Kapitola 2

Perceptron a tvod do DL

V této kapitole se sezndmite s perceptronem — jednim z nejjednodussich modelii neuronovych siti, ktery
historicky polozil zdklady moderniho strojovébo ucent. Perceptron je linedrni klasifikdtor, jenz rozhoduje na
zdkladeé vizencho soultn vstupi a ndsledné aplikace aktivacni funkce. Prestoge md ur(itd omezent, je klicovym

stavebnim kamenem pro porozuméni slogitéjsim neuronovym architekturdm.

Cile k&pitOly (po prectent této kapitoly budete schopni)

Cl.1. Popsat strukturu perceptronu (neuronu) a jeho zékladni princip fungovéni.

C1.2. Vysvétlit roli vah, prahové hodnoty (biasu) a aktiva¢ni funkce.

C1.3. Pochopit mechanismus trénovini perceptronu (neuronu) na zikladé ucicich dat.

Cl.4. Rozlisit tlohy, které je perceptron (neuron) schopen fesit, a ty, kde jeho pouziti selhdv4.

Klicové my§lenky (po prectent této kapitoly byste si méli pamatovat)

KM1.1.  Perceptron je zikladni jednotkou neuronovych siti — zpracovivi vstupy, viZ je a rozhoduje

podle vysledné hodnoty.

KM1.2.  Vihy ur¢uji vyznam jednotlivych vstupt, bias posouvd rozhodovaci hranici a aktivaéni funkce
urcuje vystup.

KM1.3.  Ucteniperceptronu (neuronu) probihd tpravou vah podle chyby mezi oéekdvanym a skute¢nym
vystupem.

KM1.4.  Perceptron (neuron) dokdZe fesit pouze linedrné separovatelné ulohy, coz je jeho zdsadni
omezeni.

KM1.5.  PfestoZe je perceptron (neuron) jednoduchy, jeho principy jsou klicové pro vicevrstvé

neuronové sité, které tato omezeni prekondvaji.

Nové pfl’kazy (po prectent kapitoly se sezndmim s témito novymi prikazy)

Turing Institut - turinginstitut.cz
© Bee Learning s.r.o., ICO 10827161. Licence Turing Institut (turinginstitut.cz): material smi byt pouZit pouze ve vyuce Turing Institut. Komeréni uziti a pouziti k jakékoli jiné vyuce je zakazano.



1.1 Co je to perceptron (neuron)?

vv/

Neuron je jeden znejjednodussich modeld umélé neuronové sité. Lze si jej predstavit jako
srozhodovaci jednotku®, kterd dostane nékolik vstupnich hodnot a na zikladé nich uréi, do které
skupiny dany vstup patti. Kazdy vstup md ptitazenou vihu, kterd vyjadiuje, jak dilezity tento vstup
je. Vsechny vstupy se vyndsobi svymi vihami, seCtou se a pficte se k nim tzv. bias (posun, ktery
umozfiuje ménit rozhodnuti). Vysledkem je jedno ¢islo, které se ndsledné vyhodnoti pomoci tzv.
aktivacni funkce — naptiklad tak, Ze pokud je toto ¢islo vétsi nez uréity prah, vystupem je ¢islo 1 (dd
se chdpat také jako hodnota ,Ano®), pokud je mensi, vystupem je ¢islo 0 (dd se chdpat také jako
hodnota ,Ne“). Trénovani neuronu obecné predstavuje postupné nastavovdni vah a biasu tak, aby
vystupy co nejvice odpovidaly spraivnym odpovédim v trénovacich datech. Neuron tedy umi fesit jen
jednodussi dlohy, ale jeho princip je zdkladnim stavebnim kamenem slozZitéj$ich neuronovych siti,
které uz dokdzi pracovati se sloZitymi problémy.

1.2 Podoba neuronu

1
' aktivaéni funkce
1
1
1

___________________

Jak tedy vypocet neuronu vypadd?
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1.3 Jak si predstavit neuron?

Neuron si mazeme predstavit jako rozhodovaci jednotku, kterd zpracovavd informace a ptevadi je do
jednoduché¢ho vysledku. Jeho tkolem neni délat slozité zdvery, ale z mnozstvi vstupt urdit, jestli
vysledek smétuje spiSe k odpovédi ,ano®, nebo spise k odpovédi ,ne.

