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Umélé neuronové sité

o Matematické priblizeni biologické neuronové sité.

@ Snahou je napodobovat funkci biologickych neuronovych siti.

@ Jiny pfistup k feSeni problémi neZ konvenéni vypocetni
technika/umé&l3 inteligence.

@ Mezi schopnostmi umélych neuronovych siti a mozku je p¥ece jen
jest& obrovsky rozdil.
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Biologickd neuronova sit

" >Dendries
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7 Y= Input
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@ Vice si miZete prelist naptiklad na

http://www.mindcreators.com/NeuronBasics.htm,
http://www.generation5.org/content/2000/nn00.asp.
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Umé&ld neuronovi sit

Se sklada ze vzdjemné propojenych jednotek — neurond.

o Kazdy neuron transformuje své vstupy na vystup. Cili umi jen velmi
malo, ale jejich sila je v jejich spolupraci.

(]

Konekcionisticky pFistup k umélé inteligenci
» Spolupraci mnoha “hloupych” jednotek dosdhnu chovani, které je

N v

kvalitativné “chyt¥ejsi" neZ jen souet moZnosti elementd.

Neuron p¥i transformaci miize uplatnit svou lokalni pamét.

Vystupy neuronu jsou pt¥ivedeny na vstupy daldich neuroni.
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Historie

@ Pionyry byli v roce 1943 profesor McCulloch a jeho Zak Pitts.

@ V prvnim planu hledali matematicky model biologického neuronu.

@ McCulloch-Pittsiv model neuronu se dodnes pouZziva.

@ Obcas se oznaluje také jako Perceptron.
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Princip prace McCulloch-Pittsova neuronu

e Na vstupy 1,9, ...2, (na pfedchozim obrazku oznaZeny jako
I, I, ... I,) ptedloZzim pozorované hodnoty.

@ Tyto hodnoty pfendsobim vahami wy, wo, ... w, a spoitdm tzv.
aktivaci neuronu.
n
a = Z Wiy

i=1
@ Bioneuron "vypal" vystup jen v pfipadé nadprahové aktivace.
@ To se v umélych sitich simuluje aktivaéni funkci.
@ V pfipadé perceptronu skokovou funkci

f(a) =0, pro a < konst, jinak f(a) =1

@ NepFipomind vam to néco?
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Rozhodovaci hranice a uéeni

e Jak vypadd rozhodovaci hranice Perceptronu (McCulloch-Pittsova
neuronu)?

@ A jak nastavime vahy?
@ Ptece pomoci perceptronového algoritmu!

o Jaké jsou limity perceptronu?
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Aktivaéni funkce

@ Prvnim vylepSenim perceptronu jsou rGizné aktivaéni funkce, kterymi
se transformuje aktivace na vystup.
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ADALINE

@ Drobné vylepsSeni perceptronu, které se tyka uciciho algoritmu.
@ P¥i uceni se chyba nepotitd p¥imo z vystupu, ale z aktivace.
» Musim znat poZadovanou aktivaci.
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Vicevrstva sit perceptroni — Madaline

e MADALINE - Multiple Adaptive Linear Element — sit s jednou
skrytou vrstvou a jednou vystupni vrstvou.

vrstva vstupni skryta vystupni

ADALINE perceptrony
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MADALINE vybavovani

Vypocet odpovédi sité na predlozeny vstupni vzor je jednoduchy.

P¥ivedu na vstupy v8ech neuronli odpovidajici hodnoty vstupd.

Pro kaZzdy neuron pfendsobim vstupni hodnoty vstupnimy vahami a
settu. Tim ziskdm aktivaci neuronu.

Aktivaci transformuji aktivaéni funkci na vystup.

KdyZ takto vypolitdm vystupy vSech neuron(, aplikuji majoritu
(spotitdm kolik neuronii za¥adilo vzor do "t¥idy” 0 a kolik do "t¥idy”
1). A podle toho pfedpovim vystupni t¥idu sit&.
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Nastin u¢eni MADALINE

@ PtedloZim vstupni vzor a spoditdm vystup sité.

