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Zakladni biologicke poznatky (1)

* Model neuronu

VVVVVV

neuronove site

~ biologicky neuron se sklada z:
téla (somatu), dendriti, axonu a synapsi
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Formalni neuron
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Typy prenosovych funkci

Skokova

Sigmoidalni

1 if Y wx,+920: TRIDA A

i=1

BN

0 if Y wx,+9<0: TRIDA B

i=1

Radialni (RBF)

3 0 3
POTENCIAL

Waveletova
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Definice formalniho neuronu
H
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Definice stavu neuronu
-
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Uceni a rozpoznavani

¢ Uceni:
= S ucitelem - trénovaci mnozina tvaru [ vstup/poZadovany vystup]
= Bez ucitele (samoorganizace) - chybi poZadovany vystup
- Cil: nastaveni (adaptace) synaptickych vah
(napf. minimalizaci stfedni  kvadratickeé odchylky)

Cilova funkce: napf. Z Z (y = d N )2
P ] h

y je skuteCny a d je pozadovany vystup

+ Rozpoznavani:

= nové predkladanych vstupnich vzori
=> Cil: ziskat odezvu (vystup) neuronové sité
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Perceptron a linearni separabilita (1)

D: Jednoduchy perceptron je vypocetni jednotka s prahem

o, kterd pro n readlnych vstupu x,, x,, ..., x, avahy

w,, ..., w, dava vystup 1, jestlize plati nerovnost

—

n
> w; x; 2 3 (tzn.pokud W-X>4) a 0 jinak
=1

Pozn.: Obdobng pro tzv. rozSireny vahovy a vstupni vektor:
W= (W19W29°"9Wn9Wn+1) s Wiy =~

X = (X, Xy,.0n , X,51)
=> vystup 1, jestlize W-X >0
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Perceptron a linearni separabilita (2)

Linearni separabilita:

D: Dvé mnoZziny A a B se nazyvaji linearné
separabilni v n-rozmérném prostoru, pokud existuje
n+1 realnych ¢isel w,, ..., w ,d takovych, ze kazdy
bod (x,,%,,...,Xx,)e A spliuje Zn: w, X, > 9 a

=

kazdy bod (X,,X,,....X,)e B spliuje jw <9
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Perceptron a linearni separabilita (4)

Absolutni linearni separabilita:

D: Dv€é mnoziny 4 a B senazyvaji absolutné linearné
separabilni v n-rozmérném prostoru, pokud existuje
n+1 realnych Cisel w,, ..., w ,d takovych, ze kazdy
bod (x,,%,,...,Xx,)e A spliuje Zn:wi X >9 a

=

kazdy bod (X,,X,,....X,)e B spliuje jw <9
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D¢lici nadrovina — pro rozsireny
vahovy, resp. priznakovy prostor (2)

D: D¢lici nadrovina uréend n — rozmérn}’fm vahovym
n
vektorem W je mnozina vSech bodi X € R, pro
které W-X =0

Problém: Nalézt takove vahy, resp. prah, které by umoz-
nily separaci (oddéleni) dvou mnozin vzort

=> napf. PERCEPTRONOVY ALGORITMUS UCENI

Predpoklad:
* A ... mnoZina vstupnich vektoru v n —rozmérném prostoru
¢ B ... mnoZina vstupnich vektoru v n —rozmérném prostoru
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Perceptronovy algoritmus uceni (1)

’ !
g 5, VAHOVY VEKTOR

VEESORF 2 Mup P

—

P A N le
VELTORY Y 3A LODEE -
2 MNY N ~ PAROLAT “

/

Hledame vahovy vektor W s pozitivnim skalarnim sou¢inem
pro vSechny vektory reprezentované body v P a se zapornym
skalarnim souc¢inem pro vSechny vektory reprezentované
body v N
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Perceptronovy algoritmus uceni (2)

— OBECNE: za piedpokladu,ze P a N jsou mnoziny
n —rozmérnych vektoru chceme nalezt takovy vahovy

vektor W, ze: W.X>0 VYXeP
W-X<0 VXeN
¢ Perceptronovy algoritmus uceni za¢ina s nahodné zvolenym
vahovym vektorem W,
+ Pokud existuje vektor X € P takovy, ze W-X < 0, znamena
to, Ze uhel mezi1 t€mito dvéma vektory je vétsSi nez 90°
— Vahovy vektor je nutné zadaptovat (~ otocit) ve sméru X (tak, aby
se tento vektor dostal do ,,pozitivniho* poloprostoru definovaného w

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 37



Perceptronovy algoritmus ucenti (3)

— Otoceni ve sméru X lze provést ptictenim X k vektoru w

Pokud existuje vektor X € N takovy, ze W- X > 0, znamena
to, Ze uhel mezi témito dvéma vektory je mensi nez 90°
— Vahovy vektor je nutné zadaptovat (~ otocit) smérem od X (tak, aby
se tento vektor dostal do ,,negativniho* poloprostoru definovaného W
— Otoceni smérem od X lze provést odeétenim X od vektoru w

vektory z P tedy otdceji vahovy vektor opaCnym smérem
nez vektory z N

Pokud existuje feseni, Ize ho nalézt v kone€ném poctu krokt
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Perceptronovy algoritmus uceni (4)