Predstavme si, ze neuron dostane n¢kolik vstupnich hodnot. Kazdd z téchto hodnot néco vypovidd
o situaci, ale ne vSechny maji stejny vyznam. Proto neuron ptifazuje kazdému vstupu uréitou vihu -
tim tik4, jak moc tuto informaci bere v tvahu. DuleZité vstupy dostanou vysokou védhu, méné
dtlezité naopak vihu malou. Potom neuron vSechny takto ,zvdzené“ vstupy seéte. Aby bylo
rozhodovini jest¢ pruinéjsi, pfidivd se k souctu tzv. bias. Ten funguje jako posun hranice
rozhodnuti. Bias mtizeme chipat jako uréitou pfednastavenou tendenci neuronu — naptiklad, ze md
obecné spise sklon odpovidat ,ano“ nebo naopak ,ne“. Diky biasu neni neuron vdzin jen na to, co
ptichdzi ze vstupt, ale mize své rozhodovini jemné posouvat. Vysledny soucet vsech vstupti a biasu
sdm o sob¢ jest¢ nenf odpovéd. Aby neuron mohl vydat jasné rozhodnuti, musi tento vysledek projit
tzv. aktiva¢ni funkei. Ta funguje jako spina¢ nebo filtr: pokud je hodnota dostate¢né vysokd, neuron
se yaktivuje“ a vydd vystup 1, coz miZeme chipat jako odpovéd ,ano“. Pokud hodnota naopak
nestaci, neuron zistane neaktivni a vydd vystup 0, tedy ,ne®.

IV Y

Neuron tedy funguje jako rozhodovaci mechanismus, ktery zviz{ vSechny argumenty, zohledni jejich
dalezitost, pridd svij vlastni ,posun® a nakonec vytkne jednoznaény verdikt. Takto jednoduchd
jednotka sama o sob¢ umi fesit jen zdkladni problémy, ale préveé diky své jednoduchosti je idedlnim
stavebnim kamenem pro sloZitéj$i neuronové sité. V kombinaci s dal$imi neurony se totiz tato
jednoduchd logika sklidd do mnohem komplexnéjsich rozhodovacich struktur, které uz dokdz
rozpozndvat obrazy, text nebo zvuk.

1.4 Co je to aktiva¢ni funkce?

Kdyz neuron zpracuje v§echny vstupy, vynisobi je jejich vahami a pricte bias, dostaneme jedno ¢islo.
Toto ¢islo samo o sobé ale jesté nic netfikd — muze byt kladné, ziporné, velké i malé. Abychom z néj
ziskali jasny a pouzitelny vystup, musi projit pfes aktivacni funkci. Aktivaéni funkce funguje jako
rozhodovaci bréna. Kontroluje, zda je vypodtend hodnota dostate¢né velkd na to, aby se neuron
»aktivoval®. Pokud ano, neuron vygsle signil (naptiklad hodnotu 1, tedy odpovéd ,,ano“). Pokud ne,
ztstane neaktivni (hodnota 0, odpoved ,,ne®).

Ne vzdy ale musi vysledek znamenat jen ostré ,,ano® nebo ,,ne“. Nékteré aktivaéni funkce umoznuij,
aby vystup neuronu lezel i mezi témito dvéma krajnimi hodnotami. V takovém ptipadé lze fici, Ze
neuron ukazuje, zda se jeho vypocet spise ptiklani k odpovédi ,ano, nebo spise k ,ne“. Aktiva¢ni
funkce je proto nezbytnd: divd neuronu moznost prevést surovy vysledek vypoctu do konkrétni
podoby, se kterou se dd ddl pracovat. Bez ni by neuron byl jen jednoduchym scitacem ¢isel a
nedokdzal by vyddvat rozhodnuti.

