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Troska historie

e W. McCulloch, W. Pitts 1943 - matematicky model
jednoduchého neuronu, teoreticka prace, parametry {-1,0,1}

@ D. Hebb 1949 The Organization of Behavior - uici pravidlo
pro synapse neuron{

o M. Minsky 1951 - prvni neuropocita¢ Snark, nebyl pouzit k
feSeni praktickych problémi

o F. Rosenblat 1957 - perceptron = zobecnéni Pitts+Culloch
neuronu s realnymi parametry, ucici algoritmus, dokazal, ze pro
dana tréninkova data nalezne odpovidajici vahy, pokud reseni
existuje. Spole¢né s C. Wightmanem sestrojili prvni Gspésny
neuropocCitaC Mark | Perceptron pro rozpoznavani obrazci.
Znak promitali na svételnou tabuli, odkud ho snimali 20x20
fotovodici = 400 intenzit “pixeld”
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Troska historie

e B. Widrow (1960’s) ADALINE adaptive linear element, firma
na vyrobu hardware pro neuropocitace

@ pak atlum - Minsky, Papert zdiskreditoval (XOR kauza)

@ renesance 80. léta J. Hopfield ukazal souvislosti s fyzikalnimi
modely magnetickych materiald

@ D. Rumelhart, G. Hinton, R. Williamse 1986 - uici algoritmus
- zpétné sifeni chyb pro vicevrstvou sit. Aplikovan T.
Sejnowksim a C. Rosenbergem pro NETtalk - pfevod psané
anglitiny na mluvenou

@ 1987 prvni IEEE International Conference on Neural Networks
v San Diegu a pak uz jenom slunicko, vyzkumy, vyuka,
aplikace...
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Troska biologie

@ nervova soustava je interface mezi organismem a okolnim
prostfedim, reaguje na podnéty jak z vnéjsku tak na vnit¥ni
stavy systému

@ senzory nazyvame receptory, reaguji na riizné typy podnétdl
(tepelné, svételné, mechanické...)

@ informace se §ifi pomoci siti neuronti (zde dochazi k filtraci a
kompresi) k efektordm (svaly, zlazy)

o cely proces je reflex, reflexy se Sifi po projekénich drahach do
mozkové kiiry - 6 oblasti = paralelni zpracovani jednotlivych
smyslil

@ neurony: jen v mozkové kiife 13-15 mld. neurond, jeden muaze
byt propojen az s 5000 dalsimi
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Troska biologie

@ anatomie neuronu: soma (télo), dendrity (vstupy), axon a
axonalni/synapticka zakonZeni (vystupy, dotykaji se dendritd
jinych neuronti)

@ propojeni dendritu a axonu = chemicka synapse s riiznou
propustnosti, ma délime je na excitagni (rozsifuji informaci) a
inhibi¢ni (tlumici)

Synaptic terminals _

r,(l-’ s~
o

Axon

Dendrites”™
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Troska biologie

@ prenos informace elektricky impuls, kdyz prekroci na
dendritech urcity prah, neuron generuje elektricky impuls a $ifi
tak informaci dal

@ synaptickd prospustnost se po kazdém priichodu signlu méni,
mize se i Gplné prerusit (zapomeneme) nebo vytvorit synapse
nova (ucime se)
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Formalni neuron

n realnych vstupt x =
dendrity, vstup xg =1
@ vahy w = synaptické vahy
(kladné excitacni, zaporné
inhibi¢ni), vaha wy = —h
threshold .
mes\ \ tZV bIaS

; CD @ vnitfni potencial neuronu
N oo e excitation level
= (activation potentiall n
§= Y wix;
y i=0

synaptic weight

Y ————————— autput

@ prahh

X, 2 K - inputs
@ vystup je dan aktivaéni
funkei

y=0(&)= Lo 620
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Formalni neuron

wo+ ) i, wizi =0 @ n rozmérny euklidovsky
prostor
@ x; soufradnice

@ rovnice nadroviny

n
wo+ Y wix; =0
. i=1
[e7,... oT]€ b @ jeden neuron tedy

wo+ 3, wizT <0 rozdéluje prostor na dva
su=t poloprostory
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@ jednoducha logicka funkce

@ 2D prostor pro dvouvstupy
XOR

@ 1 neuron rozdéli rovinu
pfimkou na dva
poloprostory

@ nelze vyresit

@ potfeba zapojit do sité
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Neuronova sit

soustava formalnich neuron(, které jsou vzajemné propojeny
vystup neuronu je obecné vstupem vice neuroni
pocet a propojeni neuronfi = topologie sité (architektura sité)

vstupni (jako receptory), vystupni (jako efektory) a skryté
neurony

stavy vSech neuronil v siti = stav sité

@ vsechny synaptické vahy = konfigurace sité

@ tfi Grovné dynamiky sité: organizacni (zména topologie),
aktivni (zména stavu), adaptivni (zména vah) = v nervové
soustavé se to déje najednou
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Dynamika

