25. Neuronové sité a jejich trénovani
(metoda gradientniho sestupu, ucelova
(loss) funkce, vypocetni graf, aktivacni
funkce, zapis pomoci maticového
nasobeni, ...).

(Sources: SUI, KNN prednasky a internet)

Neuronova sit obecné

Zobecnény popis neuronoveé sité

Jedna se o komplexni a flexibilni funkci (i z hlediska matematické definice), ktera transformuje
vstupni data na vystupni veli¢iny - Pozor oboji musi byt floaty kvuli tomu, aby $ly derivovat.
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Zakladni vlastnosti (vyhody) neuronové sité:
- Da se prizpUsobit pro Siroky rozsah riznych uloh (zpracovani obrazu, pfirozeného jazyka,
)
- Oproti ostatnim metodam se neuronové sité dobie skaluji (vice dat + vétsi model = lepsi
vysledky)
- S dostatecnym mnozstvim trénovacich dat zvladne svou komplexitou aproximovat témér

jakoukoliv funkci (i kdyZ se jedna napf. o transformaci fotografie na pravdépodobnost
pfitomnosti daného objektu v obraze apod.)

Priklady typt neuronovych siti (detailnéji v otazce 26 a 24):
- Konvoluéni sité
- Transformery
- Logisticka/linearni regrese



Zakladni ideou, ze které vychazi koncept neuronovych siti je perceptron:
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X = vstupni data (jeden float) && L g
Wi = parametr/vaha (to, co se snazim ucit/optimalizovat béhem trénovani) \

Cela neuronova sit' je potom zmét' téchto “neuront” usporadanych do vrstev jdoucich za sebou.
VeétSinou se jedna o specializované vrstvy s konkrétnimi nazvy, ale nejobecnéjsi koncept se
nazyva MLP (Multilayer Perceptron). MLP se sklada z vice vrstev FC (dense/fully connected
layer), kde kazdy neuron vrstvy je spojen s kazdym neuronem pfredchozi vrstvy.
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Interpretace pomoci maticového nasobeni /(“k
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Vzorec pro vypocet vystupu jednoho neuronu jde reprezentovat jako maticové nésoberz:
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Kdyz vezmeme v potaz celou jednu vrstvu neuronti (v obrazku jde o tu s oznagenim Hidden),
jedna se o sloZeni vice matic (kazda reprezentuje jeden neuron té jediné vrstvy). Toto slozeni

matic je mozZné slozit do jedné velké matice.
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(na obrazku je nasobeni vyznacené chybné opacéné v rovnicové formé)

Maticovy zapis pro aplikaci jedné vrstvy neuronové sité je na obrazku vyse. Kombinace faktu, ze
princip neuronovych siti spociva v aplikaci stejnych operaci nad velkym mnoZstvim dat a Ze
vypocet je realizovatelny maticovym nasobenim, vede k vysoké efektivité pfi vyuZiti vypoétd na

GPU.
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Aktivacéni funkce/nelinearita ~ "0-°1 |
Dnesni neuronové sité uvazuji neuron (zakladni stavebni jednotku) jako aplikace linearni funkce
y =wx + b (w = vahy; b = bias). Seskupeni vice vrstev sité za sebou by ale nevedlo k ni¢emu
jinému nez opét linearni funkci. Chceme ale modelovat slozitéjsi funkce nez jen linearni
zavislosti, a proto se zavadi aktivaéni funkce/nelinearita. Ta zpracovava kazdy neuron (kazdy
float) samostatné a aplikuje se na vystup kazdého jednotlivého neuronu v celé vrstvé. Pro kazdy
typ vrstvy/sité je vhodny jiny typ aktivaéni funkce. Mezi nejznamejsi aktivaéni funkce patfi:
- ReLU (vhodna pro hlubokeé sité, konvolu¢ni a rekurentni sité)
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- Sigmoid (vhodna pro mélké sité [vanishing gradient problem] a pro ulohy binarni
klasifikace)
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- Tanh (vhodna pro rekurentni sité a pfipady, kdy je vhodné pracovat se zapornymi
hodnotami)
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Trénovani neuronové sité

Jedna se o optimalizaéni postup (konkrétné rGizné varianty gradient descent kvuli dobré
paralelizovatelnosti), ktery optimalizuje parametry neuronové sité (typicky vahy u jednotlivych
neuronu a bias hodnoty) na zakladé trénovacich dat. Cilem je podle trénovacich dat co nejlépe
odhadnout parametry neuronové sits.
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Obecny trénovaci loop se sklada z:
- Dopfedného prichodu (aplikace vypoétu neuronové sité na vstup)
- Spoctenim loss na zakladé anotaci spravnych hodnot
- Spocitani gradientu (zpétny prichod)
- Uprava parametrii
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Co k natrénovani neuronové sité potfebuji definovat:
- Model neuronové sité

Loss funkci

Optimalizator (optimalizaéni algoritmus)

- Data

~ algorithm ~ Gradients

1

Jaké druhy trénovani jsou (obecné, nejen neuronové sité):
- U&eni s ucitelem (u neuronovych siti se bavime vétginou o tomhle - uéitel jsou poskytnuta
data a vzorové vystupy, tedy anotovana data)



- UcCeni bez utitele (shlukovani, detekce anomalii, apod.)
- Posilované uceni

Ucelovalloss funkce (e ASw' &A&Om({ /&MB’U@)

Jedna se o funkci, ktera méfi rozdil vystupii neuronové sité od pozadované podoby vystupu. Jeji
podoba je Uzce spjata s Ulohou, kterou chceme trénovat. Jeji design je nutné volit pelivé, jako u
kazdého optimalizaéniho algoritmu se i neuronové sité budou snazit “najit zkratky”. Loss funkce
slouzi pro Uely trénovani a ma za ukol hodnotit kvalitu vystupu zptisobem, ktery:

1) Dostate¢né reprezentuje danou tlohu a hodnoti, co od modelu o&ekavame
2) Je derivovatelny

Loss funkce neslouzi k ohodnoceni kvality natrénované neuronové sité. Pouze ho ma
navést spravnym smérem.