1.5 Sta¢i neuron i na slozitéjsi dlohy?
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3
vystup = AF 2 vaha; - vstup; | + (1. 1)
i=1

Neuron je velmi jednoduchy model — odd¢luje tfidy pomoci rovné hranice v datech: v roviné jde o
ptimku, v prostoru o rovinu a ve vicerozmérném prostoru o tzv. hyperrovinu. Pokud tedy lze dvé
skupiny bodu rozdélit jednou rovnou éirou (viz obrdzek nize), neuron je schopen tlohu vyfesit.
Jestlize je k rozdéleni vstupnich dat potteba zakfivend nebo ,zlomend® hranice, nexron na takovou
ulohu nestadi.

vstupni data A vstupn{ data B
y (svisld pozice) délici hranice y (svisl4 pozice)

A A

» »
» »

x (vodorovnd pozice) x (vodorovnd pozice)

délici hranice

Na obrédzku ¢. 1 vyse jsou zobrazeny dvé sady vstupnich dat, vstupni data A a vstupni data B. Jak Ize
vidét z obrizku, vstupni data A Ize oddé¢lit rovnou carou, jsou tedy jednoduse oddelitelnd, coz
znamend, ze pro jejich klasifikaci (urceni, do které skupiny dany tvar patii) lze pouZit jednoduchy
neuron, vstupni data B viak jednoduse oddelitelnd nejsou, jelikoz na jejich oddéleni je potieba
slozitéjsi kiivka, jejich klasifikaci tedy jednoduchym neuronem provést nelze.

1.6 Trénovaci proces neuronu

Aby se neuron dokdzal naucit sprivné rozhodovat, potifebuje projit trénovacim procesem. Ten
probihd v n¢kolika krocich, které se stile opakuji, dokud se model nezlepsi natolik, Ze je jeho vykon
dostate¢ny.

Cilem trénovan{ neuronu je nastavit jeho parametry — tedy vahy a bias - tak, aby rovnd rozhodovaci
hranice co nejlépe oddélovala dvé tfidy v datech. Model postupné prochdzi trénovaci priklady,
porovnivé svou predikci ¥ se sprivnou odpovédi Yy, a pii chybé upravi tyto parametry tak, aby

ptisté rozhodl Iépe. NiZe je cely proces vysvétlen struéné a krok za krokem.
Zikladni pojmy

vzorek dat (,sample®) — trénovaci ptiklad (X, Yirye ), kde x jsou vstupni hodnoty a Yy, které muze
nabyvat hodnoty od 0 do 1, je hodnota reprezentujici sprivnou tfidu;
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véihy a bias (,weights®, ,bias“) — parametry w a b, které urcuji sklon a posun ptimkové rozhodovaci
hranice;

predikce (,prediction) — rozhodnuti modelu pro vstup x — nabyvé hodnoty 0, nebo 1 — podle strany

hranice;

rychlost uéenf (,learning rate®) 7 — malé kladné ¢islo uréujici velikost krokd pti Gpraveé parametrti
béhem trénovaciho procesu;

iterace, krok (iteration) — zpracovini jednoho vzorku dat a pripadnd aktualizace parametri
neuronu;

epocha (,epoch®) — jedno uplné projiti celé trénovaci sady (vSech vzorkll) neuronem pfi jeho
trénovdani,

ztrdtovd funkce (,loss function®) — funkce, kterd vyjadtuje, jak moc se model myli — kvantifikuje

rozdil mezi sprivnym vystupem neuronu Y, a jeho predikei 3.
Popis trénovaciho procesu

1. Rozdéleni dat na:

a. trénovaci sadu — pouzivd se k samotnému udeni vah a biasu, tedy k tomu, aby se neuron
ptizptusoboval piikladtm,

b. valida¢nisadu - slouzi k ladéni rdznych hyperparametrt ucenf, naptiklad toho, jak velké
kroky neuron pti ué¢eni déld nebo kolikrét projde celou trénovaci sadou,

c. testovaci sadu — vyuzivd se az na konci, kdy ovétujeme, jak dobre se neuron naucil fesit
ulohu i na novych, jemu dosud nezndmych datech.

2. DPiiprava dat:
Nez se data poutiji, Casto se jeSté predzpracujf — napriklad se jejich hodnoty prevedou do urcitého
rozsahu nebo se promichaji, aby se neuron neucil jen na jedné ¢dsti dat, ale mél vyvazeny prehled.
3. Inicializace modelu: nastaveni:

Samotné uceni za¢ind nastavenim pocédte¢nich hodnot vah a biasu. Tyto hodnoty byvaji zvoleny
jako malé ndhodné ¢islo. Dile se urdf parametry uéenti, naptiklad jak velky krok se bude délat pti

oprave vah (tzv. ,learning rate) a kolikrdt se m4 projit celd trénovaci sada (tzv. ,pocet epoch®).