Krok 1: Inicializace vah malymi nahodnymi hodnotami w;,(0)
wi(0) ... vaha vstupu i vcase 0; (1<i<nt+l)
Krok 2: PtedloZeni trénovaciho vzoru ve tvaru
(X} ooy X,,,7) ... VStUpni vzor a
d@ .............. pozadovany vystup (pro piedloZzeny vstup)
Krok 3: Vypocet skute¢ného vystupu (odezvy sité)

) = s [ SwOx0 |

Krok 4: Adaptace vah podle: !

wi(t+1) =wyt) vystup je spravny
wit+l) =wyt) + x(t) vystup je 0 amél byt 1
wi(t+1) = wy(t) - x (1) vystup je 1 amél byt 0

Krok 5: Pokud ¢ nedosahl poZadované hodnoty, ptejdi ke Kroku 2
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Perceptronovy algoritmus ucenti (35)

¢ Heuristika pro pocatecni nastaveni vah:
Z.acit s prumérem ,,pozitivnich* vstupnich vektoru
minus priamér ,,negativnich* vektoru

¢ Modifikace: parametr uéeni n (0< y<1)
(stupen adaptivity vah ~ plasticita sité)

= Adaptace vah podle:
wi(t+1) = wyt) vystup je spravny
wit+l) =wyt) + nx,(t)  vystupje 0 amél byt 1
wit+l) =wy(t) - nx,1) vystupje 1 amél byt O
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Konvergence perceptronoveho
algoritmu uceni (Rosenblatt, 1959)

V: Necht P a N jsou konecne¢ a linearn€ separabilni mnoziny.
Potom provede perceptronovy algoritmus uc¢eni kone¢ny
pocet aktualizaci vahového vektoru W,.

(Pokud se budou cyklicky testovat jeden po druhém vzory z
P a N, najde perceptronovy algoritmus uceni po provedeni
kone¢neho poctu aktualizaci vahovy vektor, pomoci néhoz
lze navzajem separovat P a N .)
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Vrstevnaté neuronove sité (1)

D: Neuronova sit’ je uspoiddana 6-tice M=(N,C,1,0,w,t), kde:

e N je konefna neprazdna mnoZina neurontl,

e C < N x N jeneprazdnd mnoZina orientovanych
spojil mezi neurony

e I < N jeneprazdna mnozina vstupnich neuronu

e O < N jeneprazdnd mnoZina vystupnich neuront

e w:(C — R je vahova funkce

e t: N — R je prahova funkce

( R oznaCuje mnozinu realnych ¢isel)

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 53



Vrstevnaté neuronove sité (2)

D: Vrstevnata sit’ (BP-sit’) B je neuronova sit’ s orientovanym
acyklickym grafem spojli. Jeji mnoZina neuront je tvofena
posloupnosti /+ 2 vziajemné disjunktnich podmnoZzin zvanych
vIstvy.

= Prvni vrstva zvana vstupni vrstva je mnoZinou vsech vstupnich

neuronlt B, tyto neurony nemaji v grafu SpOJu zadné predchidce;
jejich Vstupm hodnota x je rovna jejich vystupni hodnotg.

= Posledni vrstva zvand vystupni vrstva je mnoZinou vSech
vystupnich neuronu B; tyto neurony nemaji v grafu spoju Zadné
nasledniky.

= VSechny ostatni neurony zvané skryt€ neurony jsou obsazeny ve
zbylych [ vrstvach zvanych skryté vrstvy.
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Algoritmus zpétného Sireni (1)

Cil: najit takovou matici vah, ktera by zaru¢ovala pro
vSechny vstupni vzory z trénovaci mnoziny to, ze skutecny
vystup neuronov¢ sité bude stejny jako jeji pozadovany
vystup
Pritom neni specifikovana ani skutecna, ani poZadovana
aktivita skrytych neuront.

¢ Pro kone¢nou mnozinu trénovacich vzoru 1ze celkovou
chybu vyjadrit pomoci rozdilu mezi skuteCnym a
pozadovanym vystupem sité¢ u kazdého predlozeného vzoru.