Matematicka definice uceni/optimalizace:

J(D,8) = Z loss (f (x:,0),y:)
D={(zi),.)

0" = arg ubin J(D,0)

Hledame tedy parametry 6 takové, Ze VpeP: loss(f(x, 8), y) < loss(f(x, p), y), kde P je mnozina
v8ech moznych parametrd.

Priklady loss funkci mGzou byt:
- Cross entropie (pouziva se pro binarni klasifikaci)

log(flxz:8)) if y=male
log(l — f(x:0)) if y= female

- Suma ¢tverctl (Mean Squared Error)

loss(z, y) =

- 1 n “‘m 2
MSE = n;(Y. Y;)



Vypocetni graf a derivace

Dopfedny prichod (vypodet celé neuronové sité vietns aktivaci a dodatecnych vypoétl) jde
reprezentovat vypocetnim grafem. Tento graf zobrazuje tok dat systémem. Jedina podminka
tohoto grafu je, Ze musi byt acyklicky. Tento graf se na pfednaskach vzdy pouzival v kontextu
pocitani gradientt/derivaci. Gradienty jsou nasledné vyuzity pro ucely optimalizace s vyuZitim
nékteré z variant algoritmu gradientniho sestupu.
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Principu derivace a upravovani parametrii/vah v neuronovych siti se fika zpétny priichod. Ve
zpétném prichodu jde uz ale pouze o maticové nasobeni dle vystupl neuronové sité (derivace
funkei jsou pfedem spoétené). Jde o maticové nasobeni diky faktu, Ze vypoéty neuronové sité Ize

reprezentovat jako tento acyklicky vypodetni graf. Jedna se tedy o vnofené funkce 1(f2(f3(x))),
na ktere Ize pfi derivovani aplikovat chain rule. TudiZ ono nasobeni se bere odtud:

File)= £ {elx)) 2(x)

-V pfipadé trénovani je soudasti zpétné propagace i derivace loss funkce, bez toho
bychom sit' nic nenaugéili.

- Nesmime zapomenout, Ze aplikace jednotlivych vrstev jsou maticova nasobeni, tudiz i
jejich derivace bude zahrnovat matice.

- P¥izpétném prichodu se poéitaji derivace pro kazdy parametr kazdé vrstvy sité.

- Diky vlastnostem vypocetniho grafu je ale mozné vypoéty z poslednich vrstev sité
recyklovat pfi postupném zpétném priichodu.
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Pfiklad derivace na zakladé vypog&etniho grafu:
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V kaZzdém kroku se provede substituce za &ast grafu “kam chci jit" pfi zpétném prichodu a
vzhledem k té substituci derivuju (viz. substituce c). Zbytek je otézka chain rule.
Takto spocitana a dosazena derivace/gradient nasledné udava smér kroku algoritmu Gradient

descent — parcialni derivace vzhledem k wy a w» protoZe chci znat smér kroku v prostoru
parametr(i neuronové sité.

Gradient descent

K u€eni neuronové sité (hledani vhodnych parametru) se vyuzivaji rizné varianty algoritmu
gradientniho sestupu. Jde o algoritmy, kde se v kaZdém kroku provadi posun v prostoru
parametri na zakladé spocitaného gradientu (derivace). Jak je ukazano taky na vzorci (“bézny”
gradient descent), jde vZdy o krok z pivodniho bodu v prostoru parametrli o néjakou vzdalenost.
Tento algoritmus se mlize zaseknout v lokalnim minimu. D(ivod volby zrovna tohoto algoritmu
je jednoducha implementace a paralelizovatelnost. Metody zaloZené na GD poéitaji s tim, Ze se
budou poé¢itat nad celou trénovaci sadou dat, coz je nerealné. Vyuziva se proto nejvhodnéjsi

mozna aproximace - trénovani po davkach (mini-batch + stochastic mini-batch gradient
descent).
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Délka kroku se uréuje konstantou (learning rate) a zavisi na volbé vyvojare. S velkou hodnotou
konstanty u¢eni muZe dojit k “preskakovani” hledaného optima. S malymi kroky mlze naopak
dochazet k zaseknuti v lok&lnim optimu. Rizné dalsi implementace GD se pokousi tyto problémy
Fesit. Priklady takovychto adaptivnich implementaci optimalizaéniho algoritmu:

- Adam

- AdamWw

- SGD

Pokud v textu najdete chybu, nebudete nééemu rozumét nebo budete mit dojem, Ze by bylo
vhodné néco doplinit, kontaktujte na discordu uzivatele no.body.the.sad.slider.boy.
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