@ organizaéni - délime na cyklické (rekurentni) = existuje
skupina (alespon jeden) neuront zapojena v cyklu, a acyklické
(dopredné)

@ acyklicka lze vzdy usporadat do vrstev, kde kazdy neuron jedné
vrstvy propojime s kazdym neuronem v dal3i vrstvé, chybégjici
propojeni formalné& nahradime w =0

@ aktivni - poCatecni stav a zpiisob zmény v Case, obecné
vypocet ve spojitém Case ale obvykle diskrétni

o funkce kazdého neuronu - obvykle stejna pro vsechny, ale
nemusi byt jako v nervové soustavé
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Aktivaéni funkce

ostra nelinearita

1, €20 . 5
o(8) = o —

0, £<0 !
saturovana lin. fce Pi—

1, £>0 !
o(8)=4q¢&, 0<E<1 M

0, £<0
standard sigmoid o(§) = 1+t,5 '
et
tanh o(§) = hz,g ' ‘
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Adaptivni dynamika

e specifikuje pocatecni stavy vah (napf. ndhodné) a jak se
budou v €ase ménit = ucit

@ optimalizace nelinedrniho problému - mize byt Casové narocné

@ pozadavovanou fci definujeme tréninkovou mnoZinou - zname
vstup a pozadovany vystup = s uCitelem (supervised learning)

@ naopak samoorganizace (self-organizing map) nema ucitele a
sama seskupi vstupni vektory do shlukii na zakladé podobnosti
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Geometricka reprezentace

@ vime, Ze jeden neuron rozdéli prostor na dva poloprostory
oddélené nadrovinou

@ budeme-li mit prvni vrstvu sité, kde kazdy neuron takto rozdéli
prostor, ve druhé vrstvé mizeme pomoci logickych fci AND a
OR implementovat priinik a sjednoceni téchto oblasti

o pfikladem budiz problém XOR

X
A
Zu,e2ugm0
P J XOR(x,.%;)
N ( 1} =5 .;'(3"; R
. J 10.1] R ! @
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Sit perceptron

@ n realnych vstupti, m logickych vystupti, 1 vrstva, propojeni
kazdy s kazdym, ostra nelinearita, funkce sité zadana
tréninkovou mnozinou

input values

input layer
wielght matrix

output layer

Ltput values
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Sit perceptron

@ adaptace nemusi mit feSeni - viz XOR kontrabeispiel, nebo
neni fce = pozadujeme vice FeSeni pro stejny vstup

@ adaptace probiha v adaptacnich cyklech, dle perceptronového
pravidla, kde 0 < € <1 je rychlost uceni (Easto jako u lidf,
napfed mala, pak pfidame na detailech)

j=1..m

o wi= le;._l — EXki (yj (Wt_l,xk) - dk.i) i=0 n
sy

J

o velkd zavorka= rozdil j-tého vystupu pro k-ty vzor a
pozadovaného sravného vystupu = chyba € {—1,0,1}

@ Rosenblatt dokazal, ze pokud Feseni existuje (lze oddélit

nadrovinou), pak je nalezeno po konecném poctu adaptacnich
krokti= celkem k nic¢emu poradnymu, ale teoreticky zaklad
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Vicevrstva sit

@ nejznaméjsi typ s ucicim algoritmem zpétného Sifeni chyb -

backpropagation
@ zobecnéni sité perceptronil - pridame skryté vrstvy, aktivaéni
funkce je tanh,sigmoida... = potfebujeme ji v backpropagation

diferencovat
@ chyba vzhledem k tréninkové mnoziné (p

i p 1 P 2
vzort)E(w) = kZIEk(W) = 5k21); (7 (w,xic) = di)*- tu
= =1

chceme minimalizovat

@ gradientova metoda AW = —Saavf (wtfl), takze klasicky -
muze byt pomalé, najit |oka|n| min. ne globalni, potfebujeme
tu derivaci chybové funkce

d P
=L Z ayJ 95; aWin_ E’ dyj y.l(l yJ) Yi

J. Doubravova Neuronové sité



Uvodem

Teorie Matematicky model neuronové sité
Neuronové site
Klasické modely neuronovych siti
Asociativni sité

Metoda backpropagation

JdE

° Tyf = yj — dij pro j je vystup
pe JE a aér 1
@ pro skryté neurony potom Tyk ] aw,,-' kde r jsou
neurony do kterych j-ty vstupuje na y,(l Vr) Wi

e takto odkonce spoéteme tu derivaci (posledm skrytou vrstvu z
vystupu, predposledni z posledni skryté atd..)

