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Shrnuti minulé prednasky

m Zname pravdépodobnosti rozloZeni a jeho parametry. Dosadim do Bayesova vzorce a maxima-
lizuji aposteriorni pravdépodobnost, nap¥. arg max, p(s|x, s, o)

m V pFipadé normalniho p¥fipadu dostavam kvadratickou diskriminaéni funkci, v pripadé rovnosti
kovarianci linearni diskriminaéni funkci

s Odhad parametri pomoci metody maximalni vérohodnosti

= Zaveden( linedrn{ diskriminagni funkce (NEZNAM PRAVDEPODOBNOST), odhad parametri

vede na perceptonovy algoritmus
s Nulova chyba klasifikace pouze pro linearné separabilni problém
s Nelinearni separabilni problém

Transforamce dat do prostoru vyssi dimenze, nap¥. pfidanim kvadratickych &lent
Pouziti sofistikovanésich klasifikatorti, nap¥.neuronové sité

Rozhododovaci stromy: diskriminacni hranice, konstrukce, mira entropie



Shlukovani

s Nemam k dispozici trenovaci mnozinu
s Hledam v datech prirozene shluky

= (a) k-means, (b) fuzzy shlukovani, (c) pravdebodobnosti, napr. Gaussovska smes (EM algor-
timus), (d) hierarchicke shlukovani (dendogram)
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K-means

. begin inicializuj &, pq, po, . . ., fix

. do klasifikuj vzorek podle nejblizsiho 1,

1
2
3. prepocitej [;
4.
5
6

until zadna zmena p;

. return pq, po, ..o Uk

. end
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Hierarchicke shlukovani

= agglomerative: bottom-up — merging

= divisive: top-down — splitting

1. begin inicializuj k, k + n,D; + {X;},i=1,...,n
2.dok=4k—1

3. Najdi nejblizsi shluky, napr. D; a D;

4. until k = k

5. return £ shluku

6. end

8 dpin(z,z) =min|z—z||, z € D;, z € D



Hierarchicke shlukovani - priklad
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[Giant Nerve Cells of Squid]
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(A) Diagram of a squid, showing the location of its giant nerve cells. Different colors indi-
cate the neuronal components of the escape circuitry. The first- and second-level neurons
originate in the brain, while the third-level neurons are in the stellate ganglion and inner-
vate muscle cells of the mantle. (B) Giant synapses within the stellate ganglion. The sec-
ond-level neuron forms a series of fingerlike processes, each of which makes an extraordi-
narily large synapse with a single third-level neuron. (C) Structure of a giant axon of a
third-level neuron lying within its nerve. The enormous difference in the diameters of a
squid giant axon and a mammalian axon are shown below.
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Squid giant axon = 800 um diameter
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[Voltage Clamp Method]

One internal electrode measures Voltage clamp amplifier
membrane potential (V) and is compares membrane
connected to the voltage clamp potential to the desired
amplifier (command) potential
—p oy -
Measure
Vi Command
voltage
Voltage
clamp
Reference amplifier

electrode

When Vi, is different from the command
potential, the clamp amplifier injects current
into the axon through a second electrode.
This feedback arrangement causes the
membrane potential to become the same

as the command potential

Saline

solution

Squid

axon Current-
- passing

Recording electrode

electrode

The current flowing back

into the axon, and thus
Measure across its membrane,
current can be measured here

Voltage clamp technique for studying mem-
brane currents of a squid axon.




[Hodgkin—Huxley model]
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Obrazek 1: Typical form of an action potential; redrawn from an oscilloscope picture from Hodgkin
and Huxley (1939).



