000 o

Numerické a booleovské atributy

Booleovské atributy kédujeme jako 0/1 (nebo —1/+41).

Numerické atributy skalujeme do zvoleného intervalu nebo
standardizujeme na nulovy priimér a jednotkovou odchylku:

r X[
X = .
g

Lisi-li se hodnoty radové, pomiize logaritmicka skala.

Veli¢inu s pfirozenymi intervaly lze kvantizovat; ztracime tim oviem
presnou hodnotu i uspofadani uvnitf intervalu.

Statistiky jen z trénovaci Casti

Primeér a odchylku pocitame z trénovacich dat a stejna Cisla pouzijeme
vsude jinde. Jinak informace z testu prosakne do trénovani.
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Kategorie: one-hot, ne poradovéa cisla

Kategorickému atributu pfifradime binarni vektor s jedinou jednickou:

Cervenad — (1,0,0), zelend — (0,1,0), modra+— (0,0,1).

Kédovani jedinym Cislem (1,2, 3) by do dat vneslo umélé usporadani
a vzdalenosti, které v nich nejsou.

Pfi tisicich hodnot vznikaji dlouhé fidké vektory; tehdy se misto one-hot uéi
kratsi husty embedding.

Priklad 5 (T¥i atributy, tfi riizna kédovani)

Barvu kédujeme one-hot. Vék standardizujeme jako (x — p)/o. Identifikator
zakaznika jako Ciselny atribut nepouzijeme viibec: sit by se mohla naucit
konkrétni osoby a nahodné déleni dat by nadhodnotilo generalizaci.
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Embedding misto dlouhého one-hot vektoru

Pro slovnik o V hodnotach ma one-hot vektor délku V' a viechny dvojice
kategorii jsou stejné vzdalene.

Embedding je naucena tabulka E € RY*? s d < V/; kategorii odpovida

radek E;. Vyhledani je jediné Cteni z paméti a tabulka se uci spolu se
zbytkem sité.

one-hot tabulka E vektor
(0,0,1,0,...) V xd délky d

Vzdalenosti v embeddingovém prostoru uz nesou informaci o podobnosti
kategorii. Podrobné& u vektorovych reprezentaci slov v devaté prednasce.
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Chybéjici a odlehlé hodnoty

Chybeéjici hodnota neni nula. Dopliujeme ji explicitné (pramérem,
medianem, modelem) a pridavame indikator chybéjici hodnoty jako
dalsi vstup.

Odlehla hodnota miize byt chyba méfeni i podstatny jev. Ofezani
(winsorizace) nebo logaritmicka skala pomahaji, ale méni data —
rozhodnuti patfi do dokumentace.

Statistiky pro doplnéni i ofezani se pocitaji jen z trénovaci Casti.

Ticha chyba

Doplnéni nulou u standardizovanych dat znamena ,,priimérna hodnota“,
zatimco u nestandardizovanych ,,nula®. Taz operace tedy ma v riiznych
mistech pipeline riizny vyznam.
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Obraz: proc¢ jej nezplostit
Obraz X x Y pixelii zapisujeme jako tenzor X x Y x 3.

Zplosténim na vektor délky 3XY bychom hodnoty zachovali, ale

architektura by uz neméla pfimo k dispozici informaci o sousedstvi pixelil
ani o tom, ze tfi kanaly patfi k témuz pixelu.

2x2x3

» LTI

vektor délky 12

Prostorovou strukturu zachovavaji konvoluéni sité pomoci lokalnich spojeni
a sdilenych vah — k nim se dostaneme v sedmé prednasce.
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Od kvadratické chyby k vérohodnosti

Kvadraticka chyba udrzuje vypocty jednoduché, ale u klasifikace je

dat.

Pro jeden priklad je ztratou zaporny logaritmus pravdépodobnosti spravné
tridy
L = —log Pu(tj | x;j),

pro celou mnozinu pak
N
— Z log Pw(t; | x;).
j=1

Cim blize je pifazena pravdépodobnost jednicce, tim blize je ztrata nule;
pravdépodobnost blizka nule vede k velké ztraté.
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Softmax
Pro K tfid potfebujeme K nezapornych vystupii se souctem 1:

e%i
pPi=—=x

Zj:l &%

Vztah k sigmoidé Numericka stabilita
Pro K = 2 dostaneme po vydéleni e Pocita se az po odecteni maxima,
I S I . el I,
P Thena — o= 2) T Y en(s - m)’ P

softmax je tedy zobecnéni sigmoidy na  jinak e* snadno pretece.

vice tfid.