4. Uceni modelu prostfednictvim trénovaci sady:

Trénovini probihd opakované a sklid4 se z téchto kroku:

a. prachod daty — neuron zpracuje jeden vzorek z trénovaci sady a vytvori svij vystup
(predikci) podle aktudlniho nastaveni vah a biasu,

b. porovninise sprivnou odpovédi — vystup neuronu se porovnd s tim, co ma byt sprivné,

c. vypocet chyby — rozdil mezi sprivnym vysledkem a odpovédi neuronu se vyjidii pomoci
ztrdtové funkee, kterd ukdze, jak moc se neuron spletl,

d. upravavaha biasu - vihy a bias se zméni o maly krok smérem k hodnotim, které by vedly
k presnéjsimu vysledku, velikost tohoto kroku je ddna hyperparametrem ,learning rate®,

e. opakovini — cely postup se znovu providi pro kazdy dalsi vzorek.
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Posledni bod trénovactho procesu predstavuje opakujici se proces, coz znamend, Ze se ¢innosti
v tomto bod¢ neustédle opakuji, dokud neni hodnota ztréty, ¢ili rozdil mezi predikovanou hodnotou
a hodnotou skute¢nou, dostate¢né mala (pti vyhodnoceni se vyuzZivaji metriky uvedené v u¢ebnim
textu ,,Uvod do strojového ucéeni®), nebo dokud neni dosazeno maximalniho po¢tu moznych iteraci,
coz je parametr definovin uZivatelem — v obou ptipadech viak v tomto bod¢ trénovaci proces kon¢i.

1.7 Optimaliza¢ni algoritmus neuronu

Kdyz se neuron udi, pottebuje né&jaky zpusob, jak se rozhodnout, o kolik a jakym smérem md zménit
své vihy a bias. Nestad jen védet, Ze se spletl — je tieba védét také, jak opravit svou chybu co
nejefektivnéji. A prave to zajistuje tzv. optimalizaén{ algoritmus.

Jeho tkolem je, aby neuron pii uéeni vzdy nasel vhodny krok smérem k lepsimu vysledku. Lze si to
ptedstavit jako cestu z kopce do ddoli: chyba neuronu je jako vyska terénu. Neuron stoji nékde na
svahu a snazi se dostat co nejniz — tam, kde je chyba minimdlni. Optimaliza¢ni algoritmus mu fikd,

kterym smérem se md vydat a jak velky krok m4 ud¢lat.

Nejjednodussi a nejcastéji pouzivanou metodou je gradientni sestup (Gradient Descent). Princip
je tento:

- pokud je chyba velkd, algoritmus zjisti, kterym smérem se hodnota vah musi zménit, aby se
chyba zmensila,

- udéld krok timto smérem — ne piilis velky, aby neskodil Gplné jinam, ale ani ne piili§ maly,
aby se zbyte¢né nezdrzoval,

- tento postup se opakuje potdd dokola.

Diky tomu neuron krok za krokem ,sestupuje z kopce® a jeho rozhodovini se stéle zpfesniuje. Cely
proces konéi, kdyz uz je chyba dostate¢né mal4, nebo kdyz ubé¢hne predem stanoveny pocet kroku.

Optimaliza¢ni algoritmus je tedy mozkem samotného uéenti: prevddi informaci o chyb¢ na konkrétni

Upravy uvnitf neuronu a umoznuje mu zlepsovat se s kazdym dal$im ptikladem.

1.8 Skldd4ni vice neurontt do tzv. neuronové sité

Samostatny neuron je velmi jednoduchy prvek. Proto se v praxi spojuji neurony dohromady. Pokud
jejich vice vedle sebe, mluvime o vrstvé. A pokud takovych vrstev umistime nékolik za sebou, vznikd
neuronovd sit. Zikladni myslenka je, Ze vystup jedné vrstvy se stdvd vstupem vrstvy dal$i. Tim se z
jednotlivych, pomérné jednoduchych rozhodovacich jednotek vytviii celek, kde kazdd vrstva
navazuje na ptedchozi a posouvd zpracovini dat o krok dél. Tento princip skldddni vrstev tvori ziklad
vSech modernich neuronovych siti — od nejjednodussich az po ty nejkomplexnéjsi.

