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Zpracovani ¢asovych vzoru
(temporal processing)

Standardni algoritmus zpétného Sifeni:

¢ _staticka* struktura

* Vstupni vzor X zobrazen na vystup Y

¢ Vyhodné pro rozpoznavani vzorti ( X i Y jsou prostorové
vzory nezavislé na Case)
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Zpracovani ¢asovych vzoru
(temporal processing)

¢ Vhodné 1 pro nelinearni predikci stacionarnich casovych rad
= Jejich charakteristika se v ¢ase neméni
= Vstupni vektor X = [X(n —1), x(n — 2) x(n — p)]T
= p....Tad predikce
= z1... jednotkové zpozdéni
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Casoprostorovy model neuronu

— e

Dynamicky model neuronu
¢ Kazdou synapsi nyni predstavuje linearni casové
invariantni filtr
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I. Mrazova: ATNS (NAILO13) 4



Casoprostorovy model neuronu

Dynamicky model neuronu

* h;(t) ... impulzni odezva linearniho ¢asov€ invariantniho filtru na

synapsi i neronu j
Xi(t) ... stimul na synapsi1 (1= 1,2,...,p)
odezva synapse i na vstup x;(t): konvoluce hj(t) a x;(t)
t

h;; (t)* % (t) — _f h;; (/1) % (t _/1) dAa
potencial v;(t) neuronu j s p§§/onapsemi:

V() =u; () — 9 ZZ::hji(t)*xi(t)—.gj —
:Zp:j‘hji(/l)xi(t_/l)d/l—zgj

i=1 — o0

Vystup y;(t) neuronu pomoci sigmoidy ¢(.): y;(t)= olv j t)) -

C1+ep(-v (b))
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Model impulzni odezvy s konecnou
dobou trvani (FIR-model)

~ FEinite-duration Impulse Response Model
¢ Synapticke filtry jsou kauzalni

= Synapse nedava zadnou odezvu, dokud ji neni pfedlozen
n&jaky vzor: h; (t)=0; t<0
2 Synaptlcké ﬁltry maji ”koneénou pamétacc
= h ()=0; t>T

T ... délka paméti (stejnd pro vSechny synapse)
o T
=>v;(t) = X [ hy(D)xt-2)dr-9
=1 0
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Model impulzni odezvy s konecnou
dobou trvani (FIR-model)

Aproximace pomoci konvolu¢ni sumy:
¢ Diskrétni ¢as: t=nAt; ne N
At ... vzorkovaci interval

v,(nat) = 373 h,(1at) x, (At(h—1)) At — 9, —

i=1 1=0

= 3T w, (1At x (At(n—1) At— &

=1

* M=T/At
* w; (1At) = h; (1At) (1At) (i=1,...,p)
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Model impulzni odezvy s koneCnou
dobou trvani (FIR-model)

Z1ednodusSeni (n je diskrétni asové proménna):

AOED 35 MNOEICEHE)

chovanineuronuj v Case

N\ 7
~"

chovanineuronuj v prostoru
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Model impulzni odezvy s koneCnou
dobou trvani (FIR-model)

Z1ednodusSeni (n je diskrétni asové proménna):

¢ W.. ... vahovy vektor synapse 1 neuronu |

* Wi, ... prah 3 (pro pevny vstup x,=-1)

\(/h) : Ey x;(-4)£‘ x(n-) S xe(n=Meg)y-7 w;(m=™)

z1 ... jednotkové zpozdéni
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Vicevrstvy perceptron typu FIR
(Finite-duration Impulse Response)

wji(1) ... véaha I-t€¢ho kroku FIR-filtru na synapsi mezi
neuronemiaj; 0<I<M ;M ... celkové zpozdéni

Sii(n) ... signal na vystupu i-t¢ synapse neuronu

Xi(n) ... vstupni signdl (v diskrétnim Case n)