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 55



Algoritmus zpétného Sireni (2)
Chybova funkce

= vyjadiuje odchylku mezi skuteCnou a
pozadovanou odezvou site:

poZadovana
1 / odezva
EZZ_Z Z (yj,p—d,-,,,)
Zw j — o
vzory ™ vystupni neurony skutecna odezva

= cilem procesu uceni j¢ minimalizovat tuto
odchylku na dané trénovaci mnozin¢
—— algoritmus zpétného Sireni
(Back-Propagation)
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Vrstevnateé neuronove sité (BP-sité)

VYSTUP
()

) * vypocet skutecné
odezvy pro dany vzor

¢ porovnani skute¢n¢ a
pozadovan¢ odezvy

¢ adaptace vah a prahu

= proti gradientu
chybove funkce

)

1 n ! = od vystupni vrstvy
VSTUP smeérem ke vstupni
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BP-sité: adaptacni pravidla (1)

Aktualizace synaptickych vah proti sméru gradientu:
wi, (t+1) = w,;(t) + Agw;(t)

AW, j(t) ....... prirastek vahy w;; pfispivajici k minimalizaci E

chyba na vystupu sité

e g
OE _ OE dy, 9&,— Fondl

AW = T T oy 8E. G
Wij Y 4 j w{j
skutecCny vystup vaha spoje
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BP-sité: adaptacni pravidla (2)

Aktualizace synaptickych vah pro vystupni vrstvu:

oll= OE 0Jy; 0¢&;

Ag W, = —
oW, . oy; 0¢; OwW

i

]
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BP-sité: adaptacni pravidla (3)

Aktualizace synaptickych vah pro skryté vrstvy:

OE O0E © oY
SeWi = TG - 23 aék e, Vi~
Wij k é:k yj éj
0E 0 ay
T T v
_ OE oY , _
= - Z P W P Yi =
" S S |
= (Z 5ijkj f’(fj))/i: o Y,
k
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BP-sité: adaptacni pravidla (4)

Vypocet derivace sigmoidalni prenosove funkce podle:

f(fj) =4y (1-y;)

Aktualizace vah podle:

wl.j(t + 1)= w,.j(t)+ ao;y;+a, (w,.j(t)— w,.j(t -1 )

s kde

(d i~Yi ) y;d-y;) pro vystupni neuron

(Z 5kwjkj,1 y;(1-y,) pro skryty neuron
k
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Algoritmus zpétného Sireni (1)

Krok 1: Zvolte ndhodn¢ hodnoty synaptickych vah
Krok 2: Piedlozte novy trénovaci vzor ve tvaru:
[vstup X, poiadovany vystup d |
Krok 3: Vypoctéte skutecny vystup
aktivita neuronu v kazdé vrstvé je dana pomoci:

1
Yi= f(fj): 1+ X kde ’fj :Zyiwij

Takto vyjadiené¢ aktivity pak tvori vstup nasledujici
vrstvy.
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Algoritmus zpétného Sireni (2)

Krok 4: Aktualizace vah
Pt1 Gpravé synaptickych vah postupujte smérem od vystupni
vrstvy ke vstupni. Vahy se adaptuji podle:
wij(t T 1) = wij(t)+ ady, +a, (wij(t)_ wij(t - 1))

@i-yi)2y,a-y pro vystupni neuron

5. =

| (Zk‘, 5ijkjﬂ y (1 -y ;) pro skryty neuron
Wi .......... vaha z neuronu i do neuronu j v Case ¢
a,a, ........ parametr, resp. momentuceni (0<a,a,<1)
¢;» resp. d; ... potencial, resp. chyba na neuronu j
/S index pro neurony z vrstvy nad neuronem j
A, strmost prenosove funkce

Krok 5: Piejdi ke Kroku 2
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BP-sité: analyza modelu

Jeden z nejpouzivanéjSich modelu
Jednoduchy algoritmus uceni
Pomérné dobré vysledky
Nevyhody:
= interni reprezentace znalosti - ,,Cerna skiinka“

= chybova funkce (znalost poZzadovanych vystupu)
e ,,VEtSI* a ,,vyvazene* trénovaci mnoziny
e kontrola vystupt sité pii rozpoznavani

= pocet neuronu a generalizaCni schopnosti sité
e profezavani a douCovani

I. Mrazova: Dobyvani znalosti
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BP-sité: analyza modelu

- Nevvhody:

,,VEtSi a ,,vyvazene*
" tréenovaci mnoziny

..NEVEDET, ZE JE N NBSUL’STT?.QNI:EPRQ«{DQ)'@K BYcH SE DockELg BAL .
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Algoritmus zpétného Sireni
a urychleni uceni (1)

¢ Standardni algoritmus zpétného Sireni je pomérné
pomaly
— Spatna volba pocatecnich parametru ho muze jesté
zpomalit
¢ Problém uceni umélych neuronovych siti je obecné
NP-uplny
— vypocetni naro¢nost roste exponencialné s poctem
proménnych
— presto dosahuje standardni algoritmus zpétneho Sifeni
casto lepSich vysledkt nez mnohe ,,rychl¢ algoritmy*

- hlavné v ptripadé¢, Ze ma uloha realistickou Uroven slozitosti a
velikost trénovaci mnozZiny presahne kritickou mez
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Algoritmus zpétného Sireni
a urychleni uceni (2)

Algoritmy s cilem urychlit proces uceni:

¢ Zachovavajici pevnou topologii sité
¢ Modularni sité

s Vyrazné zlepsuji aproximacni schopnosti
neuronovych siti

¢ Adaptace parametru (vah, prahu apod.) i
topologie sité
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Algoritmus zpétného Sireni
s momentem (1)

Minimalizace chybové funkce pomoci gradientni metody
W, )