Yev/

To, ze se vrstvy sklddaji za sebe, samo o sob¢ nenf jesté to nejdulezitéjsi. Podstatné je, ze kazda dalsi
vrstva pridivd novou uroven zpracovani dat. Prvni vrstva si v§imd zdkladnich znakd, dal$i vrstva
je kombinuje do slozit¢jsich obrazci a dal$f vrstva z téchto obrazct sklddd jesté komplexnéjsi
struktury. Jinymi slovy: vice vrstev umoznuje vytvitet hierarchii poznatka. Sit se tak udi fesit
problém postupné — od jednoduchych dilki az po cely slozity obraz. Diky tomuto vrstven{ dokdzou
neuronové sité zachytit i velmi komplikované souvislosti, které jsou pro jediny neuron nedostupné.
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1.9 Rozpozndvini obrazu pomoci neuronovych sitf

Obrézek se sklidd z mnoha malych ¢tvereckt — pixelti. Kazdy pixel md svou barvu nebo jas. Pokud
bychom kazdy pixel predali neuronové siti zvlast, dostali bychom obrovské mnozstvi ¢isel, ve kterych
by bylo velmi obtizné poznat, co obrdzek vlastné zobrazuje.

Proto se vytvotily tzv. konvolu¢ni neuronové sité. Ty nectou obraz pixel po pixelu, ale ,,divaji se“
na néj po mensich ¢dstech. Nez se k tomu dostanou, obrizek se obvykle jest¢ zjednodusi
(normalizuje) — naptiklad se ¢iselné hodnoty pixeld, které reprezentuijf jejich barvy, ptevedou na

Vev/ 74

¢isla v rozsahu od 0 do 1. Diky tomu jsou data jednotnéjsi a sit se z nich dokdze udit spolehlivéji.

Samotny ndzev konvolucni pochizi z operace zvané konvoluce. V praxi to znamend, Ze vezmeme
malou miizku — kernel (filtr) — a tuto mfizku postupné posouvime ptes cely obrizek. V kazdém
kroku se filtr porovnd s malou ¢4sti obrdzku a vypocita ¢islo, keeré tikd, jak moc tato ¢dst pripomind
sledovany vzor. Kdyz tento postup zopakujeme pro cely obrizek, dostaneme novy ,obrézek® — tzv.

feature mapu, kde jsou uz zvyraznény dilezité rysy, jako jsou hrany nebo kfivky.

Aby se sit nezabyvala kazdym detailem, ale jen tim nejpodstatnéjsim, pouzivd se Casto také krok
nazyvany max-pooling. Ten zmens{ obrizek tak, Ze z nékolika sousednich pixelt vezme jen ten
nejvyraznéjsi. Vysledkem je jednodussi obraz, kde se neztratila podstata, ale sit m4d mén¢ dat ke

zpracovani.
Cely proces probihd postupné ve vrstvich:

e prvni vrstvy odhaluji ¢4ry a hrany,

o dalsi vrstvy sklddaji ¢dry do tvarii (oblouky, kifZeni, uzaviené ¢4sti),

e hlubsi vrstvy tyto tvary spojuji do celého objektu (naptiklad ¢islice nebo obliceje).
Na ptikladu ¢isla ,,5 to vypadd takto: sit nejprve diky konvolucim a poolingtim uvidi kritké tahy a
zaktiveni, pak z nich slozi horni obloucek a spodni ¢4ru, a nakonec z toho vyhodnoti, Ze se jednd o
slici ,,5¢.
Aby sit na konci opravdu rozhodla, co obrizek predstavuje, pouzivi jesté plné propojenou vrstvu
neurond. Tady je kazdy neuron spojeny se vSemi neurony predchozi vrstvy. V praxi to znamend, Ze
zévére¢né rozhodnuti uz nenf zaloZené jen na jednotlivych ¢ardch nebo tvarech, ale na kombinaci

vSech informaci, které si sit béhem ptedchozich vrstev vybudovala. Plné propojend vrstva pak vydd
kone¢né rozhodnuti — naptiklad urci, jestli jde o ¢islo 3, 5 nebo 7.