[ The minimal mechanisms]




[Concentration of Na,K]
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[HH stucture]

u ]z'on - g[on(v - E’ion)
= voltage and time dependent variables n(V,t),m(V,t),h(V,t)
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[Hodgkin—Huxley

equations and simulation]

—gn*(V — Ex) — gnam’h(V — Exa) — gu(V — EL) + Ly(t)
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[lon
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[Matlab implementation]

%% Integration of Hedgkin--Huxley equations with Euler method
clear; figure;3clf;

%% Setting parameters
% Maximal conductances (in units of m8/cm”2); 1=K, 2Z=Na, 3=R
g(1)=36; g(2)=120; g(3)=0.3;
% Battery voltage ( in mV); 1=n, 2=m, 3=h
E{l1)==12; E(2)=115; E{3)=10.613;
% Initialization of some variables
I_ext=0; V==10; x=zeros(l,3); =(3)=1; t_rec=0;
% Time step for integration
dt=0.01;

%% Integration with Euler method
e for t=-30:dt:500|
if t==m10; I ext=6; end % turns external current on at t=10
if t==400; I ext=0; end % turns external current off at t=40
% alpha functions used by Hodgkin-and Huxley
Alpha(l)=(10-V)/(100*(exp((10-V)/10)-1));
Alpha(2)={25-V)/(10*{exp((25-V)/10)-1));
Rlpha(3)=0.07*exp(-V/20);
% beta functions used by Hodgkin-and Huxley
Beta(l)=0.125%*exp(-V/80);
Beta(2)=4*exp(-V/18);
Beta(3)=1/(exp((30-V)/10)+1)};
% tau x and x_0 (x=1,2,3) are defined with alpha and beta
tau=1./(Alpha+Beta);
®_0=Rlpha.*tau;
% leaky integration with Euler method
x=(1-dt./tau).*x+dt./tan.*x_0; % x is m,n;h
% calculate actual conductances g with given n, m, h
gnmh{1)=g{1l)*x(1)"4;
gnmh({2)=g{2)*x(2)"3*x(3);
gnmh(3)=g{3);
3 Ohm's law
I=gnmh.*{V-E);
% update wvoltage of membrane
V=V+dt* (I ext-sum(I));
% record some variables for plotting after equilibration
if t>=0;
t_rec=t_rec+l;
X.plot(t_rec)=t;
y.plot(t_rec)=v;

end



Definice neuronu

= Neuron je zakladni vypoletni jednotkou neuronovych siti

m Vstupy x; jsou vahovany parametry wj

—»t—»

n n
et =) Tw +wy =), W

s Zavedeni nelinearity do neuronové sité y = f(net), nejéastéji sigmoid t¥ida, nap¥, tanh &
1
1+exp_)‘*net

logisticka funkce y = f(net) =

x, =1
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Fyziologie

= Pionyrskd price barona Edgarda Adriana (Nobelova cena za medicinu v roce 1932)
http://nobelprize.org/nobel_prizes/medicine/laureates/1932/adrian-bio.html#
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http://nobelprize.org/nobel_prizes/medicine/laureates/1932/adrian-bio.html#

TFivstva neuronova sit” (d — ny — ¢)

m Prvni vrstva je vstupni vrstva, akéni funkce je zde linedrni, polet neuronli se rovna dimenzi
vstupniho vektoru, 1...d

m Druh3d vrstva je skryta, libovolny polet neurontl, 1...ny

m [Feti vrstva je vystupni vrstva, polet neurond je nejéastéji roven poctu t¥id, 1...c

[arge[t tI f2 .00 ‘tk e e @ tc

ORIPUL T

hidden

mpm‘x xg -xz s x;’ * 08 xd



Priklad - tFivstva neuronova sit” - feSeni XOR problému

s 0D0=0,1P1=01H0=10P1=1
s —1P-1=-1,1P1=-1,1P-1=1, -1h1=1
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Reseni XOR problému

m rozhodovaci hranice skrytého neuronu 1

>0 ifyp =41
r1+ a2+ 0,5=0< " _yl
<0 ify=—-1
m rozhodovaci hranice skrytého neuronu
>0 ifys=+1
$1+$2—1.5:O o _y2
<0 ify=—1
m neuron ve vystupni vrstvé z
0.7y — 0dyy —1=0q= 0 TF=+
TR TN <0 ifa= 1