@ Pokud se vystup shoduje s pozadovanym, nedélam nic.

@ Pokud se vypocitany a skutegny vystup lisi, zm&nim vahy “néjakého”
neuronu, ktery predpovida Spatnou tfidu, aby “zménil ndzor” a
pfiklonil majoritu na spravnou stranu.

o Nejjednodussi je “pFesvédCit” neuron, ktery ma aktivaci nejbliZz nule.

o MADALINE je dnes jen ilustrativni.

o Utici algoritmus nezvlddd komplexni dpravy a nedokdze ménit vahy
neuronil dostate¢né flexibilng.

@ Je ale jednou z prvnich ukdzek moZnosti vicevrstvych siti.
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Zpétné Siren

/
I

(Back Propagation)

Elegantni cesta, jak se vypofadat s problémy sit¢ MADALINE.
Zarovér umozni uleni nékolika skrytych vrstev.

Dochazi ke zpétnému Sifeni chyby siti.

Nejedna se v pravém slova smyslu o jednu neuronovou sit — libovoln3
sit, ve které se p¥i uceni $i¥ vystupni chyba zp&t na vstup.

BP jsou prakticky jedinym typem siti, ktery je zndm mimo
vyzkumnou komunitu zabyvajici se NS.
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Struktura Back Propagation

@ Jednd se o doptednou sit s jednou nebo dvé&ma skrytymi vrstvami.

@ Vrstva se skldda z neuronti — jejich polet v jednotlivych vrstvach (a

polet vrstev) je jednim z parametrd, ktery musite ur&it
experimentdlng — tj. zkusit.

@ Existuje celd teorie, kterda dokazuje, Ze k aproximaci libovolné funkce
(rozhodovaci hranice) sta&i dvé skryté vrstvy.

CVUT (FEL)
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Back Propagation neuron

e Standardni Perceptron se spojitou (!!) aktiva¢ni funkci.

@ Spojitost funkce podminkou u&eni zaloZeného na derivaci.

Inputs  Weights
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]
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Back Propagation aktiva¢ni funkce
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Popis problému

@ Budeme uvaZovat trénovaci data s n redlnymi p¥iznaky.

o Ke kazdému vstupu bude p¥ifazena klasifikace ve formé binarniho
vektoru délky m.

@ Budeme mit k dispozici trénovaci mnoZinu s p trénovacimi pfiklady.

T = {(xk,dx)|xk = (g1, - Tkn), dx = (di1,-- -, dim), k= 1,...,p}

@ Neuronova sit bude zobrazenim mezi p¥iznakovym a vystupnim
prostorem:
y(w) : R™ — (0,1)™
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Back Propagation u&eni (1)

Uici algoritmus je trochu podobny tomu, co jsme jiz vidéli.

Nejprve se spotitd odpovéd (vystup) sité na predlozeny vstup, pak se
spodita rozdil mezi vypoditanym a pozadovanym vystupem.

Co je lplné jiné — je vypolet zmény vah.

(]

Chyba se totiZ distribuuje zp&t ke vstuplim a postupné& se upravuji
vahy ve skrytych vrstvach.

A pak se pokracuje predlozenim dalsiho vzoru, aZ do té doby nez
dosdahneme zastavujiciho kritéria.
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Back Propagation u&eni (2)

o
2]

©0 000

©

Inicializuj v8echny vahy v8ech neuronii na ndhodné hodnoty.
Vytvof permutaci trénovaci mnoZiny.

Vyber dalsi vzor xy z vytvofené permutace.

Vypocitej vystup sité yy.

Spotitej chybu (rozdil) mezi yi a skutenou hodnotou dy.
Postupné propaguj chybu zpét a modifikuj vahy.

Pokud jsi dosud neptedloZil viechny prvky z trénovaci mnoZiny
pokraluj bodem 3.