- (&Y

DEY  MOMENSU S MOMENYEM
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Algoritmus zpétného Sireni
s momentem (2)

¢ Pokud je pro danou ulohu minimum chybove
funkce v ,,uzkém udoli,* muze vést sledovani
gradientu k nahlym (Castym a velkym) oscilacim
béhem uceni

¢ ReSeni: zavést Clen odpovidajici momentu

= Krom¢ aktualni hodnoty gradientu chyboveé funkce je
treba vzit v ivahu 1 predchozi zmény parametru (vah)

— Setrvacnost ~ méla by pomoci zamezit extrémnim
oscilacim v ,,uzkych udolich chybové funkce*
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Algoritmus zpétného Sireni
s momentem (3)

¢ Prosit's m ruznymi vahami wy, ..., w, je zména
vahy w, v kroku i+ 1 dana vztahem

. ok :
w(i+1) = —a k(i)+am w, (i)
ok . :
= = —w, (i1
aa k(i)+am(wk(l) w(i-1) )
kde: a ..... parametr uceni

.. moment uceni
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Algoritmus zp€tneho Sifeni: strategie
pro urychleni procesu uceni (1)

Adaptivni parametr uceni:

lokélni parametr uCeni a; pro kazdou vahu w;,

adaptace vah podle: A w; = - «, 9k
oW,
Varianty algoritmii:

s Silva & Almeida

s Delta-bar-delta

=  Super SAB
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Algoritmus Silvy & Almeidy (2)

Heuristika:

¢ URYCHLUJ, pokud se za posledni dvé po sob¢
jdouci 1terace nezménilo znameénko parciadlni

derivace
* ZPOMALUJ, pokud se znaménko zménilo

AE® ... parcialni derivace chybové funkce podle
vahy w; v k —t¢€ iteraci

a/? ... pocatecni hodnota parametru uceni (i=1,...,n)
inicializace malymi nahodnymi hodnotami

I. Mrazova: Dobyvani znalosti
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Algoritmus Silvy & Almeidy (3)

¢ V k —t¢ 1teraci se hodnota parametru uceni
aktualizuje pro dalsi krok (pro kazdou vahu) podle:

(k1) au , jestlize V. E (). V.E k=150
& = s
ald | jestlize V. .E (), V.E k=1 <

¢ Konstanty # a d jsou pevné zvolené tak, ze u > 1
ad<lI

¢ Adaptace vah podle: Aw = — ai(k) V. E (k)
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Algoritmus zp€tneho Sifeni: strategie
pro urychleni procesu uceni (2)

2. Algoritmy druhého radu:

= berou v uvahu vice informaci o tvaru chybové funkce
nez jen gradient — zakfiveni chybové funkce

=  metody 2. fadu pouzivaji kvadratickou aproximaci
chybove funkce

W=(W,...,W,) ... vektor viech vah sits
E (W) ............ chybova funkce

— Taylorova fada pro aproximaci chybove funkce E:
E(W+ R )~ E(W)+ VEW) R + % ATV E (W)h
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Algoritmy druhého radu (2)

VzE(VTI) ....... Hessovska matice (n % n) parcidlnich
derivaci druhého tadu:
O’E(Ww) o’E(Ww)  O’E(wW)
ow;  ow,ow, OW,OW,,
O’E(W) o’E(Ww)  O’E(wW)
CE@) - | MWoM  aw T amow,
O’E(w) o’E(Ww)  O’E(w)
OW AW,  OW oW, oW’
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Algoritmy druhého radu (3)

— QGradient chybové funkce (zderivovanim VE(W+ h ) ):

—s

VEW+h) ~ VEW) + A7 V2EW)
— Gradient by mél byt nulovy (hleda se minimum E ):
h = - (VEW)) VE W)

==> Newtonovske¢ metody:
e Pracuji iterativné
e Aktualizace vah v k — té iteraci podle:
wkD) = wO_ (vEW))' VE W)
e Rychla konvergence
X Problémem muze byt vypocet inverzni Hessovské matice

I. Mrazova: Dobyvani znalosti
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Algoritmy druheho radu (4)

Pseudonewtonovské metody:

*

*

*

Pracuji se ,,zjednodusSenou aproximaci* Hessovské matice

o't @)

V uvahu se berou pouze prvky na diagonale: ( e

Ostatni prvky Hessovské matice jsou vynulovany

Adaptace vah podle: ~
W _ oy ViEW)
| | 0’E (W)

oW
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Algoritmy druhého radu (5)

Pseudonewtonovské metody:

¢ (Odpada potrebna inverze Hessovske matice

¢ Metody ,,dobie funguji,* pokud ma chybova funkce
kvadraticky tvar, v opa¢ném pripad¢ vSak mohou
nastat problémy

¢ Varianty algoritmii:

s Quickprop
s Levenberg-Marquardtiv algritmus
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Algoritmus Quickprop (1)

