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Osnova prednasky

m Uceni doprednych neuronovych siti s
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ceni MLP - zpétna propagace chyby
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Pamatujete si z minula

= Problém — perceptron nedokaze uspokojive
resit linearné neseparabilni problémy

= Prilom I — diferenciovatelna aktivacni
funkce neurontl

= Prilom II — vicevrstvé site

m Prllom III — algoritmus uceni ... o tom
dnes
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Vicevrstva sit’ s doprednym sirenim

= MLP (MultiLayered Perceptron)

X, \ vrstva

Vstupy X,

/
N\ / | kI |
Ale co s neurony ve Jiz umime ucit ’

skrytych vrstvach?
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MP — algoritmus uceni (opakujeme)

Pro kazdy ucici vzor uprav vahy perceptronu:

w4 1)=w () +77ee x, ¢

e(t)=1d()-»(@)] .
\‘ Chyba, nebo odchylka

V zavislosti na chybé uprav hodnoty vah percepronu.

Odpovednost za chybu musi prevzit i neurony
ve skrytych vrstvach!
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Zmeny ve vystupni vrstve:
Vstup je zaroven vystup neuronu ze skryté vrstvy
Aw; (1) =16} 1)y (1)
A®! (1) = 157 (1)

Chyba, odchylka

kde pozor, zména znaceni (drive e)

0 . o /
0, (t)— (yi di)'S (¢)
/
Derivace sigmoidy, vysvétlim pozdéji
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Vahy a prahy vystupni vrstvy tedy
pri uceni upravujeme podle vztahd

Wt +1) =wj; (1) +Anii ()
& (1+) =6 )+ (1)

Jako v pripadé ML perceptronu
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Biologicka inspirace

Nazev mozecek (lat. cerebellum) neni jen
zdrobnélina mozku, tedy jakysi nedostatecné
narostly mozek. Je to vyznamna Cast
centralniho nervového systéemu, ktera je
uloZena v zadni jamé lebni za prodlouzenou
michou a Varolovym mostem. Stejné jako
velky mozek je i mozecek rozdélen na dvé
hemisféry, ma clenitou klru, pod ni bilou
hmotu tvorenou nervovymi vlakny a v ni
ostrlivky Sedé hmoty — mozeckova jadra.
Ackoli je mozeCek mnohem mensi nez predni
nebo-li velky mozek, jeho kira obsahuje vice
neurond (v porovnani s klirou velkého
mozku), a navic je propojen se vsemi
dalezitymi mozkovymi strukturami i s
michou. Proto se vyznamne podili na rade
nervovych funkci, dokonce i na tech, ktere
byly drive prisuzovany vyhradne velkemu
mozku.

Purkynovy bunky mozecCku zdravé mysi.
Obrazky barveny dvojitym fluorescenénim barvenim, snimany
konfokalnim mikroskopem Olympus Fluoview. Snimky © Josef

http://www.vesmir.cz/clanek.php3?CID=5880 Reischig, Referencni pracovisté optické mikroskopie firmy Olympus
' C&sS se sidlem v Ustavu biologie LF UK v Plzni
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Uceni s ucCitelem v mozecku

m IO dostava senzorické informace z klize, sval, receptort, atd. Tyto informace
reflektuji namahani téla v disledku motorickych pohybd.

m CF nervova vlakna od IO zajist'uji zpétnou vazbu (napriklad signalizuji chybu) ,
ktera primo vede napr. k ultumu-zeslabeni synapsi Purkynovych bunék.

Parallel Fibers

Granule / l

Cell Purkinje

Thought Cell

Cerebral
Neocortex

Mossy

. Climbin
Fiber : -
Fiber (CF)
. . To motor
From inferior cortex (Action!)
olive (I0) '
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Back Propagation historie

= Paul Werbos,
= 1974,
= Harvard,
= PhD prace.

= Dodnes popularni
metoda, majici mnoho
modifikaci.
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Ve skrytych vrstvach budeme vahy
upravovat obdobné;:

Awj (0) =1 8 (0)x, (1)

A®z}°l(t) = 775ih (?)

kde

5! =y 1=y wid;
k=1

/

Jak jsme na to piiSh?
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Vysvetleni sumy

vystupni

skryta vrstva

-------------------------------------

Prostifednictvim vétveni piispiva tento neuron k
celkove energii (chybé) na nékolika vystupech.
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A provedeme zmeény vah a prahu ...

wg (t+1) = wg (1) + Awg (1)

O!(t+1)=0!(t)+AO!(¢)

A co to vSechno umi?

ntelligent
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= Je z n€j patrné, jak se chyba z vystupu Siri
celou siti na vstup.

