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Motivace a podstata problému -
informacni kaskady na sitich

Viralizace videoklipu
Jak viralizovat video na YouTube?

* YouTube dominuje trhu s uzivatelsky
generovanym videoobsahem
* Viralizace
 Co presné je potreba k tomu, aby se
video stalo virdinim?
» Sledovani YouTube je prikladem [Sireni
informaci vytvari zdvislosti].



Virdlni styl

Co zplsobuje virdlni Sifeni videi?

YouTube zaznamendva chovani uzivatell, véetné interakci s
prehrdavacem videi.

Tato data se analyzuji, aby se zjistilo, jak lidé videa sleduji a
kterad videa se stala viralnimi.

YouTube Insight - analytické ndstroje

1. Video dosahujici virdlniho statusu?

« Gangnam Style od (skupiny) PSY vydany v ¢ervenci 2012:
1. video, které za 5 mésict prekonalo hranici 1 miliardy
zhlédnuti; do kvétna 2014 dosdhlo hranice 2 miliard
zhlédnuti.

(0,000, 000
2,000,000, 000 O
1,500,000,000

500,000,000

Jan 2013 Jul 2013 Jan 2014 Jud 2014 Jan 2015 Jul 2015



Virdlni styl

* Od roku 2013 prekonalo hranici jedné miliardy také
12 dalsich videi.

* Na druhém misté po Gangnam Style v poctu zhlédnuti
se na zacatku roku 2016 umistil klip Taylor Swift
.Blank Space" s 1,3 miliardy zhlédnuti.

» Gangnam Style byl stdle jedinym videoklipem, ktery
dosahl dvou milliard

« Kdyz v prosinci 2014 prekrocil hranici 2 147 483
647 zhlédnuti, zddlo se, Ze YouTube doslova ztratil

prehled o poctu zhlédnuti, protoze hodnota

zobrazena na hlavni strance se zastavila na mrtvéem
bodeé

* Proc?
» 32bitové pocitadlo: 23!-1



Privedeni divaku k videim
+ Jak se video stane tak populdrnim?

« Kurcitému klipu na YouTube mohou divaka privést
predevsim 4 hlavni cesty

» vyhledavani pomoci vyrazu, kterymi je video oznaceno,
na strdnkdch jako Google
* doporuceni napr. z e-mailu, Facebooku nebo reklamy
propagujici video
« prihlaseni k odbéru kandlu YouTube, ktery video
zverejhuje
* doporuceni na video uvedené v postrannim panelu
YouTube.
* Predplatné a doporuceni hraji pri rozhodovani o popularité
videa vétsi roli nez # lajkt/nelajku, které video ma.
« Jak YouTube generuje sva doporuceni?



Privedeni divaku k videim

* Pouziva YouTube algoritmus kolaborativniho filtrovani jako Netflix
pro doporudovdni filmu?

» Pouziva algoritmus ve stylu PageRank jako Google pro razeni Klipi
podle . dulezitosti"?

* Ani jeden z téchto algoritmi na YouTube dobre nefunguje.

* Proc?

» Na rozdil od filmi Netflixu maji videa na YouTube obvykle kratkou
délku a Zivotni cyklus a jejich chovani pri sledovani je proménlivé.
+ je obtiZzné zavést konzistentni systém hodnoceni Kklipu uZivateli.

* Pro pristup PageRank je treba klipy néjak .propojit", napt. hledanim
hypertextovych odkazl na jiné klipy v popisu videa nebo
porovhdvdnim tagl mezi videi, zda se shoduji v klicovych slovech.

* tagy a popisy mohou byt pomérné nespolehlivé, pokud jde o
kvalitu
 Doporucovani videi na YouTube je jiné a mnohem jednodussi



Popularita

* Modely, které byly vyvinuty pro Sireni informaci,
mohou poskytnout ndhled na to, pro¢ muze dojit k
viralizaci.