Pokud chyba ptes v8echny trénovaci vzory je vétsi nez zvolené
kritétium, pokracuj bodem 2.

CVUT (FEL) Neuronové sit& 2.12.2014

19 /33



Back Propagation ucenf (3)

@ Vypodet vystupu sité se provadi jiZ znamym zplsobem.
@ Pro kazdy neuron, u néhoZ zname vSechny vstupy, spolitdme aktivaci.
Pro neuron j:
a; = Z wi;y; + O
1EJ—
@ Pro znamou aktivaci spocitam vystup pomoci dané aktivaéni funkce.
e Napfiklad pro logistickou funkci (s tou budeme déle pracovat):
1
Y; = J(aj) = 1+ e 79

@ Takto postupuji pro vSechny neurony od vstupni do vystupni vrstvy.
Nakonec zjistim vystup v8ech m vystupnich neurond.
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Back Propagation uceni (4)

KdyZ zjistim vystup pro vSechny vzory v trénovaci mnoziné, miZu
zjistit globalni chybu (energii) sit&.

Nejprve pro kaZzdy trénovaci vzor:

l\D\)—l

m
Z y] w Xk dkj)z

@ Poté i pro celou sit:
p
= Z Ey(w)
k=1

Tuto chybu se snaZime minimalizovat zmé&nou vah v siti.

Jednou z variant je gradientni sestup.
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Back Propagation ucenf (5)

@ "Na horach se chci dostat do tdoli. Podivam se, kterym smérem se
kopec nejvic sniZzuje a udélam krok tim smérem. A zase se podivam,
kam je to nejvic z kopce a udélam krok. A tak dale, aZ jednou zjistim,
Ze to dal nejde, ¢ili jsem v Gdoli.”

1(00.04) »

gt o " 0,

o Gradientni sestup
> Smé&r nejvétdiho vzestupu hodnoty funkce matematicky — gradient.
» Jde o prvni parcialni derivace podle viech dimenzi.
» KdyZ pijdu pfesné opalné, plijdu ve sméru nejvétsiho poklesu.
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Back Propagation ucenf (6)

@ Zmé&nu vahy spojeni mezi neuronem j a jeho vstupem (vystupem
jiného neuronu) i spotitdm takto:
® _ @ ()
W, = w;; +Awij
ok

awi]’

Awg) = —¢ (w(tfl))

> kde £ je parametr urcujici rychlost uéeni.
@ Diky vlastnostem derivace spocitdme oddélen& pro jednotlivé vstupy:

OE P OE,

8wij 1 871)1']'
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Back Propagation uceni (7)

@ Pokusme se gradient vyislit (pravidlo derivace slozené fce):

ok, 8Ek% Oa;
8wij N 8yj aaj awi]’

@ Derivace aktiva¢ni funkce a; vnit¥niho potencidlu nezdvisi na pozici
neuronu v siti:

6aj _ 8(Ziej<— Wi5Y; + @)

8wij N 811)2']' Y
dy;  O(1+e%)~1 =2, e
ZJ9) = (1 va; —_e 9 =
e e (L4 e77%) 2 (=e )y
1 6_’70‘1

Tl e 1oy (1= j)
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Back Propagation ucenf (8)

@ Vypodlet posledni parcidlni derivace je nejsnazsi ve vystupni vrstvé:

OB,  03(y; — dij)?
= =Yj — dij
0y, Jy;

o MizZeme zpétné dosadit do vztahu pro zménu vah vystupniho neuronu:

Awg) = —e(yj — dij)vyi (1 —y;)yi

@ Zménu vahy vystupniho neuronu pro dany vzor x;, lze odvodit z jeho
aktudlniho vystupu y;, chyby y; — dj; a vystupu neuronu y;. Jde o
neuron, ktery je vstupem s pravé upravovanou vahou.
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Back Propagation uceni (9)

@ Ve skrytych vrstvach se uplatni myslenka zp&tného Siteni.