¢ Bere v ivahu 1 informace 2. fadu

X Minimaliza¢ni kroky provadi pouze v jednom
rozmeru
— Informace o zakfiveni chybove funkce ve sméru

adaptace se ziskava ze souCasn¢ a predchozi
parcialni derivace chybove funkce

¢ Nezavisla optimalizace pro kazdou vahu pomoci

kvadraticke jednorozmérné aproximace chybove
funkce

I. Mrazova: Dobyvani znalosti
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Algoritmus Quickprop (2)

Aktualizace vah v k — té 1teraci podle:
wi) = w4 Aw | kde

Vi E(k)

)y = Ak
ATIW = ATW - T -y B

Predpoklad: chybova funkce byla spoctena v kroku (k—1)
a v kroku k, ato pro vahy s rozdilem A*Yw - bud’

standardnim algoritmem zpétn¢ho Sifeni nebo pomoci
algoritmu Quickprop
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Algoritmus Quickprop (3)

Aktualizaci vah Ize psat 1 jako:

(k)
(k) . _ Vi E
AW S v,E® — v, &Y
ACD w.

Jmenovatel odpovida diskrétni aproximaci parcialni
derivace 2. fadu 0°E (W)/ow;

Quickprop ~ pseudonewtonovska diskrétni metoda, ktera
pouziva tzv. ,, SEKANTOVY KROK
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Levenberg-Marquardtuv algoritmus

* rychlejsi a presnéjsi v oblasti minima chybové funkce

¢ kombinace gradientni a Newtonovy metody

radient
R R 1. /g
W =W, —(H+Al)" -g
‘  .
Hessovska matice
o e
¢ pro 1 vystup: .= = 2 - d
pro 1 vjstup: g, = ——- (y )
2
o ‘e _ 5 cy 72y N (y—
ow, 0w, o w, 6w
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Algoritmus zp€tncho Sifeni: strategie
pro urychleni procesu uceni (3)

Relaxacni metody — perturbace vah:

V kazd¢ iteraci se pocita diskreétni aproximace gradientu
porovnanim chybové funkce pro vychozi vahy E (W) a
chybové funkce pro mirné¢ zménéné vahy W (k vaze w;
byla pri¢tena mala perturbace f) — E( W' )

E(W ) - E(W)
p

Aktualizace se 1terativné opakuje pro vzdy ndhodné
zvolenou vahu

Aktualizace vah pomoci: Aw, = — «
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Hopfieldovy sité

S
[/ [
/- [ o
\ 1/ \ |
o
.
) P x’- ..... gu“ R" 2
—————————————————————— ’
Skokova prenosova funkce: f, ¢

+1

n neuronu se skokovou
pienosovou funkci

Bipolarni vstupy 1 vystupy
{f+1,-1)
Synaptické vahy w; (mezi
vSemil neurony navzaJ jem)
m trénovacich vzoru (tfid)
Uceni s ucitelem
Rozpoznavani
PouZziti:

= Asociativni pamét’

= Optimaliza¢ni ulohy
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Hopfielduv model (bipolarni)

Krok 1: Uceni - nastavte hodnoty synaptickych vah

(

m
S S . -
DX pro i # |
0 pro 1= |
w;;.... Vaha synapse mezi neurony I a j

xfe{-1,+1} ....i—taslozka s— tého vzoru
I1SijsSn
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Hopfielduv model (bipolarni) (2)

Krok 2: Inicializace - predlozte neznamy vstupni
vzor:  p{(0) = x; I1<i<n

y(t) .... Vystup neuronu i v Case ¢
x;e{-1,+1} .... i —téa slozka predloZeného vzoru

Krok 3: Iterace
y;(t+1)= f{Z vvi,-yi(t)} 1< j<n
i=1

f, --.. Skokova pfenosova funkce
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Hopfielduv model (bipolarni) (3)

Iterativni proces se pri rozpoznavani
opakuje, dokud se vystupy neuront
neustali. Vystupy neuronii pak repre-
zentuji ten trénovaci vzor, ktery nejlépe
odpovida predlozenému (neznamému)
VZOru.

Krok 4: Prejdéte ke Kroku 2.
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Hopfielduv model (bipolarni) (4)

Konvergence (Hopfield):

¢ Symetricke vahy: Wi =W;;

¢ Asynchronni aktualizace vystupu jednotlivych
neuronu

Nevyvhody:
¢ Kapacita (m<0.15n) n/2logn
¢ Stabilita (— ortogonalizace)
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Hopfielduv model — priklad

Uceni:
* Vzory: -1,-1,1, 1]
[19 _19 19 _1]

+ Nastaveni vah:

W.. =

M=

(M) y (M)
X;i ) XS

1

=
I
=3

I. Mrazova: Dobyvani znalosti
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Hopfielduv model — priklad (2)

* Nastaveni vah:

0

O 0 _2 I :
w=l 0 0 -2 0 O :
lo-2 0 o T LT
-2 0 0 0] ! :
Rozpoznavani: i 0 :
¢ Vzor: -1,-1, 1, -1] oo
— \\
[1,-1, 1, -1] [-1,-1, 1, 1]
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Hopfielduv model - rozpoznavani