* Modely sireni informaci
modely analyzovaly $ifeni ,predmétu” - od

v

fyzickych produkti aZz po nemoci - v populacich.
» Faktory, které pritahuji lidi k danému predmétu v
prvni radé???
-vnitrni hodnota, kterou predmét ¢lovéku prindsi

v

nékomu se muze libit bez ohledu na to, co si o ném
mysli ostatni.

v mnoha pripadech bude zdviset rozhodnuti
¢lovéka poridit si urcity predmét na ostatnich.

sitovy efekt



Sitovy efekt

Sit'ovy efekt ze dvou divodd
1. hodnota sluzby nebo produktu mize zdviset na poctu lidi,
kteri je pouzivaji
« priklady telefonu a Facebooku
- pozitivni sit'ovy efekt - ¢im vice lidi je pouziva, stdvaji se
cennéjsimi pro kazdého jednotlivce

2. znalost, co si ostatni o predmétu mysli, mize ovlivnit nase
rozhodnuti
* Sledovali jste nékdy film, protoze vdm vasi pratelé rekli,
Ze je dobry, bez ohledu na to, zda je to Zdnr, ktery mate
obvykle rddi?
* nazory a rozhodnuti lidi jsou ovlivnény ostatnimi

* davy jiz nejsou ,moudré”, protoze predpoklad nezavislosti
jiZ neplati. Misto toho je vysledkem omyl davu



Popularita

 Jak vnitrni hodnota, tak sit'ovy efekt se vztahuji na to, Ze
se Clovék rozhodne sledovat video na YouTube.

» Samotna strdnka YouTube ma pozitivni sit'ovy efekt
« Ktery z nich ma vétsi vliv?

1. wnitfni hodnota klipu pro = =
danou osobu (zda odpovida £
jejim preferencim). Y
2. klam davu (zda vidi/znd I @M

hodné dalsich lidi, kteri se na /X
78] divag & By o=
Intrinsic Value Network Effect

’r7v/

sit'ovy efekt, ktery sSiri sledovani

videa v populaci, a md tak vétsi vliv na

viralni Sireni videa. 5 A
Potreba kvantifikovat sit'ovy efekt



Sit'ovy efekt (klam davu)

» Kvantifikace sit'ovych efektlu neni snadny kol
* zdvisi na jednotlivci, poloZce a situaci, kterd je predmétem

zajmu _-@ ,b ‘ e@

* Model informacni kaskddy % a,
& (3 &9. . '

1|5 Gy
gﬁ:; ',.:i' A

-

Priklad informacni

kaskady i

Co byste udélali, kdybyste vidéli nékoho stat na rohu ulice a divat se na nebe?
Mysleli byste si, Ze dotycnému tece krev z nosu, a pokracovali byste v prdci.
Co kdybyste vidéli deset lidi, jak stoji pohromadé a divaji se na oblohu?

Pravdépodobné byste se zastavili a podivali se, protoze byste si mysleli, Ze
néco neni v poradku.

Tim se dav jesté zvétsi, takze dalsi ¢lovek, ktery pujde kolem, uvidi 11 lidi,
coZ vas jeste vice presvedci, abyste se zastavil a podival se



Informacéni kaskada

» Lidé ndsleduji jedndni davu a ignoruji své vlastni vnitrni
uvazovani.

* Informacni kaskdda vznika a zde predpoklad nezavislosti
nazord (ktery stoji za moudrosti davu) neplatt.

» Misto Uplné nezdvislosti v rozhodovani se rozhodnuti stavaji
zcela zavislymi na tom, co se stalo predtim

Increases ©

% € T3 EoerFC
“d, Chance he Size of |
=5 stops crowd

Increases

Pozitivni zpétna vazba v sekvenénim rozhodovani

 Napr. bubliny na burze, médni trendy atd.



Informacéni kaskada

» Je pravdépodobnéjsi, ze narazite na video, které je
jiz popularni.

» T kdyz video neodpovida vasemu vkusu, miZete byt
nuceni se podivat, o co jde.

e Pokud se vdm video nelibi, mizete se rozhodnout,
Ze jeho sledovani ukoncite, ale i tak se zapocita
do poctu zhlédnuti, ktery se zobrazuje u videa a
Cdstecné urcuje jeho umisténi na strdnce s
doporucenim

» Vy33i poCet zhlédnuti zase ovlivni vice lidi a tato
kumulace se neustdle zvySuje (pozitivni zpétna
vazba)



Postupné prijimani rozhodnuti

» Jaky proces nakonec spusti informacni kaskadu?

» Sekvencni rozhodovani - kazda osoba dostane
soukromy signdl (napr. zacina mi téct krev z nosu) a
udela ,verejnou akci" (napr. naklonim hlavu k nebi).