Diky tomuto postupnému zpracovini — od normalizace pres konvoluce a pooling az po plné
propojené vrstvy — dokdzou konvolu¢ni neuronové sité rozpozndvat obrézky velmi spolehlivé. Proto
se dnes pouzivaji v§ude tam, kde je potfeba pracovats vizudlnimidaty: od ¢isel a pismen ptes dopravni
znacky az po lékatské snimky.

ZDE OBR4ZEK CNN
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Ptiloha — vice matematiky

Optimaliza¢ni algoritmus neuronu

Pfi trénovini neuronu se pouzivaji rizné optimalizaéni algoritmy, jejichz cilem je najit takové
hodnoty vah a biasu, aby model co nejlépe fesil zadany tkol (napiiklad spravné klasifikoval vstupni
data). Existuje vice piistupti k trénovini neuronu, mezi nejjednodussi patii tzv. ,Perceptron
Learning Algorithm®, které funguje i pti pouziti nediferencovatelnych aktiva¢nich funkci, jako je
napiiklad skokovd funkce. Pokud je vSak aktiva¢ni funkce diferencovatelnd (naptiklad sigmoid, tanh
nebo ReLU), lze vyuZit metody zaloZené na tzv. gradientnim sestupu (,gradient descent®) a jeho
variantich (,stochastic gradient descent®, ,mini-batch gradient descent® aj.). V téchto ptipadech se
zmény vah odvozuji pomoci derivaci zvolené chybové funkce (viz minuld kapitola, bod c). Cely
proces optimaliza¢niho algoritmu bude vysvétlen v této kapitole s diirazem na jeho pochopent,
nikoliv na jeho matematickou stranku.

Co to je derivace?

Derivace je matematicky ndstroj, kterym popisujeme, jak se néco méni. Predstavtesi tieba, Ze sledujete
teplotu béhem dne: rino je chladno, postupné se otepluje, kolem poledne je nejtepleji a vecer teplota

opét klesd. Kdyby doslo k vykresleni zévislosti teploty na ¢dsti dne, mohl by graf vypadat ndsledovné:

Teplota ve stupnich Celsia

A

Derivace dokdze v kazdém okamziku takového grafu fict, zda teplota stoupd ¢i klesd a zéroven jak
rychle — na grafu lze vidét, Ze rychlost stoupdni teploty v prvni poloviné dne (stoupajici ¢dst grafu) je
mensi nez rychlost klesini teploty v druhé poloviné dne (klesajici ¢4st grafu). Kdyz si ¢dru v grafu
urcujici teplotu v zdvislosti na tom, kolik je zrovna hodin, predstavite jako funkci, jeji obecny zépis

by mohl byt ndsledovny:
teplota = funkce(Cas),
keery tikd, Ze teplota je funkce, kterd je zdvisld na ¢ase — to znamend, Ze to, kolik je hodin, ovliviiuje

to, jakd je teplota. Derivace této funkce by vypadala ndsledovné:

zména(funkce(Cas))

derivace = T
zména(éas)
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a kdyz dojde k malé zméné ndzvir na trochu odbornéjsi, ziskdte zndmy tvar:

d
=20

kde f'(t) pfedstavuje oznaceni derivace, f (t) funkci, kterd je derivovdnaa t proménnou, podle které
sederivuje. V nasem pripadé je tedy f (t) funkce stanovujici teplotu v zévislosti na proménné t, kterd

oznacuje ¢as, tedy to, kolik je zrovna hodin. Z divodu, které zde nebudou detailné vysvétleny, plati
ndsledujici:

kdyz je derivace funkce v dané oblasti kladnd, ¢ili kdyz:

] funkce je v dané oblasti rostouci
derivace > 0:

kdyz je derivace funkce v dané oblasti zdporni, ¢ili kdyz:

derivace < 0:

funkce je v dané oblasti klesajici

funkce v dané oblasti ani
kdyz je derivace funkce v dané oblasti nulovd, ¢ili kdyz: neklesd a ani neroste, ¢&ili se zde
derivace = 0: nachdz jeji

maximalni/minim4ln{ hodnota

Vyuziti vy$e uvedenych pozndmek:

Kdyz si predstavite, Ze jste slepy pandéek, ktery se nachdzi v grafu uvedeném na minulé strdnce, a Ze
ktivka, kterd je v grafu uvedena, je paloucek, derivace by vim diky znalostem uvedenym v tabulce
vyse dokdzala v kazdé pozici na tomto paloucku fict, jakym smérem byste méli jit, kdybyste chteli po
paloucku stoupat, ¢i naopak klesat, a to nésledovné:

- kdyzjdete po palou¢ku smérem doprava a derivace funkce (paloucku) je kladnd, znameni to,
ze stoupdte: kdyz tedy budete chtit ddle stoupat, stadi jit ve sméru stoupajici derivace, kdyz
budete chtit klesat, sta¢f se otocit a jit proti sméru derivace.