Po ptedlozeni vzoru X, bude vektor potencialil sité

E=% W =% (X% +...+ XX, —ml )=
— X XK 4 KKK, b A KKK —mX | =
—— e — — —
=n =Uq) =0
m
=(n-m)X, + > a,X,
j=2

PERTURBACE
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Hopfielduv model — rozpoznavani (2)

Appyenny Ayp, -... Skalarni soucin X, s kazdym dalSim

vektorem X,,...,X_

— Stav X, je stabilni, jestlize m <n a

je mala

m
perturbace ) o, X,
=2

(:> sgn (é? ) = sgn ()*(1 ))
=> Maly pocet ortogonalnich vzoru
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Hopfielduv model — rozpoznavani (3)

¢ Stav neuronu zachovan, dokud nejsou vybrany k
aktualizaci

* Vybér pro aktualizaci se provadi nahodné

¢ Neurony jsou navzajem pln¢ propojeny

. ické vahy: .= W,

Symetrické vahy:  w;; = w;
2 W, = 0
— Konvergence ke stabilnimu feseni pi1 rozpoznavani
- nutnd podminka:

symetricka vdhova matice s nulovou diagonalou
a asynchronni dynamikou
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Hopfielduv model - priklady

¢ Vahova matice s nenulovou diagonalou nemusi vest
ke stabilnim staviim -4

-1 0 0 o °

W=l 0 -1 0 ~ (0 ®
0 0 -1 ye o &)

= Synchronni dynamika: (-1, -1,-1) < (1,1, 1)

= Asynchronni dynamika:

e Nahodny vybér jednoho z osmi moznych vzoru
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Hopfielduv model — priklady (2)

* Nesymetricka matice: 0 —
w=(i o)
/l\
= Asynchronni dynamika: O \_&

_— @D —

cyklické zmény

I. Mrazova: Dobyvani znalosti 139



Energeticka funkce

Energeticka funkce E(X) Hopfieldovy sité s n

neurony a vahovou matici W vyjadiuje energii
sit€ ve stavu X :

_ | R
E(X) = ——XW X' = ——Z Z Wi X; X;
2 =1 1=l
( Obdobn¢ 1 pro sité s prahovymi neurony:
E(X) = —;—zw X"+ 6 X7 =

:—I—Zn:iwijxixj+zn: G X, )
2 52 o i=1
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Energeticka funkce (2)

Véta:

Hopfieldova sit’ s asynchronni dynamikou
dosahne z libovolného pocatecniho stavu sité
stabilniho stavu v lokalnim minimu
energetické funkce.

Idea dukazu:
¢ PocatecCni stav
= Pfedlozeny vzor: X = (Xl,.. o K genns Xn)
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Energeticka funkce (3)

Idea dukazu (pokraCovani):

R 1 n n
E() = <13 X W, %X,
] = —

K aktualizaci vybran neuron k&

= k nezméni svijj stav — E(X) se nezméni

/
= k zméni svij stav — )?’:(Xl,...,X_k,.--,Xn)
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Energeticka funkce (4)

Idea dukazu (pokracovani):

:)

n

E(X) - - ;—z 2w,

‘H~
‘H~

symetrie vah . | 0 ,
' 2 T
- Z Wie Xi X = 9

=1

1
_EZ Wi X Xy

=1

>

/
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Energeticka funkce (5)

Idea dukazu (pokraCovani):

¢ Rozdil energii:

(%)~ E(X)= -3 W, X %, ‘(‘Z " x xk'j:

Va POTENCIAL
ruzn¢€ znamenko (jinak by ©~
nedoSlo ke zméné stavu)
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Energeticka funkce (6)

Idea dukazu (pokraCovani):

— Vidy, kdyz dojde ke zméné stavu neuronu,
snizi se celkova energie sité

¢ KonecCny pocet moznych stavu
— Stabilni stav, kdy energii sité uz nelze
snizovat

QED
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Stochastickeé modely
neuronovych siti

¢ Hopfieldiiv model se pouziva k reSeni
optimalizacnich problému, ktere lze vyjadrit
ve form¢ minimalizovan¢ energeticke funkce
(1 kdyz neni zaruCeno nalezeni globalniho
optima)

¢ Problem: zabranit.,uviznuti‘ v lokalnim
minimu energeticke funkce
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Stochastickeé modely
neuronovych siti (2)

Modifikace Hopfieldova modelu:

1. strategie: zvétSeni poCtu moznych cest k feseni
ve stavovem prostoru
— dovolit 1 stavy ve formé realnych hodnot

( sigmoidalni prenosova funkce)
==> spojity model

2. strategie: omezeni lokalnich minim energetické funkce
pomoci ,,zaSumeéné dynamiky sité*
— docCasné povoleni aktualizace stavu sité 1 za ce-
nu pifechodného zvyseni energetické hladiny
==> simulované Zihani, Boltzmannuv stroj
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r N7

Simulované zihani
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Simulované zihani (2)