Ve dvojici s kategorickou kfizovou entropii tvofi softmax standardni
zakonéeni sité pro vicetfidni klasifikaci.
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Softmax jako vyhlazeny argmax

Funkce max je pro trénovani nepouzitelna: neni hladka a jeji gradient je
témér vsude nulovy. Hladkou nahradou je log-sum-exp

d
LSE(x) = Iogz ev, max xj < LSE(x) < maxx; + logd.
J J

J=1

Se softmaxem souvisi derivovanim:

0 eXi
—LSE(x) =
SE(x) Zj e

B = softmax(x);.

Softmax je tedy vyhlazenou verzi funkce argmax: jeho vystupem neni
nejvétsi hodnota, ale mékky ukazatel na to, ktera slozka je nejvétsi.
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K¥izova entropie
Pro rozdéleni P (cil) a Q@ (model) je
H(P, Q) = H(P) + DkL(P||Q),

takze pro pevné P je minimalizace kfizové entropie totéz co minimalizace
KL divergence.

Priklad 6 (Vypocet pro tfi priklady)

Model klasifikuje sentiment do tfi tfid a spravné tridé priradil
pravdépodobnosti 0,7, 0,8 a 0,5. Ztrata je

L = —[log0,7 + log 0,8 + log 0,5] = 1,27.

Je-li cilové rozdéleni one-hot, zbude jediny ¢len — zaporny logaritmus
pravdépodobnosti spravné tfidy. Kfizova entropie je tedy zobecnénim
zaporné logaritmické vérohodnosti na obecné cilové rozdéleni.
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Proc se softmax a kfizova entropie paruji

Pro cil t v one-hot kédovani a logity z je ztrata £ = — log pc, kde ¢ je
spravna trida. Derivace podle logitu vyjde pozoruhodné jednoduse:

oc N

oz, — Pt

e Gradient je pfimo rozdil predikce a cile; zadné dalsi faktory z aktivace
nezlstavaji.

® Nehrozi tedy Gtlum, ktery by vznikl, kdybychom sigmoidu nebo
softmax kombinovali s kvadratickou chybou.

e Qdtud také plyne, ze knihovny pocitaji softmax a ztratu spolecéné
z logitti: je to numericky stabilngjsi i levnéjsi.

Pro binarni pfipad plati totéz se sigmoidou: 0L/0z = o(z) — t.
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Prehled: tloha, vystup, ztrata

aloha vystupni vrstva ztrata

binarni klasifikace 1 jednotka, sigmoida | binarni kfizova entropie
vicetfidni klasifikace K jednotek, softmax | kategoricka kfizova entropie
vice nezavislych znacek | K jednotek, sigmoida | soucet binarnich CE

regrese linearni vystup MSE (nebo MAE)

regrese s nejistotou [ao? Gaussovska NLL

Casta chyba

Softmax a kfizova entropie se v knihovnach obvykle pocitaji spolecné
z logitti. Aplikovat softmax ruéné a pak jesté jednou uvnitf ztraty znamena
pocitat jej dvakrat.
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Metriky regrese

NSE = 23 (00— FG)? MAE = £ 3l — £(x),
s Sl ()
AR ¥ (7

® MSE tresta velké odchylky kvadraticky, a je proto citlivd na odlehlé
hodnoty.

® MAE je robustnéjsi, ale jeji gradient nezavisi na velikosti chyby.

® R? vztahuje chybu k rozptylu dat; sama o sobé nefika, zda je model
pro danou aplikaci dost presny.
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Pro¢ na méritku vstupil zalezi

Maji-li dva atributy velmi riizny rozsah, je vrstevnicova mapa ztraty
protahla: gradient mifi napfi¢ adolim, ne k minimu.

bez skalovani po standardizaci
Standardizace vstupil proto neni kosmetika: méni tvar optimaliza¢ni tlohy.

Stejnou roli hraji uvnitf sité normalizaéni vrstvy, o nichz bude fe¢ v Sesté
prednasce.
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Mizejici a explodujici gradienty
Gradient vzdalené vrstvy obsahuje soucin mnoha derivaci.

Mizeni Exploze

Derivace sigmoidy a tanh maji
absolutni hodnotu mensi nez 1, takze
soucin s hloubkou exponencialné klesa.
Vrstvy u vstupu se prestanou ucit. nebo diverguje.

Cviceni
o]

Soucin naopak rychle roste, typicky
u rekurentnich siti, kde se opakuje
tataz matice vah. Trénovani osciluje

Explozi |ze omezit ofezavanim gradientu podle normy. Na mizeni ma vliv

volba aktivaéni funkce — proto se od sigmoidy ve skrytych vrstvach

ustoupilo.

