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Hlubokeé uceni v kontextu

Reprezentacni uceni: automatické definovani

na zakladé kterych se hledd vztah mezi vstupem a vystupem
Zndme spravné odpovéedi, minimalizujeme ztrdtovou funkci

Nezndme spravné odpovedi, algoritmus sadm déli data podle

pfiznaky

Hleddni nejlepsi strategie, interakce agenta a prostredi
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http://www.deeplearningbook.org/
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h(z) = max(0, z)

Hyperbolicky tangens

h(z) = tanh(z)
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Neuronova sif

Nelinedrni aproximacni funkce y=fO (D (..f™ (x))) popsand sadou hyperparametrd a parametry wy;, b;

Vystup z predchozi vrstvy je vstupem pro ndsledujici vrstvu

pocCet vrstev, Sitka vrstev, aktfivacni

\ funkce, inicializace vah a prahU, rychlost u¢eni, metody
- | — .

regularizace ...
~ //ys’rupnl' vrstva

_ V doprednych sitich obycejné staci jedind Sirokd skrytd

) Skryté vrstvy vrstva (viz univerzdini aproximacni teorém; Cybenko, 1989)
Vstupni vrstva




UCeni sité: algoritmus zpétné propagace
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Minimalizace ztratové funkce £ (y (x; W, b),y*) gradientovou metodou v prostoru parametr( sité 6 « 6 — 1 n Z 30
i=1

Hyperparametr:

Potreba velkého mnozstvi frénovacich dat + vyhodnocovdani presnosti na jinych, nezndmych datech

Prilis mala sit nemusi umét postinnout viechny rysy dat

Prilis velkd sit se mUze prilis prizpUsobit trénovacim datdm —

vic dat, ,,zapomindni* (dropout), L, regularizace...

mensi sit, véasné zastaveni




lustracni priklad: regrese

jsou dvojice souradnic a vyslednd hodnota v*; sif je popsdna 13 parametry (9 vah + 4 prahy)

1) Dopredny chod: vyhodnoceni viech neurond
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Z3 2) Vypocet chyby/ztrdtové funkce

RelU L(y(w,W,b,0),y") = (y —y*)?




lustracni priklad: regrese

jsou dvojice souradnic
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RelLU

a vyslednd hodnota

; sit je popsdna 13 parametry (9 vah + 4 prahy)

3) Zpétnd propagace: vypocet parcidlnich derivaci
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derivace vystupni (aktivacni) funkce
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4) Uprava parametrd
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lustracni priklad: klasifikace

jsou dvojice souradnic

/gmoid

Z3 q(x)

RelLU

a kategorie Y7; sif je popsdna 13 parametry (? vah + 4 prahy)

Uvazujme pouze dvé kategorie {0,1} — vystupni neuron popisuje

pravdépodobnost kategorie ,, 1"

2
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y:ZWijJrC Y =1 v e
]:

Y = round(y)

Ztratova funkce pro klasifikaci:

L (YW, W,b,0), 1Y) = = > p(x) log(a(x)




(*1998)

Modified National Institute of Standards and Technology database, hitp://vann.lecun.com/exdb/mnist/

ceni

A 4

MNIST: benchmark strojového u

Sady obrdzkd o velikosti 28x28 pixelU, rozdélenych do 10 kategorii

gm ¥ 7§ N\ Eeie e
w¢&i|JEME'
evefgias—_ [Je=@GC

-— | -

8=y ¥ | Gmjas
e Ee @] &
AE QraEemis | - |
) N

X0 FNTNC
MIPANNRAAM~AO A Q
QOANASNNS o —\
SO AN OMY N
WHOVQOMIO~Q\ T
(I q EX e JEEY IS VA
VY~ =M TN
QLR M\ & NS~
LM~~~ d =%\
ON=MIFN T AN



http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

TensorFlow (*2017)

LS00 Trainer

W, !

Update' Updata b

Open-source knihovna vyvijend v Google Brain, umoznuje vypocty na CPU, GPU i
" ﬁr.ﬁd-.t'nu TPU

Neuronova sif jako

Vstupem modelu byvd v kazdém kroku vybrand sada prikladd —

mnoharozmérnd pole — ,,tensory"”

Soucdsti TF je i vysokoUrovioveé rozhrani

Flow

ahaps = [TE4T]

Priklad klasifikace:



https://www.tensorflow.org/
https://www.tensorflow.org/tutorials/keras/basic_classification