* Nadsledni uzivatelé mohou pozorovat ,verejnou akci",
ale ne soukromy signdl

» Kdyz je dostatek ,verejnych akci" stejného typu
(napr. deset lidi se diva ng ohlahu) _pak vsichni

pozdéjsi uzivatelé budpu ignorovat sve

soukromé signdly a budoUjednedusgsledovat, co
délaji ostatni

« V tomto okamziku byla spusténa kaskada...........
+ Klicova otdzka ?
» Kolik verejnych akci staci? Kolik lidi musi udélat stejné?




XX 4 v 4

Postupné prijimani rozhodnuti

* Kolik ..verejnych akci" staci ke spusténi kaskady, zavisi na
situaci.

* Pravdépodobné je mnohem tézsi primét vsechny, aby se
podivali na vase video na YouTube, nez primét lidi, aby se
podivali na oblohu.

- Kaskdda se muzZe diky pozitivni zpétné vazbé nahromadit do
velkych rozmért |
+— Increases

& e T Ee D &
ﬁ Chance he Size of ' R !
<4 stops crowd B s

'S
Increases

» Vice lidi projevujicich stejnou verejnou akci ddva dalsimu
¢lovéku vétsi motivaci k ndsledovani, ¢imz se skupina
zveétsuje, a tim vznika dalsi motivace atd.

* Pozitivni zpétnd vazba se Zivi vlastnim nezmensenym
vlivem, ¢imz vytvari dalsi vliv, a ddle se zvétsuje




XX 4 v 4

Postupné prijimani rozhodnuti

* Pozitivni vs. negativni zpétnd vazba, kterd systematicky
plsobi proti G¢inku, aby bylo dosaZeno rovnovdhy v siti (napr.
prostrednictvim distribuované requlace vykonu nebo cen za
pouziti).

« Je ,verejnd akce" ,spravnd” nebo .Spatnd"?

- muZe byt oboji
* vSichni se divaji nahoru, ale na obloze neni nic zajimavého"
je $patné — priklad klamu davd

» Kaskada je krehka: i kdyz nékolik soukromych signdlt unikne
na verejnost (jeden ¢lovék vykrikne .divam se na oblohu,

protoZe mi tece krev z nosu"), kaskdda muze rychle zmizet
nebo dokonce obrdtit smér. Proc?

* Protoze lidé sleduji dav, maji malou divéru v to, co délaji,
prestoze mnozi délaji totéz.



Experiment s hadanim Cisel

Skupina lidi se postavi do rady, aby si zahrdla hru, ve které budou hadat
jedno Cislo.

Moderator vybere jako (jediné) sprdavné Cislo bud’ O, nebo 1.

Kazdy po jednom pristupuje k tabuli, kam ma napsat, co si mysli (hadd), ze
je to cislo.

Moderdtor ma dvé karti¢ky, na jedné z nich je napsdna O a na druhé 1

 KdyZ se osoba prihldsi, moderdtor ji ukaze karticku, na 80% .
které je napsdno O nebo 1 - slouzi jako soukromy signdl 0 e
dané osobé. 20 .

* Neexistuje zddnd zdruka, Ze Cislo, které je osobé e
ukdzadno, bude sprdvné, ale kazdy je upozorneén, ze je . - .
vétsi Sance, Ze karta, kterd je mu ukdzadna, je spravna S .

nez Spatna.
Pokud je skutecné Cislo O, ma moderdtor Sanci, reknéme 80 %, Zze ukdze kartu O, 20 %, Ze ukdze

kartu 1.

Pokud je skutecné Cislo 1, md moderdtor Sanci, reknéme 80 %, Ze ukdze kartu 1 a 20 %, Ze ukdze
kartu O.

Tip kazdé osoby napsany na tabuli je jeji verejna akce.
KdyZ osoba hada, vidi verejné akce vsech, kteri hadali pred ni, ale nevidi soukromé signdly, které
byly ukdzany tém pred ni



Cisarovy nové saty

Spusténi kaskady je snadné. Jak dlouho bude trvat,
kdyZ se jednou spusti?

Navzdy, pokud nedojde k néjakému naruseni, napr.
uvolnéni soukromych signala.

Kolik naruseni by bylo potreba k preruseni kaskady?
Casto jich stali nékolik, bez ohledu na to, jak dlouho
kaskdda probiha

Navzdory poctu zdcastnénych osob vsichni védi, ze
v podstaté jen hraji hru, ve které nasleduji vidce,
aby maximalizovali svou Sanci na sprdvny odhad

Efekt cisarovych novych Satu vystihuje krehkost
informacni kaskady.