m Odtud nazev uciciho algoritmu - zpétné

NIy

sireni chyby - Back-propagation.
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MLP - priklad

Autor: Jan Hornys

Heurons in layer 1: (10 MHeurons in layer 2: |10 Humber of learning epochs: |10000 -
Learning step: |0.01 Gamma coefficient: [25.0 Inertia coefficient; [0.01

Type of points: [ ] Total number of redraws: |500 | Delete all points: | | Delete visualizz

A point count: 14
& point count : 41

Epochs elapsed: 10000

Crverall error (RMS): 0.05289279

Start

http://neuron.felk.cvut.cz/~kordikp/mip/index.htm
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Trénovaci, validacni a testovaci
mnozina ... terminologie

T I validatnf]] testovaci

e

trénovaci

= Mnozina vSech nebo vybranych usporadanych
dvojic vstupni vektor - vystupni vektor. Mnoziny
musi reprezentativnim zpusobem popisovat
prostor vstupnich dat.

= V pfipadé€, Ze je mnozina vstupnich vektort prilis
velika, vybere se (viz vyse) podmnozina.

= V pribéehu uceni Ize pouZit validacni mnozinu pro
zastaveni uceni v optimu (a zabranit tak preuceni).

m Kvalita nauceni se kontroluje mnozinou testovaci.
Sy Y336VD Vyteovint da 1DA
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Jesté jednou a lépe!

m Chceme naucit MLP na ucici mnoziné dat
tak, abychom minimalizovali jeji chybu na
testovaci mnoziné — k tomu nam
dopomahej validacni mnozina.

= Co to znamena minimalizovat chybu?

m Stredni kvadraticka odchylka (RMS - Root
Mean Squared), pocitana pres vsechny vzory

mnozny E ps :\/Z(J’n _dn)za

P - IDA
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Cil: min Egzys

= Ale na jakych datech?
= Nejlépe na testovacich, ale ta mame schované
= Na trénovacich? MUze dojit k preuceni

= Budeme minimalizovat na ucicich a sledovat
na validacnich — vCasné ukonceni uceni

&

A

E.ws vValidaéni mnoZina \A/

Ervs UCiCI mnozina
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Cil: min Egys, ale jak na to?

= Budeme ménit hodnoty vah a prah{ neurond

m Jak? Ve smeru nejstrmejsiho poklesu Egys
m Epys Se take nekdy
rika energie site,

% N
v R Yy
/] (] Iy ORI \\\\\,,;;-_'
nenaucenost. TR e
07} A ””l{lf’ll.’l""',f,"
0.5
04 il ”’"”’"”" "’
’ 03F LT
m Jen 2 vahy - 2D 0z
O -

10

= Prostor chyby je 1o S
slozitéjsi kvlli sigmoidé T
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,Lidska" interpretace

Tuto funkci si1 lze predstavit jako zakifivenou plochu
v hyperprostoru piipominajici tfidimenziondlni pohofi.
Okamzitd hodnota vah a prahu je souradnici, energie
bodem na této plose. Z tohoto bodu se snazime postupné
dosahnout minima (energie).

Tuto situaci muzeme piipodobnit chiizi po horském masivu
za hust¢ mlhy, kdy vidime jen nékolik metrii pred sebe.
KdyZz budeme chtit dojit do 0doli (minimum energie)
piydeme logicky s kopce, tedy proti sméru nejvétSiho
spadu (gradientu). Stejnym zpuisobem tento problém fesi
1 metoda BP.

I , COMPUTATIONAL
(¢ J— INTELLIGENCE Y336VD Vytézovani dat E QA

r/ GROUP Intelligent Dota Analysis



Cil uceni a metoda k jeho
dosazeni:

Pro dan¢ hodnoty na vstupech sit¢ vykazuje
energeticka funkce urCitou hodnotu energie. NaSim
cilem je tuto hodnotu minimalizovat, a to modifikaci
vahovych koeficienti a praht. Proto musime urcit
o kolik a s jakym znaménkem se zméni hodnota
energie, kdyz zménime urcitou vahu o Aw.

To je mozn¢ snadno urCit vypoCtem 2z parcialni
derivace OFE/ow. UrCujeme tedy citlivost zmény
energic (chyby) na zmény vah, popf. praht.
Postupujeme tedy gradientni metodou.
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Co si hlavné zapamatovat?

A\ S A'A 4

m Co ze se to zpétné Siri?
= Chyba!

m Kam se zpétné Siri?

= Z vystupu pres skrytou/té vrstvu/y na vstup!
= Co upravujeme abychom snizili chybu?

= Vahy a prahy neurontl

m Jak?
= Gradientni metodou!