Sji(n): iwji(l)xi (n _I)
Maticovy zapis: o
X(n)— [ () <, (n—=2),...,x,(n—M)J
WJI T [ JI(O) le(l) """ ji(l\/I )]T
s;(nN)=w] x(n); i=1..., P
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Vicevrstvy perceptron typu FIR
(Finite-duration Impulse Response)

Vystup y;(n) neuronu j (s p synapsemi)
* Potencial v;(n) neuronu j sprahem 9

p p
v,(n)=> s (n)—& =D W} X(n)—9,
=1 i=0
* Nelinearni pfenosova funkce ¢ () @ y; (N) =@ (v;(n))

Vicevrstvy FIR-perceptron

* Analogicky vytvaren jako staticka verze

¢ Synaptické spoje nahrazeny dynamickou verzi
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Uceni vicevrstvého FIR-perceptronu

Uceni s ucCitelem: |
* Chybova funkce: E(n) = > Z e?(n)

= ] ... neurony vystupni vrstvy

= g(n) = dj(n) -y;(n) ..... chybovy signal
= Yj(n) ..... skute¢ny vystup v Case n
= di(n) ..... pozadovany vystup v Case n

¢ Cilova funkce: E;gra. =2, E(N)
¢ Gradientni pristup: OE
TOTAL

_ Z:éBE(n)

OW;; OW;;
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Uceni vicevrstvého FIR-perceptronu

Rozvinuti sité v case:

¢ Vytvofeni ekvivalentni ,,statické® sit€ s vétSim pocCtem
neuronti pomoci standardniho algoritmu zpétného Siteni

* Dopredné rozvinuti v Case

= Zacne se u vstupni vrstvy a postupuje se dale vrstvu po vrstve
= Narust architektury: O(DN)
e D ... celkovy pocet zpozdéni

e N ... celkovy pocet volnych parametrt sité
¢ 7Zpétné rozvinuti v Case

s Zacne se od vystupni vrstvy, postupuje se po vrstvach smérem zpét
= Geometricky nartst architektury
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Rozvinuti sité v Case - priklad
S
Priklad: sit 2-2-2-1
Doptedné rozvinuti sit¢:
¢ 102 vah
¢ ~(5x12)+(3x12) +6=102
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Rozvinuti sité v ¢ase

Problémy:

¢ Velké mnozstvi redundantnich vah

¢ /Ztrata ,,symetrie* mezi dopfednym Sifenim stavu
neuronu a zpétnym Sifenim chybovych ¢lenti

¢ Chybi rekurzivni vztah pro Sifeni chybovych ¢leni

¢ Nutna globalni evidence ,,statickych vah*
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Casovy algoritmus zpétneho Sireni

¢ Alternativni vyjadrent:
aETOTAL _ Z 6ETOTAl_ 8\/](”)

ow,(n) ~ 4= ov,(n) ow,(n)
n ... ¢asovy index ptes vj(n), ne pres E(n)
* Navic plati: OE;ora. 9V (n) SE(n)

8Vj (n) Jl(n) qii(n)
= plati pouze pro sumy pies vSechna n
* Adaptace vah podle:
W; (n+1) = W (n)-7

n ... parametr uceni
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Casovy algoritmus zp&tného
aVj (n) — % (n a n)—= — aETOTAL
ow; (n) () %) ov;(n)

¢ Potom:  W;(n+1) = W;(n)+75.(n)%(n)

1. Neuron j je z vystupni vrstvy:

\" A 4

SITC11

— aETOTAL _ 6E(n) — ’
5j(n) = = ov, (nv)v _ _ayj—(n) = ej(n).gp (Vj(n))
g(n) ..... chyba m(erel(la )r;a Vystupu(niuronu ]

) ~ Oplv;(n))  oy;n
¢(Vj(n)) = 8\/](”) = 8\/](”)
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Casovy algoritmus zpétneho Sireni

. Neuron j je ze skryté vrstvy:

A ..... mnoZina vSech neuront, které dostavaji sviyj vstup od neuronu |

V,(n). potenciél neuronu m z A

S (n) _ TOTAL _ _ZZaETOTAL aVm (n) _

8V,(n) AT OVn(n) ov;(n)

) vy (n) 2y, (n)
= 22 ST ) T

: %, (1)
o) X3 o St
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Casovy algoritmus zp&tného

2. Neuron | je ze skryté vrstvy (pokrac¢ovani):

yj(n) ..... vystup neuronu J
¢’ (v;(n)) = dy;(n) / ov;(n) ... tykd se neuronu j ¢ A

va(n) = S>3 w,, () y,(n—1)

j=0 1=0
(Wmo(l)z‘(}m a yO(n_I)z'l Vlan)
M .... maximalni pocet zpoZzdéni synaptického filtru m
p ...... poCet synapsi neuronu m

+ komutativni konvoluce

\" A 4

SITC11

Potom: v, (n) = yp:%yj(l)wmj(n—l)

j=0 1=0
I. Mrazova: ATNS (NATLO13)
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Casovy algoritmus zp&tného

\" A 4

SITC11

. Neuron | je ze skryté vrstvy (pokracovani):
ov.(n) w,(n—1) 0<n—-1<M
oy;(n)

0 Jjinak

aedy: 5,(n) = /v, (M) 3 S5, (0w, (1) =

meA n=lI

= (v, (M) 3 D6+ 1) wy, ()

meA n=0

dale definujeme: Zm (n) = [5m (n ), O, (n + 1) ..... O,

= 5,(n) = ¢v;(n) X A, (n)w,

meA
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Casovy algoritmus zpétneho Sireni

Adaptacni pravidla;
W (n+1) = W (n)+7 0] (n) %(n)

e, (n)(p’(vj (n)) j z vystupnivrstvy
5(n) = - go’(vj (n))ZKTm(n)v*\/mj j zeskrytévrstvy
L meA

¢ Zpétné Sifeni chybovych €lenti 6;(n) zahrnuje ,,zpétnou
filtraci* pres kazdou synapsi

¢ Zachovani ,,symetrie” mezi dopfednym vypoctem a
zpétnym Sifenim chyby
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Casovy algoritmus zpétneho Sireni

Adaptacni pravidla (analyza metody):

Kazdy synapticky filtr je pfi vypocCtu o0 pouzit jen jednou (odpada
vypocet redundantnich Clent)
Predpoklad pevnych
synaptickych filtri pi1
vypoctu gradientu

Zpétné Sifeni ,,lokalnich*

S d.(n ?
gradientl -‘
Vypocet &;(n) neni
kauzalni (vyZaduje e )
znalost budoucich hodnot 8.

oOaw Neurony m v mnozin¢ A
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Casovy algoritmus zpétneho Sireni

Kauzalni omezeni:

¢ Adaptace vah podle aktuadlnich a pfedchozich hodnot
chybovych signalu
=> piidani konecného poctu zpozd'ovacich jednotek na
prisluSna mista sité
e Pro vystupni vrstvu lze

e Pro posledni skrytou vrstvu (n-->n-M)

s;(n—M) = gp’(vj(n—M)) > AL(n—M)w,,

A (n—M)=[5.(n-M),5. (n+1-M),...,5,.(n)]
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Casovy algoritmus zpétneho Sireni

Kauzalni omezeni (pokracovani):

¢+ NUTNOST uchovavat stavy x(n—M) kvuli vypoctu &,(n—M)x(n—M)
pi1 adaptaci vah

¢ Pro dalsi skryté vrstvy analogicky s vétSim zpozdénim

Kauzalni adaptacni pravidla:

¢ Neuron j je z vystupni vrstvy:
Wi (n+1) = w;;(n) + 775;(n)%X(n)
s;(n) = e;(n);(n)
¢ Neuron j je ze skryté vrstvy:
w;(n+1) = w,;(n) + 75,(nN—IM)X(h—1M)
s (—=1M) = o (v,(h=IM) S A (h—1 M)W,

me A
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Casovy algoritmus zpétneho Sireni