Aktivace neuronu

. 7 - d . d - - t —
n aktivace net; skryté vrstvy net; = Y 0 miwji + w0 = Y ;o Tiwj; = W; T

= ¢ indexuje neuron ve vstupni vrstv€, j skrytou vrstvu, wj; je vaha neuron j ve skryté vrstvé,
ktery je spojen se vstupnim neuronem i (synapse).

s Vystup neuronu ve skryté vrstvé y; = f(net;)

s XOR problém

1 net >0

f(net) = sgn(net)
—1 net <0
s funkce f(.) se nazyva aktivaéni funkci.
s Podobnég, aktivaéni funkce net; neuronu ve vystupni vrstvé je dana jako net; = Z;lfl YW+
n — 1 -
Wko = ijo Yjwrkj = W Y
m k indexuje neuron ve vystupni vrstvé, ny je pocet skrytych neuroni

= Vystup neuronu ve vystupni vrstvé z = f(nety)

s V pfipad& c t¥id (vystupd), sit "po&ita ¢ diskrimina&nich funkei z; = gx (%) a klasifikuje vstup
¥ podle nejvétsi diskriminacni funkce gi(¥) Vk=1,...c



Vybavovani sité - dopredna operace

= Vystup sité

ng d
(@) = 2o = FO_wig fOwyimi +wjo) +wre)  Vh=1...c
j=1 i=1

m Skryta vrstva umoznuje realizovat komplikované nelinearni funkce

s Aktivaéni funkce - v kazdé vrstvé miZeme mit rozdilnou aktivaéni funkci, dokonce kazdy
neuron miZe mit svoji vlastni aktivaéni funkci

m Pro zbytek pfednasky predpokladame, Ze mame jeden typ aktivalni funkce

s OTAZKA: Mize tFivrstva neuronova sit” aproximovat jakoukoliv nelinearni
funkci?

=« ODPOVED: ANO - diky A.Kolmogorovi
Jakakoliv spojita funkce mize byt implementovana t¥ivrstvou siti za predpokladu
dostate¢ného poctu ny skrytych neuroni,vhodnych nelinearit a vah w.



Aproximace nelinearni funkce

= Analogie s Fourierovym rozvojem!
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Ptiklad rozhodovaci hranice

m Porovnani 2-vrstvé a 3-vrstvé sité

two layer )




Andrej Kolmogorov

= JiZ na stfedni Skole sestrojil " perpetuum mobile”, jeho uditel nepfiSel na pouzity trik
= Studoval nejd¥ive historii na Moskevské statni univerzité (nastoupi v 17 letech)

m Prvni v&decky ¢lanek publikoval na téma vlastnictvi nemovitosti v Novgorodu v obdobi 15. a
16. stoleti

m Nejvétsi pfinos v teorii pravdépodobnosti a vypoletni sloZitosti




Jak sit "nau¢ime 7777

= Nas cil je nastavit vahy na zakladé trénovacich dat a pozadovaného vystupu %
s Odvodime si metodu zpétného Siteni chyby

m Necht” ;. je k skutedny vystup a z; necht’je vypolteny vystup, kde £ =1, ..., c. Definujeme
chybu jako

C

L1 Lo
T = 53t — )t = =7 |

k=1

Algoritmus zpé&tného Si¥eni chyby je zaloZen na gradietnim algorimu (viz percepton). Véhy jsou

nahodné inicializovany a jsou ménény ve sméru poklesu chyby

71 je parametr ovlivnujici rychlost uéeni - uréuje relativni zménu vah

—

W(m+ 1) = w(m) + Aw

kde m je m-ty pouZity vzor (¥, t,,)



Odvozeni

m Chyba pro vahy (skrytd-vystupni)

dJ  0J Oz Onety 5 onety.
Owy; Oz, Onety. Owy; — ok Owy;