Pro zajemce pokraCovani algoritmu uceni BP — slajdy
na konci prezentace — nebude vyzadovano u zkousky

COM
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Separacni schopnosti MLP v
zavislosti na poctu jeho vrstev

Types of Exclusive-OR Classes with Most General
Structure Decision Regions Meshed regions | Region Shapes
Single-Layer Half Plane
Bounded By
ﬂ Hyperplane
Two-Layer Convex Open
Or
Closed Regions

Three-Layer Arbitrary
(Complexity
Limited by No.
of Nodes)
%@WL Y336VD Vytézovani dat I BA
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Mam data, jakou strukturu MLP zvolit?

Datové zavisly problém ...

COMPUTATIONAL
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GMDH

m Group method of Data Handling.

= Autorem je ukrajinsky akademik A.G. ‘Th

Ivachnénko, 1968,

m od ostatnich siti, které zde popisujeme, se
vyrazne lisi:
m sit’ vznika indukci, nékdy rikame samoorganizaci,
m je vicevrstva s doprednym Sirenim,
= uci se s ucitelem.
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A. G. a G. A. lvachnénkovi
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Gluskovuv institut v Kyjevé

IHCTUT V]
[TPOBJIEM MATEMATMYHMX
MAIIWH | CUCTEM
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Indukce x dedukce

= Indukce neboli Usudek je postup od jednotlivosti k
obecnym zaveérdm. Pouziva se napf. v matematice jako
metoda dikazu.

s Dedukce (opak indukce) spociva v odvozovani dilciho,
zvlastniho ze vseobecneho.

= Induktivni modelovani = model roste z dat a nepouziva
zadne dalsi externi informace o povaze problemu.

( L\ COMPUTATIONAL o E ﬁ A
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P&vodni GMDH = GMDH typu MIA

m Patri mezi parametrickeé sité

= MIA (Multilayer Iterative Algorithm), zalozen
na postupné indukci,

m roste z minimalni formy,
= béhem uceni se nastavuji jeji parametry,
m perspektivni neurony (jednotky) prezivaiji,

= tvorba sité ukoncena, kdyz uz pridavani
dalSich vrstev nezlepsuje presnost site.

OOOOOOOOOOOOO IDA
INTELLIGENCE Y336VD Vytézovani dat
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Architektura GMDH typu MIA
obecné

_-.“— distribucni neuron

.—- vickonny prvek sité (neuron)

vistupni
vrsfva

freti skryti
vrsiva

vstupni
vrsiva

druhd skryfda
vrsivi

prvni skeyid
vrsiva

L\, COMPUTATIONAL
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Neuron GMDH typu MIA

y=ai’+bij+c¢’+di+e+ f

[
‘ ._. | Ivachnénkuv polynom.

J
Priklady jinych Ivachnénkovych polynomii:

y=a+bi+cj,
y = ai + bjk.

L\ COMPUTATIONAL
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DalSi charakteristiky

m Sit’ MIA se uci s ucitelem.
= MIA uziva jediny typ neurond.
= Prbéh uceni:
m sit’ vznika vrstvu po vrstve,
= pri uceni se pridavaji skryté vrstvy tak dlouho,
= dokud neni splnéno kriterium kvality vystupu.
= Prbéh vybavovani
= je jednoduchy, sit’ ma jediny vystup.

gTAT(I: NAL
INTELLIGENCE W v r oy
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Proces tvorby GMDH MIA

input output
variables variable
Mame data v obvyklé forme
10 » pro kazdy vektor hodnot
v, O vstupnich proménnych v,,...,vs
s O E Oy e zname vystup y (uceni s
ucitelem).

 Konstruyjeme sit’ s

vs O . , :
prenosovou funkci f, kterd
bude modelem systému — pro
O vector of measured or synthesized kaid}'/ Vstupni vektor
data

poskytne vystup bliZici se y
algorithm for creation of (optimized
3 transfer functions and of a network
function of increasing complexity

zdroj: Mueller, Lemke: kniha
1DA

Self-organising Data Mining Y336VD Vytezovani dat iy iy



Proces tvorby GMDH MIA

1. layer

 Tvofime prvni vrstvu.

e Kazdy neuron (jednotka) se
snazi co nejlépe urcit y ze
dvou vstupti, ke kterym je
piipojen.

*  Neurony které vygenerujeme
nazveme pocatecni populace.

