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Strojove ucenie

Hlboké¢ ucenie je Specidlny druh strojoveho ucenia
Strojové ucenie je empiricky pristup k programovaniu
Z0 vzorovych vstupov a vystupov skonsStruujeme model
Pomocou modelu transformujeme d’alSie vstupy

E trénovacia testovacia
faza faza
VZorove 7
vystupy parametre vystup




Dataset

Datasety maju stovky az desat’tisice prikladov vstupu a zelaného
vystupu. Napr. dataset MNIST méa 60000 vzoriek 28 x 28 x 1.
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vVstup

Univerzalny stroj

VZO0 rOV),/ Predstavme s1, Ze mame stroj,

o ktorom vieme, Ze pri spravnom
nastaveni kolecCiek, realizuje naSu
ulohu, to spravne nastavenie vSak
nepozname...




Univerzalny stroj

VZO rOV),/ Nieéolna§tavime,,ale neda nam
to taky vystup aky chceme
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VZO0 rOV),/ Urcite by sme privitali, keby sme
Z porovnania vzoroveho vystupu
vstup ;.\« o
YSWPU 7 0r0vy vystup
vedeli ako
potocCit’ koleCkami, aby sa
spravanie stroja zlepsilo




Neuronova siet

VZO rOV),/ Presne tuto Ylastnost’ ma
neuronova siet’
Vstup

VZOrovy vystup
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Loss

Trénovanie

Loss Curve
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Vd'aka tomu je mozn¢ chybu

- nastavenia parametrov neuronovej

siete cyklicky znizovat’, az kym
nedosianneme obstojné nastavenie
parametrov

trénovanie organizujeme do
epoch, v kazdej vyskusSame

cely dataset podeleny do g
davok —
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PreucCenie

vstup

Dufame potom, ze toto nastavenie
bude fungovat’ aj pre vstupy, ktoré
nemame v datasete. Fungovat’ to
nemusi. NajlepSie nastavenie
nemusi byt to, ktoré dava
najmensiu chybu na vzorkach
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Loss Curve

—— Training loss
- \/alidation Loss

Preto rozdel'ujeme dataset na
trénovaciu a testovaciu c¢ast’, ¢o
nam umoznuje vidiet’ €1 alebo
kedy sa neurdnova siet’ preucila
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Ako vyzera taka neuroénova siet

zvnutra?

Hoci silnou motivaciou pri vymysleni vhodnej
architektiry neurdnovej siete bola snaha napodobnit’
I'udsky mozog, podoba sa nan pramalo

Kvoli tejto motivacii vSak nazyvame zakladne stavebné
prvky neurénmi

Neurony su organizovane do vrstiev

Vrstvy su organizovane do blokov

Kazdy blok spracuva jeden tenzor na druhy

Tenzor je viacrozmerné pole dat, napriklad nasich 10
obrazkov predstavuje vstupny tenzor s rozmermi

10 x 416 x 416 x 3 (davka, Qf}'/§ka, §irkejt, pocet kanalov)

. Y.
pocet pixelov
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Neurdn

1 vystup

/ f(z w;z; + b)

funkcia e,

Xn-l

Neuron pocita skalarny sucin vstupu s vahami, pripocita
posunutie a aplikuje aktivacni funkciu

Aktivacna funkcia moze byt’: linearna, sigmoida, hyperbolicky
tangens, ...
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Perceptron
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* jedna skryta a jedna vystupna vrstva

e Iba linearna aktivacia

* moznost trénovat’ len vahy vystupnej vrstvy

[1958 Rosenblatt]
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Perceptron
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 analyza schopnosti perceptronu dokazala, Ze toho vie dost’ malo
* neskor sa vSak ukazalo, Ze jeho nevelka Gprava situaciu
dramaticky zmeni

[1968 Minsky]
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Logisticky regresor

vstupy vahy

Wy bias 1 vystup

Xn-l

* ked miesto linedrnej aktivacie pouzijeme logisticku funkciu
(sigmoidu) alebo hyperbolicky tangens, trenovanie jedného
takéhoto neurdnu zodpoveda logistickej
regresii a potencial neurénu byt stavebnou
jednotkou siete sa dramaticky zlepsi
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Perceptron + nelinearita + BP

X4 —> Y1
Xy
- > Y2
EEEN
— Yn
X

n

« Algoritmus spitného Sirenia (Back propagation) — pomocou
pravidla derivacie zlozenej funkcie [Leibnitz 1676] na
trénovanie algoritmom spétnej propagacie

[1986 Rumelhart, Hinton & Williams ]
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Univerzalny aproximator

X4 —> Y1
Xy
- > Y2
EEEN
— Yn

Xn

* matematicky bolo dokazane¢, ze perceptron sa teoreticky dokaze
s l'ubovol'nou presnost'ou naucit’ akiikol'vek rovnomerne spojitu
funkciu [1989 Cybenko] [1989 Hornik]

» prakticky sa to vSak podarilo uskutocnit’ len pre vstupy pomerne
malej dimenzie, pre naSe obrazové data s dimenziou 519168 =
416 X 416 X 3 je to nepouziteI'né