Myslenka uvedena v odrdice vyse je zikladnim stavebnim kamenem optimaliza¢niho algoritmu
neuronu, na zikladé né¢hoz se samotny neuron trénuje a jehoz nizev je Gradient Descent.

Popis trénovaciho procesu

1. Rozdéleni dat na:

a. trénovaci sadu — ucen{ vah a biasu,
b. valida¢nisadu — ladéni hyperparametrii (naptiklad ,learning rate®, pocet epoch apod.),
c. testovacisadu - findln{ ovéfen{ presnosti natrénovaného modelu.

Dobrym rozdélenim muize byt naptiklad rozdéleni a: b: ¢ = (60: 20: 20) %.

2. DPtiprava dat:
Normalizace dat, volby ryst (tzv. ,feature engineering®) ¢i ndhodné zamichdni dat.

3. Inicializace modelu: nastaveni:
Prvotni nastaveni hodnot vah w; a biasu / na velmi malé ndhodné hodnoty a volba ,learning
rate“ 7 (typicky na hodnotu kolem 0.01 aZ 1) a maximdlniho poctu epoch.

1
+e~ (0.005x + 0.002:y)+

vystup = .
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4. Ucteni modelu prostfednictvim trénovaci sady:

a. prachod vzorku oznadenych trénovacich dat neuronem a tvorba predikce ¥ tohoto vzorku
pomoci dfive inicializovaného neuronu:

vzorek = pozice vzorku = (2, 8) 9= 1 — 0.5065

1 4 ¢~ (00052 +0.002:8)+

b. vypocet chyby predikce ¥ vidi skute¢né hodnoté e prostfednictvim ztritové funkce
v podobé tzv. ,binary cross-entropy“ (BCE):

ZFgcE Veruer V) = —erue - in (@) + (1 = Yerue) - In(1 — )]
ZFgep(1,0.5065) = —[1 /1 In (0.5065) + (1 — 1) - In(1 — 0.5065)]
ZFgcp(1,0.5065) = —| In (0.5065) + (1 — 1) In(1—0.5065)]

ZFgcp(1,0.5065) = —[1 -1 In (0.5065) ]
ZFscp(1,0.5065) = 0.6802

c. uprava hodnot vah a biasu dle hodnoty ztrétové funkce ZFpcg a hodnoty ,leaming rate“ n
s vyuzitim techniky tzv. ,gradient descent® (mtZe se pouzit v ptipadé diferencovatelné
ztrdtové funkce — ptipad, kdy ztritovou funkci lze derivovat) a vyuzZitim pravidla o derivaci

sloZzené funkce:

dZFgcE
dw,

)

W1 novy = Wistary — 1"