*  Generuyje tolik neuront, kolik

_ . je vSech moZnych kombinaci
created neuron with an optimized transfer

function y,=fi(v;,v;) (Active Neuron) dvojic vstupu (pairwise

combinations).
network status:

order of regression model v,: <2 . v - o 9
number of variables v in model y,: <2 Co kdyz je vstupii 5007

Y336VD Vytézovani dat E QA

zdroj: Mueller, Lemke: kniha
Self-organising Data Mining



Proces tvorby GMDH MIA

1. layer
external criterion
- 1
a4 , .
o W= S * Nasleduje proces selekce.
1 v =w. E
¥3= W3 . .4y
v O -l L « Podle kritéria (viz dale)
"9 E J4
. Ve O C vybereme neurony, kter¢ ve
T } . W 14
Vs O —w. T vrstvé zachovame.
> ¢ 1
vy N RE Ostatni neurony zru$ime —
v ~0O umiraji. Analogie s
2 Vg = W . ;. .
al_ REi genetickymi algoritmy, ale
~0 zde je jen jedna generace.
B selected neuron (survives) ° Vybrané ncurony ve vrstve
[] not selected neuron {dies) zmrazime — dale uz se

nebudou ménit.

zdroj: Mueller, Lemke: kniha

Y336VD Vytézovani dat E QA
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Proces tvorby GMDH MIA

1. layer 2. layer
«  Pridame dalsi vrstvu.

ERE *  Vytvofime pocateCni populaci
Y3 piipojenou k neuroniim
] V4 piedchozi vrstvy.

e  Tyto neurony pro nas vlastné
| piredzpracovavaji data ze
- Ve vstupni vrstvy.

Y v 1.7
- e  Kazdy neuron 2. vrstvy

1"_1' 0O Ww 14 . 14
O 1o miZeme chapat jako vystup
s modelu obsahujiciho neuron
Ptenosova funkce modelt se zeslozit'uje. .. e .. J ) Y
sit€, S n1miz je spojen.

Kazdy neuron miize byt piipojen az ke 4
riznym vstupnim neurontim.

zdroj: Mueller, Lemke: kniha
1DA

Self-organising Data Mining ¥336VD VyteZovani dat iy iy



Proces tvorby GMDH MIA

1. layer
Wo
v |
1 W3
v,
AU )
3 W
H
W
W 4 .
Vi W

B selected neuron (survives)

1 not selected neuron (dies)

ZdI'O] Mueller, Lemke: kniha

Lf COMPUTATIONAL

INTELLIGENGE ,
j? “oeganising Data Mining

obsahujiciho neurony sité,

2. layer
«— cxternal
[ criterion
O E Opct selekce ...
W Yi=723 |
W=7 E *  Kazdy neuron 2. vrstvy
W Ys=2% g muzeme chapat jako
>0 I vystup modelu
O
N

Y336VD Vytézovani dat

S nimiZ je spojen.

Tyto modely — stejné
slozité — spolu bojuji o
preziti.

Pokracujeme v pfidavani
vrstev, dokud je to
vyhodné (viz dale).

1DA

Intelligent Dota Analysis
RESEARCH GROUP



Proces tvorby GMDH MIA

e  Optimalni model — model
ys vyhral v posledni
vrstve.

-
nd

*  VSechny neurony, k nimz
neni pripojen, jsou
smazany.

explicit analytically available optimal complex model.

network status:
order of regression model y*: <8
number ot variables v in model y*: 4 (from 1nifially 5 variables)

zdroj: Mueller, Lemke: kniha
() snme .. Y336VD Vytwrovini da iDA
Self-eeeanising Data Mining y e e At



Ukonceni uceni

F = chyba nejlepSiho neuronu vrstvy na valida¢nich datech

A
F

zde ukoncime tvorbu dalsich watey,
futo wstvi prohldasime za vystupni

-
k-1 k k+1 pocet skrytych
wrstew

.| 7/ GROUP

Intelligent Dota Analysis
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Ivachnénktv polynom.

=ai’ +bij +¢j’ +di +e + f

= Jakym zplsobem vypocteme kazdému
neuronu Sestici koeficientd tak, aby co
nejlépe modeloval y?

(pro jednoduchost uvazujte nejdrive neuron v prvni
vrstve)

OOOOOOOOOOOOO IDA
INTELUGENCE Y336VD Vytézovani dat oo b 4™ W
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Selekce neuront aktualni vrstvy

= Sestice koeficientd vyhovuje t&m vstupnim
vektorlim, z nichz jsme je pocitali,

m dramaticky ale nemusi vyhovovat jinym.

m Proto neurony napr. seradime sestupne,
podle dosazené RMS na validacnich
datech,

m V kazde vrstve ponechame jen néekolik
,nejlepsich®.

OOOOOOOOOOOOO IDA
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Daji se neurony vybirat i podle

jinych kritérii?

