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percepton - Linearni forma klasifikatoru

s Pfedpokladejme binarni klasifikagni problém S = {s1, s9},Z je n-dimenzionalni p¥iznak
= Odhadujeme b, ¢ p¥imo ze zadaného vzorku D = {(Z1,y1), (Z2,Y2) - - - (Zm Y }-

= PoZadujeme (l;tfz + c> > () pokud y; = 51 a (I;tfz + c) < 0 jinak.

—

m TotéZ, jako pozadovat (btz_;- — c) > () pro v8echna z;, kde z; = x; pokud y; = s1 a 2, = —x;
jinak.

= Formélng, necht 20 =1 Vi a @ = [b, ¢] (pfidejme ¢ jako poslednf slozku ).
=
= 0

s Nyni miZeme jednoduZe psat g(2) Z a pozadovat w'Z; > 0 pro vdechna z; .

[ Nechf
J(@) =) —i'z
zeM
kde M je mnoZina viech nespravné klasifikovanych z;.



Perceptron

n J(Z;, c) je vzdy nezaporna.

= Pokud J(w) = 0, tak vSechny pfiklady v D jsou spravné klasifikovany a D je linearné
separabilni. Chceme najit minimum J ().

m J (W) je po &astech linedrni. Pro hledani minima Ize pouZit gradientniho algoritmu.

= Gradientni algoritmus: p¥iblizuj se k minimu pomoci malych diskrétnich krorkd v R ve
sméru proti gradientu J ().

Vi) = (

oJ(w) oJ(w 0J(w .
) 000 SI) 5,

ow; = Owy =

8wn+1

m Perceptronovy gradientni algoritmus:

1. £ = 0. Zvol ndhodné 0.
2.k« k+1

3. W =W +n(k) Y, cnr, 7
4. pokud | >y, 2] > 6 jdi na

5. vrat W

= 7) - rychlost u€eni, 6 - mez pfijatelné chyby.
P¥iklad pro @ € R?, J(w) na svislé ose.



Percepton ||

= Sjednoceni terminologie se cvi¢enim - rozsifeni na K tfid

s grafické znazorn&ni rozhodovaci hranice (zména symboli)

y(T) = W'+ wo, y(7a) = y(di)
T, a T} leZi na rozhodovaci hranici, tedy w'(z;, — x3) = 0)

w je ortonormalni na rozhodovaci hranici, wy(b) je posunuti [Bishop]

y >0
y=0
y <0
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Percepton - grafické znazornéni uceni

s grafické znazornéni [Bishop]
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Perceptron: linearni diskriminace

m Perceptron je vyuZivan obecné pro ulohy linearni kla-
sifikace, nejen za predpokladu normalné rozdélenych
pfiznaki.

m Je-li zadany vzorek dvou t¥id linearné separabilni, per-
ceptronovy algoritmus skon&i v kone¢ném ¢ase s nulovou

chybou (pro 8 = 0 a dostatetn& malé n(k)).

m Vzorek linearné neseparabilni v & mizZe byt separabilni
po transformaci do R n’ > n. Napt. pro ¥ € R,

T(7) =

(1), 3 z(n), 2%(1), 2(1)z(2), z(Da(3), . .. 2%(n)]

7

=T

m [j. pfidany kvadratické ¢leny. Linearni diskriminace v
transformovaném prostoru odpovida nelinearni (zde kva- o ®oTR
dratické) diskriminaci v pdvodnim prostoru R".

m Linearni diskriminaéni metody, jako je perceptron, mo-

hou byt tedy pomoci tranformace vyuZity i pro hledani Linearn&  neseparabilni

nelinearni diskriminace. problém

s DEMO - iterace rozhodovaci hranice ve 2D p¥ipadu



Percepton - historie

m Frank Rosenblatt - HW realizace perceptonu v roce 1958

Uéeni jednoduchych pismen a tvarl - inspirace neuronovymi sitémi v mozku

Svétla osvétluji objekt, foceno na pole 20 x 20 cadmium-sulfadovych bunék, dostavame tedy

obrazek o 400 pixelech

P¥epojovaci deska - moZnost riizné konfigurace vstupli

s Adaptivni vahy - potenciometr ovladany elektrickym motorem - automatické nastavovani vah
ucicim algoritmem

= Implementace na poé&itaci Mark 1 (Hardvard-IBM spolupréce) - 765000 sou&astek, 16 m dlouhy
2.4 m vysoky, 2 m Siroky, 3 operace za sekundu, ndsobeni trvalo 6 vtefin



Neuronové sité

s Uméla neuronova sit je distribuovany vypocetni

systém sestavajici z dil¢ich podsystémil (neu-
ronl), ktery je inspirovan neurofyziologickymi
poznatky o struktufe a Cinnosti neuronu a ner-
vovych systému Zivych organizmi, a ktery je ve
vet$i &i mensi mife realizuje.

Neurony mezi sebou komunikuji na zakladé
pfenaseni elektrického potencialu pomoci sy-
napsi

Schopnost extrahovat a reprezentovat zavislosti
v datech, které nejsou zfejmé

Schopnost udit se, schopnost zevseobecriovat

Schopnost resit silné nelinearni dlohy
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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

= = L I v B 1) L I =
= e M O O ) B« ] I v LN I
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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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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
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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.



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