@ plati pro acyklickou sit
@ omezené misto gradientd sdruzené gradienty nebo newtonova
metoda

@ pro cyklické topologie = zbecné&na metoda rekurentni
backpropagation
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MADALINE

e Multiple ADAptive LINear Element (Widrow, Hoff)
n

o jako sit perceptroni, aktivacni funkce ale linearni y; = ¥ wjix;
i=1

@ vystupy davaji “vzdalenost” od nadroviny wjg + i wjix;i =0
(neni to vzdalenost ale je to v abs.h. lin. propoégit)nélm')

@ uceni nejCastéji backpropagation = linearni, dava paraboloidni
chybovou funkci - nejsou problémy s lok. minimy

e Widrow+Hoff LMS (Least mean square) - oprava po kazdém

P 4 t o t—1 s t-1 .
tréninovém vzoru Wji*Wji — EXj (yj (w 7xk) ko)
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Sité s kaskadovou architekturou

e Fahlman, Lebiere (1990), ve skryté vrstvé jsou vystupy
odspoda nahoru predavany jako vstupy neuroni stejné vrstvy
(vSech)

@ na zacatku nedefinujeme topologii skryté vrstvy, napred
nauCime bez skryté vrstvy a kdyz uz se vysledek nezlepsuje,
pfidame skrytou

candidate  _.---- freeze and activate

neuron Q ‘\\‘Nhen trained
4,‘ \I
P !
SN : §
. 3
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Sité s kaskaddovou strukturou

@ pridame “kandidata”

@ pfipojime jeho vstupy ale ne vystupy, uime tak, ze hledame
maximalni korelaci mezi chybou sité a vystupem kandidata

e Kdyz naucime (adaptace vah je hotova, nezlepsuje se uz
korelace), zapojime do sité a celou sit znova adaptujeme =
slozitost sité se najde sama, uCeni je velmi rychlé

candidate  _.---- freeze and activate
“« when trained

neuron :
v‘Q_' |
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Asociativni sit

@ Anderson - linedrni asociativni sit = jako asociativni pamét -
vybaveni na zakladé Castecné informace

@ autoasociativni - doplnéni informaci, detailt na zikladé
zevrubné informace, heteroasociativni - doplnéni souvislosti

o formalné jako MADALINE ale bez bias vstupu jako wjo =0,
geometricky ty nadroviny prochazi nulou, maticové y = Wx

@ adaptace podle Hebbova zakona (zase z biologie): synapticka
vaha mezi dvéma neurovy je dana soucinem jejich stavi - Cili
pokud jsou oba aktivovény, vazba se jesté posiluje, jinak

naopak zeslabuje W J, dijk, pro vechny tréninkové

vzory, na konci je tedy w;j; = Z dij Xki
k=1
@ pokud jsou tréninkovy vzory ortonormalni, pak sit dobre
asociuje - tedy mame-li vstup podobny néjakému vzoru, pfifadi
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Hopfieldova sit

o McCulloch, Pitts, pozdgji proflaknul pravé Hopfield
@ na pocatku je aplna cyklicka topologie, kazdy s kazdym (ne
sam se sebou)

e

JoYe):
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Hopfieldova sit

@ vystupy bipolarni, celoCiselné, +1,-1, adaptace podle Hebba
p
Wji = Y XijXki
k=1
® wjj = wj; neorientované spoje, Cili mizeme prekreslit, aktivni

dynamika = zvolime bod a pocitame vystup, paralelné nemusi
fungovat

o fyzika - modely mg. materialt ve statistické fyzice
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@ preuceni sité - nauCime ji detaily, nepfesnosti méreni a chyby -
musi zlistat schopnost generalizace

@ musime vhodné zvolit topologii, a to se taky tézko déla...cit?

J. Doubravova




Ukazka

Backpropagation

J. Doubravova Neuronové sité



Ukazka

Hopfield

J. Doubravova Neuronové sité



Webnet a vyhledy

Konfigurace sité

@ SLRNN - single layer reccurent neural network (zobecnéni
RTRNN Williams, Zipser 1989) - nékteré vstupy sité jsou zpét
zavedené vystupy z predchoziho kroku a to s ridznym
zpozdénim

@ sit ma pak pamét - reaguje na predchozi stavy

@ vstupy - signal ve frekvencnich pasmech (9x), polarizace ve 3

pasmech, horizontalni a vertikalni tj. 18+6=24

kazdy jesté STA/LTA poméry, a podzorkovat (mean v okng)

vystup - 1 pokud je tam jev, 0 pokud neni

aktivaéni funkce tanh

uceni - modifikace backpropagation - backpropagation through
time
@ né&jaké konfigurace nau€eny, nutno zkusit na novych datech....
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