= Ano, existuje jich mnoho, mizeme brat v
Uvahu chyby na ucici, validacni mnozing,

rozptyl vystupu vici Sumu v datech,
podobnost s ostatnimi neurony ...

= vViz dale ..

( { _‘COMP(I;TAI(I:ONAL E ﬁ A
= INTELLIGENCE S7ovani
“ j BELG Y336VD VytéZovani dat B R 2



Kritéria vybéru neurond ve vrstvé

N 2 2
N—p Se Sr’,p
N+p 2 FPE
N-p ¢
- P
-|- Pﬁ PSE
st,
5 +2p—-N Mallow C
G,
Nlns’+2p+c AIC
| 2 N
Nln Sip-l-plll s— — | BIC
' Sep P

N

1 oW { N
S;=ﬁr§1 (yt_yin)-=ﬁ§1 €’ S;=ﬁ E (y,:—y)":

zdroj: Mueller, Lemke: kniha
Self-organising Data Mining

P

o » . N, Kritérium regularity
S; + 5 : InN W Schwarz B= N_ Z‘l [ S}i (A) ]2 L min.
N 1115? +pIaN  Rissanen N Dzskrzmmacnz kritérium
=Ps. 5% = ; < 1.0
—Ns .  Kocerka
N-p L (i- )’
A R i=1 Validacni kritérium
(Yo=Y g |
i=1 } t }
A i2(N) rooq | NoRS
Yy U S pr—_
T
21 ; N — P_] = } =Y
S
= ¥ 7 Vapnik
| k(In(= )+ 1)=1na ] In(— )+1)-Ina
1—A N 1 —z N

1

r=1 rgl m
IDA

I ||grn Alg

Y336VD Vytézovani dat



Konference IWIM, Gluskovuv institut v Kyjevé

Y336VD Vytézovani dat

Intelligent Data Analysis
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Nejcasteji se pouziva v modernich
implementacich GMDH:

Kritérium regularity 1 N
F:I L]
AB= < 2 [vi=9;(A)] - min.
B i=1
y.(A) ... vystup neuronu, jehoz koeficienty byly nauceny na mnozing A
Sefadim neurony ve vrstvé podle jejich chyby na valida¢nich datech (B).

To, které neurony pouziji, rozhodnu podle diskriminac¢niho kritéria.
N

Yi ...o¢ekavany vystup

Diskriminacni kritérium Y (y.—9.)°
LYY
L2 =1 . =
6" == < 1.0 Y ...pramémy vystup
/ T ( 7 - 2 7 {
o=y [ ...vyst del
Chyba modelu ku rozptylu dat -> min i;:l i ) Vi sp moden
. COMPUTATIONAL Y336VD VytéiOVéni dat
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GMDH neni jen MIA

m Za témer 40 let existence byla teorie GMDH rozSirovana
védci ,vychodniho bloku" — Ivachnénkové, Stépasko,
Mueller, atd.

= Vyvinuté metody respektuji zakladni filozofii GMDH —
indukce, samorganizace, rlst z minimalni formy,
regularizacni kritéria.

s Mezi parametrické metody GMDH patfi:
= COMBI (Combinatorial Algorithm)
= MIA (Multilayered Iterative Algorithm)
= TMNN (Twice-Multilayered Neural Nets)

m Jsou vsak i jiné varianty GMDH, treba ty
neparametrickeé:
m OCA (Objective Cluster Analysis),
= AC (Analog Complexing),
, m Fuzzy (Self-Organizing Fuzzy Rule Induction).
s Y O i i ) IDA
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RBFN

m Radial Basis Function Network
m 1988, Bromhead, Lowe

= Neuronova sit’

m Uceni s ucCitelem

= Pouziti:

m Klasifikace
m Regrese

= Hlavni rozdil oproti MLP — lokalni jednotky
(vysvetlime dale)

, COMPUTATIONAL
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Architektura RBF site

neurony

neurony
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Jak vypada ,sféra vlivu"

m Vétsinou gaussovska funkce (kernel)

posuv
(=57 (-r4 )2J

l
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Lokalni jednotky

= Co to znamena?

m pokryvaji jen Cast definicniho oboru

= jsou nenulove jen v j

= Globalni versus loka

m gausovska funkce —
= sigmoida — globalni

OOOOOOOOOOOOOO

istém useku
ni jednotky:
okalni

m linearni funkce — globalni

= polynom — globalni, ale ve specialnich
vfipadech mize fungovat jako lokalni

”b T Y336VD Vyt&zovani dat
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Klasifikace pomoci globalnich
jednotek

sigmoida
/
1 // /
/
/
e
il
| // 0
H B pid
/
/
/
e
P N
// = =
/// =
/
/
/
s
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Klasifikace pomoci lokalnich
jednotek

soucet gausovskych funkci (RBFN)

amEy
‘‘‘‘‘
.