@ Vypocet zmény chyby se zménou vystupu skrytého neuronu
prevedeme na vypolet zmény chyby se zmé&nou vystupu vSech
neuron(, které maji dany neuron jako vstup. Znovu uplatnime
pravidlo derivace sloZené funkce:

= wr — Yr)wr;
3yj rEj— Oyr dar 8y] T’G]H
@ Postupujeme smérem od vystupf, % je uz znamo.

@ V dalSich vrstvach analogicka rekurze, nutnd podminka acyklické sité.
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Back Propagation vylepSeni trénovaciho algoritmu

@ Vsechna vylepSeni sméFuji k tomu, abych zvysil pravdépodobnost
toho, Ze (rychleji) najdu globalni minimum energetické funkce.
» Gradientni sestup miZe skoné&it v lokdlnim extrému.
» Tj. v8echny body ve vzdalenosti 1 krok jsou vy3e, pfitom nejsem v
globalnim minimu.
@ Setrvalnost — p¥i hledani smé&ru kroku v &ase ¢t + 1 zohlednim nejen
soulasny gradient, ale i smér a velikost minulého kroku.

@ Restart — nejde o vylep3eni uticiho algoritmu v pravém smyslu slova,
ale pokud se sestup energetické funkce zastavi, zapamatuji si vysledek
a zacnu znova.

o Dalsi podrobnosti viz. naptiklad skripta Miroslav Snorek: Neuronové
sité a neuropoditace.

CVUT (FEL) Neuronové sit& 2.12.2014 27 /33



Rozhodovaci hranice vicevrstvé sité

e UZ dvojvrstvd sit (se skokovou aktiva&ni fci) odpovidd konvexnim
rozhodovacim hranicim.

P =
.~.~Jj'f'.~'-'
|
MJ
L
£
S
Rl St astusay
RS
TR

Duda et al.: Pattern classification
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Funkce aproximovatelné vicevrstvou siti

@ Dvojvrstva sit (a sigmoidy) aproximuje libovolnou spojitou funkei.

@ Nelinearni rozhodovaci hranice.

Duda et al.: Pattern classification
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Dalsi neuronové sité

@ Prezentované sit& nejsou zdaleka jediné existujici. Back propagation
je nejzndméjsi, ale ne univerzalné nejlepsi, nejzajimavéjsi a nejlépe
fungujici.

o Sit& GMDH — p¥i u&eni méni nejen vahy, ale i svou strukturu. Navic
mohou pouZzivat plné jiné aktivaéni funkce.

@ Sit s jinym typem neuronii (a v kazdé vrstvé jiné) — RBF sit.

@ Sit& s velkymi potty neuroni, kde vdha mezi neurony i a j nenf
uréena zapamatovanou hodnotou, ale n&jakou funkei w(i, j) —
HyperNEAT (umoZiiuje tvofit sité s tisici neuron().

@ Sit& pro shlukovani — SOM.

@ Deep learning.
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Pouziti neuronovych siti

Klasifikace
Regrese
Shlukovani
Komprese dat

Filtrovani

Rizeni
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Problémy / Nevyhody

@ Umélé neurnové sité (stejné& jako cokoliv) nejsou vdemocné. A na
nékteré problémy se nehodi nebo jsou zbyteéné slozité. Pfedtim nez
zalnete zkouZet NS, zkuste se zamyslet nad ndsledujicimi otdzkami:

» DokaZi jednoduse popsat ¥eseni problému? Pokud ano, je mnohem
jednodussi drZet se tradi¢niho programovani.

» Mam dostate¢né mnoZstvi ohodnocenych dat v trénovaci mnoZzin&?

» Musim ziskat absolutn& presné hodnoty na vystupu?

> Pot¥ebuji byt schopen jednoduse vysvétlit funkci modelu?
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Zdroje

Sima, Neruda: Teoretické otdzky neuronovych siti.
http://www2.cs.cas.cz/~sima/kniha.pdf

McCulloch-Pitts Neurons: http://www.mind.ilstu.edu/
curriculum/modOverview.php?modGUI=212
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