Historicky: 1985-2010 sigmoida a tanh; od roku 2010 prevazné RelLU a jeji varianty.
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Od tanh k RelLU

X —X

et —e ", —
tanh(x) = ————— je soumérny
ol | ex I(FVG_T(_ 5 —— tanh
olem nuly, takze aktivace nemaji ReLU 2 1

systematicky kladny pramér.

softplus L

ReLU(x) = max(0, x) nema horni /

saturaci, takze pro kladné vstupy

gradient neklesa. V nule neni hladka; 1

derivace se tam konvenci voli 0.

Cviceni
o

V. Nair, G. E. Hinton: Rectified Linear Units Improve Restricted Boltzmann Machines. ICML
(2010). — C. Dugas a kol.: Incorporating Second-Order Functional Knowledge for Better

Option Pricing. NIPS (2001).
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Varianty RelLU

funkce predpis poznamka

ReLU max (0, x) levna; jednotka mize odumfit

Leaky ReLU | max(ax,x), a~ 0,01 | zaporna vétev ma derivaci o
softplus In(1+ &) hladka, drazsi; kladny vystup

ELU x resp. a(e* — 1) zaporna vétev stahuje priimér k nule
Swish xo(x) hladka, z automatizovaného hledanf

Odumrela jednotka

Ma-li ReLU jednotka trvale zaporné preaktivace, je jeji gradient nulovy a uz
se nikdy neaktivuje. Leaky ReLU a ELU tomu predchazeji nenulovou

zapornou Vétvi.

A. L. Maas a kol.: Rectifier Nonlinearities Improve Neural Network Acoustic Models. ICML
(2013). — D.-A. Clevert, T. Unterthiner, S. Hochreiter: ELU. ICLR (2016). —
P. Ramachandran, B. Zoph, Q. V. Le: Searching for Activation Functions. arXiv:1710.05941

(2017).
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Varianty graficky

e RelLU

Leaky ReLU (oo =0,1)
—_— Swish
——  ELU(a=1)

Cviceni
o

Rozdily jsou nejvétsi v okoli nuly a v zaporné vétvi; pro velka kladna x se

vsechny blizi identité.
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Sigmoida na vystupu versus ve skryté vrstvé

Na vystupu Ve skryté vrstvé

Ma jasny vyznam: prevadi logit na Saturace se scita pres vrstvy a gradient
pravdépodobnost. Saturace nevadi, mizi. Navic jsou aktivace vzdy kladné,
protoze ztrata (kfizova entropie) ji takze maji nenulovy préimér, coz
kompenzuje — gradient je o(z) — t. zpomaluje uceni.

Taz funkce tedy mize byt na jednom misté architektury vhodna a na jiném
ne. Volba aktivace neni otazka vkusu, ale toho, co ma vrstva délat.
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Pocet a velikost skrytych vrstev

Hloubka dovoluje opakované skladat jednodussi transformace: Casné vrstvy
reaguji na hrany, dalsi jejich vystupy kombinuji do slozitéjsich tvarii.

Neni viak obecné pravda, ze pfi stejném poctu parametrd je hlubsi sit vzdy
lepsi; zalezi na dloze, architektufe a optimalizaci.

Prakticky disledek

Teorie, ktera by pro dany problém dopredu urcila vhodnou architekturu,
neexistuje. Navrh sité je z velké €asti empiricky: vyplati se umét rychle
vyzkouset nékolik variant a poctivé je porovnat.

Co znamena ,poctivé”, rozebereme v prednasce o generalizaci
a regularizaci.
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Cviceni k prednasce 3

1. s Pro alohu predikce ceny zvolte vystupni vrstvu, ztratovou funkci a dvé
evaluaéni metriky.

2. % Totéz provedte pro binarni detekci podvodu a vicetridni klasifikaci obrazu.

3. % Spoctéte sigmoidni a softmaxovy vystup pro logity (2, 1,0).

4. Yok Zakédujte atributy barva, vék a PSC a zdiivodnéte kazdou reprezentaci.

5. Y% Uvedte tfi pfiklady Gniku informace pFi konstrukci vstupu.

6. Y% Ukazte, Ze pro dvé tfidy dava softmax totéz co sigmoida rozdilu logita.

7. %% Spocitejte kiizovou entropii pro cil (0,1,0) a predikci (0,2, 0,5, 0,3).

8. YK Proc se softmax pocitd az po odecteni maxima logitii? Uved'te

priklad, kdy bez toho vypocet selze.

9. Y% % Navrhnéte metriku pro dlohu, kde je cena falesné negativni stokrat
vySsi nez cena falesné pozitivni.
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