t‘.
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RBFN jako klasifikator

¥1
Kategorie 1

Y2 Vstup 2
Kartegorie 2

Kazdy neuron ve vnitrni vrstve ma ,sféru vlivu®

Ty se ve vystupni vrstve vazeni scCitaji pro kazdou tridu zviast

, COMPUTATIONAL
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RBFN pro aproximaci (regrese)

( { _‘COMPgTA‘F(I:ONAL E ﬁ A
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RBF sit’ jako univerzalni aproximator

Diata Points

-
Basis Functions

20%%%%6%9:% %% %N

mMumber af Centers: 12 Standard Deviation: | 0.5

hitp.//diwww.epfl.ch/mantra/tutorial/english/rbf/html/
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Neurony RBF sité

= Skryta vrstva,

= vnitrni potencial . \/

n

Z('xi _Ci)2

i=1

= lokalni nelinearni aktivacni funkce
y = I(¢), napf. gaussovska

= vystupni vrstva,
m linearni prenosova funkce
(vazeny soucet)

OOOOOOOOOOOOO

INTELLIGENCE Y336VD Vytézovani dat

Y= Zwiy;k
i=1
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R Y336VD Vytézovani dat E EA

Diskuse architektury

= RBF neurony:

= vnitrni potencial je mirou vzdalenost
vstupniho vektoru a stredu
(reprezentovaného vahami neuronu),

m aktivacni funkce vymezuje sféru vlivu.
= Vystupni neurony:

m nascitavaji prirtstky, tak aby pozadovana
aproximace byla co nejpresnejsi.

Intelligent Dota Analysis



Sféra vlivu

m Hyperkoule se sttedem Ca polomérem R,

m RBFN pouziva pro jeji urceni Eukleidovskou
metriku,

m prototyp reprezentuje jistou podmnozinu
vstupnich dat ve tvaru shluku,

OOOOOOOOOOOOO o 1DA
INTELLIGENCE Y336VD Vytézovani dat
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Sféra vlivu - urceni

= NejCasteji se pouziva Gaussova funkce znama
ze statistiky.

mPokud je vstupni vektor totozny
s prototypem (fj. ¢ = 0), nabyva tato
funkce maxima, které dosahuje hodnoty
jedna. To je také maximalni hodnota
aktivity neuronu.

m Se zvétsujici se vzdalenosti od prototypu
aktivita neuronu klesa. Parametr o, jenz je
analogii rozptylu normalniho rozdeéleni, urcuje
strmost aktivacni funkce.

™\ COMPUTATIONAL I @ A
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Sféra vlivu - geometricka predstava

=l e i e e I = e = = =)
P M L) Ry ] D0
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Diskuse

m Gaussova funkce vyjadruje miru
prislusnosti vzoru ke stredu.
= Je-li vystup neuronu blizky jednicce, pak je
také vzor velmi podobny stredu.

m Podobnost  vyhodnocujeme  pomoci
metrik, které uz ddvérné zndme

OOOOOOOOOOOOO IDA
INTELLIGENCE Y336VD Vytézovani dat
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MLP vs RBFN

Globalni plocha Lokalni oblasti

Ménée neurondl Veétsinou vice neurond

Rychla vybavovaci faze |Pomalejsi vybavovani

Pomala ucici faze Rychlé uceni

Vhodna data pro MLP a RBFN?

L COMPUTATIONAL I ﬂ A
| b BERLLSENCE Y336VD Vytézovani dat
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Uceni RBF neuronovych siti

= Pripomenuti:
= jedna se o uceni s ucitelem, existuji tedy
dvojice
m vzor x kategorie (klasifikator),
= argument funkce x funkcni hodnota (aproximator).

m Dve faze uceni:
= uceni prototypd,
m uceni vystupnich neurond.

COMPUTATIONAL 1 QA
INTELLIGENCE Y336VD Vytézovani dat
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Uceni stredt I
m Predem odhadneme pocet shlukl ve

vstupnich datech,

m definujeme funkci prislusnosti /77 vzoru ke
shluku,

» odhadneme souradnice vSech p vektorl
C, ktere jsou stredy shlukd.

OOOOOOOOOOOOO IDA
INTELLIGENCE Y336VD Vytézovani dat
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Uceni prototypd I - pokraCovani

Kroky K-means algoritmu:

OOOOOOOOOOOOO

. Nahodné€ inicializuj sttedy RBF neuronu C.
. Vypocite] m() pro vSechny vzory z trénovaci
mnoziny.
. Vypocite] nove stredy C jako prumeér vSech
vzoru, kter¢ nalezely ke stfedu & podle funkce
prisluSnosti.