= Plati ety = Y211 gy = 07, tedy 0k =y,
J

0J

m kde sensitivita k-tého neuronu je definovana jako 0 = a popisuje, jak se celkova chyba

~ Onety,
méni s aktivaci parametru net; neuronu, % = f'(nety,)
0J aZk /
5k = —— = tk — Zk netk
0z, Onety, ( 1 )

m Véhy (skryta-vystupni) se aktualizuji jako

Awyj = nory; = 1ty — Zk:)fl(netk)yj

» Chyba pro vahy (vstupni-skryta)
0J  0J 0Oy; Onet;
owj; - Oy; Onet; Owj;




s Plati

0J J 1< c 0z,
dy; B dy; [é k=1 e Zk>2] o k=1 e Zk)a—yj )
¢ ¢
R

= Plati 8:;—;;’“ = wy;, protoZe net) = Z;’Lfo YW = Wy
m TakZe g—;j = — > i Opwy;, protoZe o = (ty — 2 f (nety)
s Zavedeme a?iij = £ (net;)
= Zbyva vydislit %ﬁfjj = x;, protoZe plati net; = Z?:o Tiwj; = UTJ-t:i"

m Dosadime a definujeme sensitivitu pro skrytou jednotku. Sensitivita je vahovany soudet vystupnich
sensitivit, zndsoben aktivaéni funkci skrytého neuronu

0J  0J Oy; Onet;
8wjl- B 8yj 8netj 8wjz-

= — Z 5kwkjf/(netj) x;
k=1

N _J/
NV
0;




Pro¢ zpétné Sifeni chyby (back-propagation)?

= Pravidlo aktualizace vah (vstupni-skryta) je

hidden

input




Pseudo-kad

= pseudokdd (inkrementalni u€eni, stochastické)

1 begin initialize network topology (# hidden units), w, criterion 6,7, m « 0

2 dom++— m+1

3 x" « randomly chosen pattern

4 Wij < Wij +No;Ti; Wik — Wik + 1N0kY;
5 until VJ(w) < 6

6 return w

7 end
Implementace v Matlabu:  Backpropa- — E——
gation_Stochastic.m. Pouzita funkce tanh, g
a=1.716,b=2 aby f(0) ~ 1. rigen
. /\

f(net) = atanh(bxnet) =

14+ epr*net —a




Batch uceni

s Mam n vstupid z; , vyjad¥im celkovou chybu p¥es viechny vzorky jako

n
J=>"1J,
p=1
= Neni nutné vybirat vstupy postupné

m Epocha je jedna prezentace vSech vstupi, krok 2: r =1 +1

1 begin initialize network topology (# hidden units), w, criterion 8,7, « 0
2 dor« r-+1 (increment epoch)

3 m «— 0; Aw;; + 0; Awjp 0

4 dom—m-+1

5 x™ « select pattern

6

7

8

Aw;j — Aw;; +ndjzi; Awjg «— Aw,i + nory;
until m =n
W5 < Wiy -+ Awm, Wik < Wik + ijk
9 until VJ(w) <6
10 return w
11 end



Validace

s Chyba trénovaci mnoZiny je monotonni klesajici funkce diky gradietnimu algoritmu (klesdm ve
sméru poklesu chyby)

s Rozdéleni dat na trénovaci,testovaci a validaéni mnozinu. Validaci pouZivam jako zastavovaci
kritérium (prvni minimum nebo celkové minimum pro konstantni po&et epoch)

4

T T T T T > ep()ChS
/I 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1

s DEMO - Neural Network Toolbox v Matlabu
http://www.mathworks.com/products/neuralnet/

m Data pochazeji z UCI Machine Learning Repository
http://mlearn.ics.uci.edu/MLRepository.html


http://www.mathworks.com/products/neuralnet/
http://mlearn.ics.uci.edu/MLRepository.html