+ Pifi minimalizaci energeticke funkce E se tento jev
simuluje nasledujicim zpusobem:

s Hodnota proménne¢ x se zméni vzdy, kdyz miuze
aktualizace Ax zmenS$it hodnotu energetické funkce E

= Pokud by se pi1 aktualizaci x naopak hodnota E zvysila
o AE , bude nova hodnota x (tj. x +4x ) pijata s
pravdépodobnosti p . : 1

Pae = |+ elE

kde T je tzv. teplotni konstanta
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Simulované zihani (3)

1
¢ Pro velkeé hodnoty T bude: P« ~ 75

a aktualizace stavu nastane zhruba v poloving téchto
pripadi

¢ Pro T =0 bude dochazet pouze k takovym
aktualizacim, kdy se hodnota E sniZzi

¢ Postupna zména hodnot 7 z velmi vysokych
hodnot smérem k nule odpovida zahrati a
postupnému ochlazovani v procesu zihani
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Simulované zihani (4)

¢ Navic lze ukazat, Ze touto strategii lze
dosahnout (asymptoticky) globalniho minima
energetické funkce

¢ Sigmoida nejlépe odpovida funkcim
pouzivanym v termodynamice (pro analyzu
teplotni rovnovahy)
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Boltzmannuv stroj

Definice:

Boltzmannuv stroj je Hopfieldova sit’, ktera se sklada z n
neuronu se stavy Xj;, X, ..., X, .

Stav neuronu i se aktualizuje asynchronné podle pravidla:

{ 1 s psti P;
X. =

0 s psti 1-p,
1

T/
1+ e 7
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Boltzmannuv stroj (2)

1
Ve vztahu: p, = J /
i T

{ZW'JJ
1+e

oznacuje T kladnou teplotni konstantu, w; vahy
sit¢ a ¢; prahy neuronu

Energeticka funkce Boltzmannova stroje:

= ——ZZWXX +Z.9x

=1 =1
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Boltzmannuv stroj (3)

¢ Rozdil mezi Boltzmannovym strojem a Hopfieldovym
modelem spociva ve stochasticke aktivaci neuronti

* Pokud je T velmi malé, bude p; ~ I, jestlize je
n
> W X, =4 >0
j=1

x  pokud je excitace neuronu zaporna, bude p; ~ 0

— dynamika Boltzmannova stroje aproximuje dynamiku
diskrétni Hopfieldovy sité a Boltzmannuv stroj najde
lokalni minimum energeticke funkce
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Boltzmannuv stroj (4)

¢ Proje T> 0 je pravdépodobnost zmeény anebo

posloupnosti zmén ze stavu x,, ..., X, do jiného
stavu vZdy nenulova

— Boltzmanntv stroj neziistane v jediném stavu

— snizovani a zaroven moznost zvysovani energie
systemu

¢ Pro veliké hodnoty T projde sit’ témer cely stavovy
prostor
XV ochlazovaci fazi ma sit’ tendenci zustavat déle v
oblastech blizkych atraktorum lokalnich minim
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Boltzmannuv stroj (5)

Pokud se teplota sniZuje spravnym zpiu-
sobem, miZeme ocekavat, Ze systém dosa-

hne globalniho minima s pravdépodobnosti 1
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Uceni bez ucitele

¢ Uceni bez ucitele:

= Samoorganizace a shlukovani

* Motivace:

= Sit’ sama rozhodne, ktera odezva je pro dany
vzor nejlepsi a podle toho nastavi sveé vahy

¢ Problém:

= Urcit pocCet a rozlozeni shlukil v pfiznakovém
prostoru
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Uceni bez ucitele (3)

P e -~ -
DVt VaLKkn VLASTNE le_pyﬂssyz.q.;eozmswrm SE JHNED V_bRoBm—:’_é’qgve?Kj_
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Uceni bez ucitele (4)

Kompeti¢ni uceni:
* Boj o ,,pravo reprezentovat predlozeny vzor
¢ _PotlaCovani soupeit®“ — INHIBICE

¢ Pravidlo .,vitéz bere vse*
(WTA — Winner takes all)

Posilované uceni (reinforcement):

* Duraz na co nejlepsi reprodukci vstupu
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Kompeticni uceni bez ucitele

¢ n — rozm¢&rny vstupni vzor je zpracovavan
pomoci takového poCtu neuronu, ktery
odpovida (predpokladanemu) poctu shluku

* Neurony v tomto pripad¢ pocitaji
(Euklidovskou) vzdalenost mezi
predlozenym vzorem a svym vahovym
vektorem
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Kompeticni uCeni bez ucitele (2)

¢ V kompetici ,,vitézi*
! neuron, ktery ke
nejblize predloZzenému
vZoru

¢ Vitézny neuron bude
nejaktivnéisi a bude
potlacovat — inhibovat
— aktivitu ostatnich
neuronu
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Kompeticni u€eni bez ucitele (2a)

¢ Inhibice pomoci ,,lateralnich spoju*
==> Jateralni inhibice

¢ Pro rozhodnuti, zda bude neuron aktivni nebo
ne, je nutnd globalni informace o stavu vSech
neurony Vv sit1