Ukon¢i, jestlize se m() neméni, jinak
pokracCuj bodem 2

Y336VD Vytézovani dat II,,UDSA



Uceni prototypd II -
pokracovani

Kroky adaptivniho K-means algoritmu:
. Nahodné 1nicializuj sttedy RBF neuronu C.
. Prect1 vzor X.
. Uréi k nému nejbliz§i nejblizsi stred a zmén jeho
polohu podle pravidia:

C/V=C!+n(Xx"® -C})

kde 7 je rychlost adaptace, ktera se postupné snizuje
s poCtem iteraci.

. UkonC1, pokud 77 = 0 nebo po urcitém poctu kroku.
Jinak pokraCuj bodem 2

L\ COMPUTATIONAL
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Uceni prototypu III

* Pokud neumime odhadnout pocet shluku v datech, vychazime
z jejich nulového poctu. Postup v tomto pripadé:

e PieCt1 vzor

» Vyhledej nejblizsi shluk k. Pokud je vzdalenost mensi nez r,
modifikuj stfed shluku podle = N

Co ' =C+nX" -C,)
* Pokud je vzdalenost vétsi nez r, zaloz novy stied na pozici
vzoru X , tj. . éktﬂ _ )?(t)

» Ukonci, pokud 77 =0, nebo po ur¢itém poctu krokt. Jinak
pokracuj bodem 2.

I , COMPUTATIONAL
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Urceni parametru o

m Parametr o je mozno urcit jako stredni

kvadratickou vzdalenost vzorll od stredu
shluku.

0 . _  _
o= |53l -x

= kde X; je g-ty vzor nalezejici ke shluku se
stredem C.

OOOOOOOOOOOOO o 1DA
INTELLIGENCE Y336VD Vytézovani dat
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L\ COMPUTATIONAL

Uceni vah vystupnich neurond

mVahy ve vystupni vrstvé budeme
opakované upravovat tak, abychom
minimalizovali energetickou funkci:

Aw D = UVE(I) _ U(D(t) YU))y*(O
= Vzpominate si? Co vam to pripomina?

Y336VD Vytézovani dat II,,UDSA



Energetickou funkci
je v tomto pripadée

o %i ” (di(t) _yl@)2
t=1 i=

Pro odvozeni vztahu pro upravu vah jsme pouzili gradientni
algoritmus.

OOOOOOOOOOOOO

INTELLIGENCE Y336VD Vytézovani dat
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Gradientni uceni RBFN

=V magisterskem studiu ...

Y336VD Vytézovani dat
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Implementace sité RBF — neurocCip
ZISC 36

m NeurocCip ZISC (Zero Instruction Set
Computer) vyrabi firma IBM.

= Jedna se o jednoucelovy procesor s pevne
danou funkci, ktery Ize omezené
konfigurovat, ale nikoliv programovat.

m Cislo 36 v nazvu udava pocet neuronl
implementovanych v jednom pouzdre.

/ L\, COMPUTATIONAL v sy 1 ﬁ A
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Neurocip pres WEB

m http://axon.felk.cvut.cz/zisc/zisc.php

ZISC PCI CARD

o
", !
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]
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o
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Mozné pouziti v semestralce —
Matlab neural network toolbox

Neural Network Fitting Tool (nftoel)

Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages Explanation

5 Eandomby divide up the 508 samplas: ’l Three Kinds of Samples;

@ Training: 50% 304 samples @ Training:
These are presented to the network during training, and the netwark is
W validation: 101 samples 2 d g

acljusted according to its errar.

a Testing: 101 samples

a Walidation:

These are used to measure network generalization, and to halt training when
generalization stops improving.

W Testing:

These hawve no effect on training and so provide an incependent measure of
netwark performance during and after training.

$ Change percentages if desired, then click [Nexi] to continue,

4@ Back || B Mext || & cancel |

( L\, COMPUTATIONAL . I 9 A
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Jak urcit gradient energeticke funkce?

‘ Pro zajemce pokracovani algoritmu uceni BP \

Vypocitame-li parcialni derivace

OF | ow;

pro vSechny vahy, dostaneme vektor, ktery urCuje
lokalni gradient energetického prostoru.