Cisarovy nové saty

« pribéh Hanse Christiana Andersona
z 19. stoleti, v némz se jesitny cisar
dozvidd, Ze jeho nové ,Saty" jsou z
té nejjemnéjsi ldtky, neviditelné
pouze pro ty, kteri se na své misto
nehodi.

» Ve skutecnosti zddné sSaty nejsou.
Zatimco si vSichni hraji na to, Ze
jsou .nevhodni” (tj. jejich verejné
jednani), a nechtéji vypadat
.nevhodné" (1j. jejich soukromé
signdly), staci, aby jedno dité
vykriklo ,hele, on na sobé nema
vibec nic!", a vSichni si jsou jistéjsi,
Ze cisar je skutecné nahy.




Predpoklady vzniku kaskady

» V experimentu s hddanim Cisel staci dva lidé, aby
spustili kaskadu.

» Obecnéji receno, velikost davu potrebna k tomu,
aby ¢lovék ignoroval svij instinkt, zavisi jak ha (i)
scénari, tak na (ii) jednotlivci.

» Také nejobecnéjsi predpoklad je, Ze kazdy jedna
racionalné - kazdy se muze rozhodnout a rozhodne,
jaky odhad je nejlepsi v zavislosti na informacich,
které ma k dispozici.

* ale vétsina lidi neprochdzi vsechny tyto
pravdépodobnostni dvahy na misté ve své hlave



Od kaskady k YouTube

Jak mtZeme sekvenéni rozhodovani prevést na
viralizaci videa na YouTube?

Neni to snadné, ale hlavni myslenka je jasna

* chcete, aby vase video proslo informacni kaskadou, takze
kdyZ ho osoba uvidi nebo se o ném dozvi (tj. verejnad akce),
s nejvetsi pravdépodobnosti si ho pusti bez ohledu na to,
zda odpovida jejimu vnitrnimu zdjmu (tj. jejimu
soukromému signdlu), nebo ne

Kolik verejnych akci je potreba, aby se osoba na

vade video automaticky podivala? Existuje vibec

takové Cislo? I kdyby existovalo, bude pro kazdého

jiné, v zavislosti na fom, jak je dand osoba tvarna.
Samé zajimavé otdzky bez jasnych odpovédi
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Fyzikalné informované neuronové site

Reseni parcialnich diferencialnich rovnic (PDE) je:
Zakladem pro prakticky vSechny védni obory.

Zasadni pro pochopeni chovani slozitych védeckych jevu

VInova rovnice:
1k Emdqy

YA ViU ) o S

u = akusticky tlak
¢ =rychlost
- s = funkce

Pocatecni podminky:

w(x,y, t=10n=t

2,4 28 4 /7 ta v Ve . s v v . ut(x'y’t:()):()
Fyzikalné informované neuronové sité nabizeji dalsi moznosti

reseni slozitych problémi zaloZenych na PDE



Co je neuronova sit”?

Neuronoveé site jsou
jednoduse flexibilni funkce
prizpusobené datum.

y=(NN(x, 0)

Cil: vzhledem k trénovacim
datum vyladit parametry 6
tak, aby sit aproximovala

Priklad dat: e,
skuteCnou funkgi, tj,

NN(x,0) = y(x)



Co je neuronova sit”?

nnnnnn

4
Xn g = Outputs
\J Myelin sheat LS (TG
Myelinated axon trunk
e
Inputs
ST TEA Source: Wikipedia

Biologicky neuron

2-vrstvy perceptron



Co je neuronova sit”?

Source: Wikipedia

Biologicky neuron

aq
a
W3 = sWaz W15) as +(b1)
w w w
23 Waa WasJ| o b,
2-vrstvy perceptron as

NN@,0) =cWeoW x +b: )+ bg)

Cela sit" NN(x,0) = oe(W,o(W,x + by) + b,)



Trénovani heuronove site

Parametry ladime tak, aby
minimalizovaly néjakou ztratovou
funkci, napf.
Training step 0

y=223 -3z -z

1 == Exact function
@ Noisy training data

N
1 21 Neural network prediction
L(G) — N z (NN (Xl, @) = yl) 2 === Polynominal regression /
1 -

Typicky pomoci gradientniho
sestupu (gradient descent):

L0 I
e 0 — L

a0

y = velikost kroku, volime napf.
0,001

Line width = weight value

> S
= X7 E
A
- u'»» .
“ ]
- 4 :



Jak funguiji fyzikalné informované neuronové site?