dZFBCE dj\/' dZ

Wi nopy = |pravidlo o derivaci slozené funkce| = wy spqry — 1

dy dz dw,
Wi novy = 0.005 — 0.1 A{—[Yerye ‘I in () + (1’\_ Yerue) "Inin (1 —=9) |} )
) dy
1
_d(1+e—z)_d((wl-2+wz-8)+ )
dZ dW1 ’
1- e’
Wi novg = 0.005 — 0.1 - — (yt;”e -— i’tr;e> e
YVtrue 1- Vtrue e ”
-, =0.005-0.1-- — : -2
Winovy (y 1—y> (1+ e~?)2
W1 novy = 0.005 +0.2 - (ytrue - 5})
Wi novy = 0.005 + 0.2 - (1 — 0.5065)
W1 novy = 0.1037;
obdobné by doslo k vypoctu Wy 50y a by novy:
dZFgcE dZFpcE
Wanovy = Wastary — 1 dw. bl,nov}'/ = bl,stary -n: db
2 1
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Po vypoctu novych vah a biasu jsou tyto hodnoty v neuronu aktualizovdny. Tento bod
trénovaciho procesu piedstavuje iterativni proces, coz znamend, Ze se ¢innosti v tomto bodé
neustdle opakuji, dokud neni hodnota ztrity, ¢ili rozdil mezi predikovanou hodnotou a
hodnotou skute¢nou, dostate¢né mald (pfi vyhodnoceni se vyuzivaji metriky uvedené
v u¢ebnim textu ,,Uvod do strojového udeni®), nebo dokud neni dosazeno maximélniho
poc¢tu moznych iteraci, coz je parametr definovdn uZivatelem - vobou ptipadech viak
vtomto bodé trénovaci proces kondi. Divod, pro¢ matematické vyjidreni algoritmu
»gradient descent® vypadd tak, jak jsme si uvedli vyse v bod¢ ¢, bude vysvétlen v kapitole
s ndzvem ,optimaliza¢ni algoritmus neuronu®.

Dtikaz linearity perceptronu (neuronu)

Pro¢ vsak jednoduchy nexron umi fesit pouze linedrni tlohy? Abychom mohli odpovédét na tuto
otdzku, pojdme si bliZe analyzovat vztah 1.1.

Obecné tedy plati:
3
vystup = AF z vaha; - vstup; | +
i=1

Kdyz si ptedstavime feseni dlohy vstupnich dat A, jednd se o klasifikaci skute¢nosti, jestliZe je vstupni
obrazec ,oranzovy kruh®, nebo ,zeleny trojahelni“, zexron by tedy mél dvé vstupni hodnotu, kreré
by reprezentovaly soutadnice obrazce (pozici obrazce vici vodorovné a svislé ose). Pro 2 vstupni
hodnoty do nenronu a funkci sigmoid jako aktivaéni funkci plati:

vystup = AF(z) = AF((véha1 - vstup, + vaha, - vstup,) + )

1
vystup = |sigmoid = AR sigmoid (z) = 1+ o—(Waha, vstup, +vana, vstup, 5105,
Jesté nesmime zapomenout na oznaéeni dat a jejich ¢iselnou reprezentaci:
vystup = 1 pro vystup = 0 pro

a na vyjddreni vstupu pomoci pozice daného obrazce:

vstup = (x,y),

kde x predstavuje vodorovnou soufadnici popisujici polohu obrazce ve vodorovném sméru a y
ptedstavuje svislou soufadnici popisujici polohu obrazce ve svislém sméru.
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Predchozi obecnou rovnici tedy mtizeme ptepsat ndsledovné:

Plati pro dokonale funkéni® neuron:

Dulezité tvrzeni a diikaz linearity:

Aktivaénifunkce sigmoid muiZe nabyvat hodnot od 0 do 1, coz znamend, Ze i celkovy vystup neuronu
bude nabyvat hodnot od 0 do 1, a tedy i hranice, kterd rozhoduje o tom, zda vystup bude oranzovy
kruh, nebo zeleny trojihelnik, tedy musi lezet mezi témito hodnotami. Plati tedy:

(vystup = hranice) < trida
(vystup < hranice) < trida

JelikoZ je aktiva¢ni funkce sigmoid monoténni (neexistuje oblast, ve které by funkce byla klesajici),

Ize tvrdit ndsledujici (smér nerovnosti = se pii aplikaci inverzni funkce na obé¢ strany rovnice

neméni):

vystup

sigmoid(z) = hranice & z
> sigmoid ' (hranice)

™ N

Mnozina bodu tifdy " a
{(x ,y ):(vAdha, - x +vaha,-y )+ bias; = sigmoid~1(hranice)},
{(x ,y ):(vadha, - x +vaha,-y )+ bias,; < sigmoid~'(hranice)},

coz je matematicky zdpis pro polorovinu, jejiz hranice je primka:
(véha1 - x, + vaha, -y_) + bias, = sigmoid~!(hranice)

Dle dukazu uvedeného vyse vidime, ze hranice oddélujici vstupni hodnoty je prfimka, coz obecné
znamend, Ze neuron je opravdu lineirni model (zde odvozeno pro aktivaéni funkci sigmoid, tvrzeni

je vSak obecné platné i pro ostatni monoténni aktiva¢ni funkce).
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