Kauzalni adaptacni pravidla:

*

¢

M ..... délka synaptickeho zpozdéni
| ...... oznacuje l-tou vrstvu pod vystupni vrstvou
(I=1 ... posledni skryta vrstva)

Chybove Cleny o se v sit1 Sifi bez zpozdéni

Je tieba uchovavat i zpozdéné hodnoty stavli X, (n)

x zpétné Sifeni O probiha bez zpozdéni

Zachovana ,,symetrie* mezi dopfednym Sifenim stavil a
zpétnym Sifenim chyb

I. Mrazova: ATNS (NATLO13)
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Casovy algoritmus zpétneho Sireni
s adaptivnim zpozdénim

¢ Synaptické zpozdéni t(t)
* Vaha synapse wj(t)
* Vystup synaptickeho filtru: s;(t) = w;;(t) xi(t - 7;4(t))

/

o v b ¢ W /H / f(t,
VSTLU?  RPOREN VANHA

WsTUP SEN. F:
¢ Potencial neuronu j:

uj(t): 2Sji(t): iwji(t) X; (t_Tji(t))
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Casovy algoritmus zpétneho Sireni
s adaptivnim zpozdénim

¢ Vystup neuronu j:  y;(t) = ¢ (u;(t) - 73() )
¢ Chybova funkce

Et) = = Z [d,®)-y,@®) ]

jeA
=> adaptace obou parametri ( wj(t) a t;;(t) ) podle:
oE () OE(t)
ow, ) 05,0

AWji(t) = ~Th a At t) =
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Algoritmus zpétného Sireni v Case

¢ UCceni rekurentnich siti
¢ Rozsitfeni standardniho algoritmu zpétného Siteni

¢ (Odvozeni rozvinutim Casovych operaci v siti do vicevrstvé
dopfedné sité (jejiz topologie s kazdym krokem nartista o 1 vrstvu)

w ! w“
PRIKLAY :
T o
Wi
wlf
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Algoritmus zpétného Sireni v Case

Odvozeni adaptacnich pravidel:

¢ Trénovaci vzory jsou rozdéleny na ETAPY

= N, ... zacatek etapy
= N; ... konec etapy
* Cilova funkce pro uceni: E. ;5 (no,nl) Z Z e
n=n, jeA
= A ... mnoZna indexl j se specifikovanym pozadovanym
vystupem

= €j(n) ... chyba na vystupu neuronu j

=> Etapovy algoritmus zpétného Sireni v Case
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Algoritmus zpétného Sireni v Case

Etapovy algoritmus zpétného Sireni v ¢ase
¢ vypocet parcialnich derivaci E;go7a.(Ng,n;) podle synaptic-
kych vah v siti
* Nejprve se provede dopredny priichod siti pfes interval
[ng,n;]. Uchovavaji se veskera vstupni data, stav sité
(~ synaptické vahy) a pozadované vystupy
* Provede se zpétny pruchod siti a spocitaji se hodnoty
lokalnich gradientu:
oE n,, N :
5](”):_ TOTAL( 0 1) : Vj e A,
ov;(n)

n,<n<n
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Algoritmus zpétného Sireni v Case

Etapovy algoritmus zpétného Sireni v Case
[ (0’(Vj (n))ej (n) It n=n

5;(n)=1 o'(v, (n))[ej (N)+> w, S(n +1)} if n,<n<n,

keA

S

¢ ¢(.) ... derivace pfenosové funkce podle argumentu

¢ Vypocet 0;(.) pak pokraCuje od n; zpét smérem k n,; pocet
provedenych kroki odpovida deélce etap

* Pote, co bylo zpétnym Sifenim dopocitano &;(ny+1) , provede se adaptace
vahy w; podle (n je parametr uceni, X;(N-1) oznacuje i-ty vstup neuronu
j vcase n-1):

aw, = —p PErolloh) S 5 ) (1)
ji n=ngy+1
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