Tlumeny harmonicky oscilator:

LR
T ik

PocatecCni podminky:

) =1 u = posunuti _
u(t=0)=0 m = hmotnost oscilatoru
. = ‘ 1 = Koeficient treni

k = konstanta pruziny

Raissi et al, Physics-informed neural networks: A deep learning framework for solving forward and inverse
problems involving nonlinear partial differential equations, JCP (2018)
Lagaris et al, Artificial neural networks for solving ordinary and partial differential equations, IEEE (1998)



Jak funguiji fyzikalné informované neuronové site?

Tlumeny harmonicky oscilator: Klicova myslenka: pouzit
neuronovou sit k pfimé aproximaci
feseni

i i 0
m—s+u—+ku =
dez " Mt NN(t, 0) ~ u(t)

PocCateCni podminky:

ut=0) =1
u(t=0)=20
L t NN(t, @) ~ u(t)
o
u = posunuti ;
t m = hmotnost oscilatoru

p = koeficient treni
k = konstanta pruziny

Raissi et al, Physics-informed neural networks: A deep learning framework for solving forward and inverse
problems involving nonlinear partial differential equations, JCP (2018)
Lagaris et al, Artificial neural networks for solving ordinary and partial differential equations, IEEE (1998)



Jak funguiji fyzikalné informované neuronové site?

/ i kv 1Ator: Klicova myslenka: pouzit
Tlumeny harmonicky oscilator: neuronovou sit kp?l’mé ¢ 5 NN(t, 0) ~ u(t)
aproximaci reseni
S = o
g T

g eenfpocminky: Trénink sité pomoci ztratové funkce (dvée casti):

u(t=0)=1
(L(0) = L,(NN(t = 0,0) — 1) +
Okrajova ztrata 2
. dNN
: . L,(0) +/12(d <t=o,@>—o> +
k t
u E
: Np ?
t Fyzikalni ztrata i 1 Z d? i d + k| NN(t:, )
u = posunuti l

m = hmotnost oscilatoru
u = koeficient treni

k = konstanta pruziny (také reziduum PDE)



Jak funguiji fyzikalné informované neuronové site?

Tlumeny harmonicky oscilator:

d2 du

m. 2+,ud—+ku—0

PocatecCni podminky:

ut=0) =1

)

u = posunuti

m = hmotnost oscilatoru
u = koeficient treni

k = konstanta pruziny

Klicova myslenka: pouzit
neuronovou sit' k prime
aproximaci reseni

NN(t, 0) ~ u(t)

Trénink sité pomoci ztratové funkce:

L(®) = A, (NN(t =0,0) — 1)?
OKkrajova ztrata INN 2
L©® | +1, ( M=o, o)

2
Fyzikalni ztrata Z + + k| NN(t;, @)
Lp(@) N dtz l’l’d |24

Training step: 150

Exact solution
m=es Neural network prediction

Boundary loss training locations
Physics loss training locations



Jak funguji fyzikalné informované
neuronoveé sité?

NN(w, b)
e S ——
| o
I " \|
» A\

I x PN\
| —

I

| t

|

I

I

e s e,

MSE = MSEy pcic + MSE, Tedy dva typy ztréty

output «



Jak funguji fyzikalné informované
neuronove sité?

Jednorozmérna Burgersova rovnice (vazka Burgesova
rovnice)

0u+ ou 0%u
e LR L

Ndsledné vyuZivdme knihovnu Py Torch



Potrebné kroky

1. Definujeme neuronovou sit’

import math

import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
from tgdm import tqgdm

import torch
import torch.nn as nn

class NN(nn.Module):
def init (self):

super(NN, self). init ()

self.net = torch.nn.Sequential(
nn.Linear(2,20),
nn.Tanh(),
nn.Linear(20,30),
nn.Tanh(),
nn.Linear(30,30),
nn.Tanh(),
nn.Linear(30,20),
nn.Tanh(),
nn.Linear(20,20),
nn.Tanh(),
nn.Linear(20,1)

)

def forward(self, x):
out = self.net(x)
return out

2. Definujeme pocatelni a okrajové podminky

class Net:
def __init_ (self):

device = torch.device("cuda") if torch.cuda.is_available()

else torch.device("cpu")

self.model = NN().to(device)