I , COMPUTATIONAL
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Studie: neuron ve vystupni vrstve

X W “
o
! & E
W.".." q} I F ¥ .z
* g%) - i+e™ e 2 o
¥
X O
: vyst. neuron enarget. funkce

Energeticka funkce g je funkci slozenou. Proto mizeme parci-
alni derivaci rozepsat

OE  OE &y dp,
Of,\/\/; é,,yio ﬁgﬂl é’VV;

L\ COMPUTATIONAL
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Jednotlive polozky v predchozim
vztahu pritom maji fyzikalni vyznam:

x b “
o
! E
o s\l 1 ¥ & 15
2 Wy I+ 2 2
X, 0
wyst o energet. funkce

é’E . , . . 4 OB %

W ukazuje zavislost energie na vystupu site,

Vi

oy e

30 ° je derivaci sigmoidy a

é’wlo r~rs r . R4 (4 r
. odrazi zavislost vnitiniho potencidlu na vahach.
:

a
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Uz vite, proc ma BP neuron
sigmoidu?

m Aby tato derivace existovala, musi byt tato
nelinearni funkce spoijita a
diferencovatelna: tedy nesmi to byt
skokova nelinearita (ale mize se k ni
libovolné blizit).

= Tuto vlastnost ma praveé sigmoida.

( { _‘COMP(I;TAI(I:ONAL E ﬁ A
= INTELLIGENCE S7ovani
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Takze konkréetne:

1. Derivace energie: 1 < , OE 0
; Z:, (v, —d,) o (i —d,)
: : : 1 @;9 ., )
2. Derivace sigmoidy S(p) = L= °(1—y°) .
1+ e_ygp O"7¢10 l 1
3. Derivace o N oo OO
=) Wiyl + 0O L=y
vnitf. potencialu g JZ::‘ 77 Wy, Vi

| , COMPUTATIONAL 1 QA
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Shrneme-li tyto dilci vysledky,
dostaneme

/,,odchylka“

i
------------------ X vstup
5(9)
Symbolem o0 oznaCujeme lokalni gradient.
Y336VD Vytézovani dat I QA
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Co tento vztah znamena?

= UrcCuje gradient energetického prostoru,
podle kterého budeme upravovat vahy.

Vahy proto muzeme upravovat podle vztahu (77 urCuje
koeficient uceni, velikost kroku. Postupujeme proti
gradientu):

AW = -nNVE

P - IDA
) INTELLIGENCE Y336VD Vytézovani dat
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Zmeny ve vystupni vrstve:

Aw; () = 1o, )y ()

AO? (1) = 757 (1)

Ted uz je to jasné

kde /

OOOOOOOOOOOOO o 1DA
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Vahy a prahy vystupni vrstvy
tedy pri uceni upravujeme podle
vztah(

wh(E+1) =i () +A wi(2)

S +)=E1(0)+A B ()

l

a mame zaruceno, ze sméfujeme do minima energeticke funkce.

( { _‘COMPgTA‘F(I:ONAL E ﬁ A
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Pro skrytou vrstvu tedy dostavame

Awj(6) =1 87 (0)x, (0

A®?(t) = 77§ih (7)

kde
5! =y 1=y wid;
k=1

OOOOOOOOOOOOOO

( b INTELIGENCE Y336VD VytéZzovani dat
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a zmeény vah a prahl provedeme
takto:

wg(t+1)=w§(t)+A w;f(t)

O'(t+1)=0'()+A O

OOOOOOOOOOOOO

INTELLIGENCE Y336VD Vytézovani dat
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Vypocet § Ize pro celou sit’ zobecnit
nasledovne:

5ih_1 = yih_l (1- yih_l )Z W;fﬁ;f
k=1

Postup vypoctu novych vah a prahu shrnuje nasledujici obrazek

OOOOOOOOOOOOO IDA
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Vlastni

neuronova
sit’
Ptipomenuti:
0 _ o /
5:(e)=(y7 - d,).S'(p)
Zpétné
Sireni
chyby h h h - 0 Qo
o, =y, 1=y, )Zwkié‘k
k=1
W Y336VD Vytézovani dat ,E;,,D.:,éﬂ



Modifikace standardniho algoritmu

m Setrvacnost

A wity=n 6’ @O)y;(O)+al w,(t-1)
A O/()=n 6/ O)+oA &)

Co se v téchto vztazich zménilo?

OOOOOOOOOOOOO IDA
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Modifikace standard. algoritmu II

= Normalizované kumulované delta
pravidlo,

= zmény az najednou,
m Delta-bar-delta pravidlo,
m nejen soucasny, ale i minuly gradient,
m rozsirene,
= 0boji plus gradient,
= Quickprop, Maxprop,
= rychlé uceni.

Y336VD Vytézovani dat
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Modifikace standard. a

m Resilient backpropagation

m gradient urcuje znaménk

zmeny vah

m pro stabilni gradient zvys

rychlost uceni

m pro promeénlivy gradient

sniz rychlost uceni

( L\, COMPUTATIONAL o,
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