# comp. domain

self.h = 0.1

self.k = 0.1

x = torch.arange(-1,1+self.h, self.h)
t = torch.arange(9,1l+self.k, self.k)

self.X = torch.stack(torch.meshgrid(x,t)).reshape(2,-1).T

# train data

bcl = torch.stack(torch.meshgrid(x[0],t)).reshape(2,-1).T
bc2 = torch.stack(torch.meshgrid(x[-1],t)).reshape(2,-1).T
ic = torch.stack(torch.meshgrid(x,t[@])).reshape(2,-1).T

self.X_train = torch.cat([bcl, bc2, ic])

y_bcl = torch.zeros(len(bcl))
y_bc2 = torch.zeros(len(bc2))
y_ic = -torch.sin(math.pi * ic[:,0])

self.y _train
self.y_train

torch.cat([y_bcl, y bc2, y ic])
self.y_train.unsqueeze(1)

self.X = self.X.to(device)

self.y train = self.y train.to(device)
self.X_train = self.X_ train.to(device)
self.X.requires_grad = True



def loss_func(self):
self.adam.zero_grad()

self.optimizer.zero_grad()

3. Definujeme OpTimalizaCi y_pred = self.model(self.X_train)

loss_data = self.criterion(y_pred,self.y_train)

u = self.model(self.X)

# Optimizer Setting du_dX = torch.autograd.grad(u,
self.adam self.x,
= torch.optim.Adam(self.model.parameters()) grad_outputs = torch.ones_like(u),
#Limited-memory Broyden-Fletcher- create_graph = True,
Goldfarb-Shanno (L-BFGS) retain_graph = True
self.optimizer = torch.optim.LBFGS( )[el
self.model.parameters(), du_dt = du_dx[:,1]
1P=1.e, du_dx = du_dX[:,0]
max_iter = 50000,
maX_eval = 5@@@@, du_dXX = torch.autograd.grad(du_dX,
history_size = 50, self.x,
toler‘ance_gr'ad = 1e—7, grad_outputs = torch.ones_like(du_dX),
tolerance_change = 1.0%* create_graph = True,
np.finfo(float).eps, retain_graph = True
line_search_fn ="strong wolfe" )[e]

)

self.criterion = torch.nn.MSELoss ()
self.iter = 1 loss_pde = self.criterion(du_dt + u.squeeze()*du_dx , (0.01/math.pi) * du_dxx)

du_dxx = du_dXX[:,0]

loss = loss_pde + loss_data

loss.backward()

if self.iter % 100 == 0:

4. Definujeme ztratové funkce S S 0]

self.iter = self.iter+l

return loss



6. (Post Processing) Viykresleni vysledku
5. Trénovani

def train(self): 100
self.model.train() 075 ]
for i in range(1000):

self.adam.step(self.loss func) 050
self.optimizer.step(self.loss_func) 025 |

0.00+

def eval (self):
self.model.eval() 2251

0 ps] S0 [6] 100 125 150 175 200

26
39
52
65
78

104
117
130
143
156
169
182
195

0 5101520253035404550556065707580859095



Model epidemie SIR — podklad pro modelovani kaskad

\ 4

Kompartmentovy model pro model SIR

dS_ i
dt B
dI— ST I
dt_ﬁ 5
iR
e

Aproximovano neuronovou siti. Pfitom celkova

populace N =S + 1 + R.

B
_)_
Il

dl

dt

E o I
_) —
S

Model jsme zkouseli na jednom vefejném souboru dat.
Jednalo se o soubor uzivatel na siti Douban?

1 Zhu, Feng and Wang, Yan and Chen, Chaochao and Liu, Guanfeng and Zheng, Xiaolin (2020) A
Graphical and Attentional Framework for Dual-Target Cross-Domain Recommendation.
Proceedings of the Twenty-Ninth International Joint Conference on Artificial Intelligence,

IJCAT 2020, pp. 3001-3008

Dostupné na: https://www.kaggle.com/datasets/fengzhujoey/douban-datasetratingreviewside-

information
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Physics-informed neural network (PINN) jsou aplikaci neuronovych siti na problém reseni
diferencidlnich a parcidlnich diferencidlnich rovnic. V principu jednoducha technika, zaloZzend na
ndhodné mrizce a minimalizaci chyby splnéni diferencidlni rovnice v téchto bodech pro

neuronovou sit’. Od svého prestaveni pred nékolika lety se tato technika vyvinula do bohaté formy

metod podporujicich prdci s neuréitosti, aktivni volbu uzlovych bodi, a mnoho dal$ich rozsireni.

Cilem prispévku bylo predstavit reseni problém a ukdzat pouzitou metodu PINN na jednoduchém

problému.

Dékuji za pozornost
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