¢ Aktivita neuronu signalizuje prisluSnost
predlozen¢ho vstupu ke shluku vektoru
reprezentovanych timto neuronem
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Kompeti¢ni uceni bez ucitele (3)

¢ Vitézny neuron zadaptuje své vahy smérem k
predlozenému vzoru:

AW = a-(X—-wW)
/

plasticita sit¢ (behem uceni pomalu klesa)

Cil:
¢ Umistit neurony do stfedu shluku vzoru
¢ Zachovat j1Z vytvorenou strukturu sité
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Kompeti¢ni uceni bez ucitele (4)

¢ Urychleni procesu uceni:

= Vhodna inicializace vah

= Napf. podle nahodné vybranych vzoru

¢ Problémy:

s Mrtve (nevyuzit€¢) neurony
e Mrizka v Kohonenové vrstvé
e Topologické okoli neuronu

e Rizena kompetice a mechanismus svédomi
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Kompeti¢ni uceni bez ucitele (5)

¢ B¢hem uceni by se mély vahy jednotlivych neuronu

\YA" A

shluku*

¢ Energeticka funkce mnoziny n— rozmérnych
normovanych vstupnich vzora X ={X,...X };(n>2)
je pro I neuron s vahovym vektorem W dana

pomoci: m
E, (W)=Y % -] ; WeR"
i=1
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Kompeti¢ni uceni bez ucitele (6)

==> ]ze ukazat, ze v optimalnim pripad¢ je vektor

Ex (W) = Z; %~ = Z;Z (x—w, f =
1= =1 =
- 2
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1 bez ucitele (7)

cni ucen

* v

Kompeti

[
N
I_I
7~ N\
k .
V.A”.
S I
AL
_ T
= 1<
N—— _
c ._ll_. qW
— [ —
& &
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Kompeti¢ni uceni bez ucitele (8)

— vektor X predstavuje centroid shluku
{X,,%,,... ,X_} a K je konstanta

— energeticka funkce ma globalni minimum

— X

v X
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Kohonenovy mapy

¢ Teuvo Kohonen — foneticky psaci stroj

' p Topologické okoli
V'l'i'ﬂﬂm OPOIOE

e © © o o
NEj(O)
e o 0 o e NEj(tl)
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Kohonenovy mapy (2)

¢ Uceni: bez ucitele

¢ Rozpoznavani

‘ o ©® ’.
vystupni Pouziti:
neurony s Foneticky psaci stroj

s Ekonomie
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Kohonentuiv model — algoritmus uceni

Motivace:

¢ Mrizka, na niZ jsou usporadan¢ neurony,
umoznuje 1dentifikaci nejblizsich sousedu
dan¢ho neuronu
— v priubéhu uceni se aktualizuji vahy prislusnych
neuronu 1 jejich sousedu

Cil: sousedni neurony by mély také reagovat na
velmi podobné signaly
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Kohonenuv model — algoritmus uceni (2)

Problém (1-dim):

¢ RozClenéni n —rozmérné¢ho prostoru pomoci jednorozmeér-
n¢ho fetézce ,,Kohonenovskych neuront

¢ Neurony usporadane do posloupnosti a oznacen¢ od I do n

Ox0L' NEURONU & (6 F0LOMEREM 4)

X 2
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Kohonenuv model — algoritmus uceni (3)

Problém (1-dim — pokraCovani):

¢ Jednorozmérna miiZzka neuront:
= Kazdy neuron ,,dostava“ n-rozmérny vstup X
a na zakladé¢ n— rozmérné¢ho vahového vektoru
W = (W1 yeees W ) spocCita svou excitaci
Cil: ,specializace* kazdého neuronu na jinou oblast
vstupniho prostoru (tuto ,,specializaci cha-
rakterizuje maximalni excitace prislusn¢ho
neuronu pro vzory z dan¢ oblasti)
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Kohonenuv model — algoritmus uCeni (4)

Problém (1-dim — pokraCovani):

— ,, Kohonenovske* neurony pocitaji Euklidovskou

—

vzdalenost mezi vstupem X a pfisluSnym vaho-

—

vym vektorem W

— ,,nejblizSimu‘ neuronu bude odpovidat maximalni
excitace
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Kohonenuv model — algoritmus uceni (5)

Definice okoli:

¢

V jednorozmérne Kohonenové mapé patii do okoli
neuronu k s polomérem I neurony k—1 a k+1

Neurony na obou koncich jednorozmérne Kohonenovy
mapy maji asymetrické okoli

V I —rozmérné Kohonenové mapé patii do okoli
neuronu k o poloméru r vSechny neurony, které jsou
od k vzdaleny az o r pozic doleva ¢1 doprava

Obdobn¢ pro vicerozmérné Kohonenovy mapy a
zvolenou metriku na mfizce (Ctvercova, hexagonalni, ...)
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Kohonenuv model — algoritmus uceni (6)

Funkce lateralni interakce @@G,k):

~ ,,sila lateralni vazby* mezi neurony i a k béhem uceni

Priklad:

* d(i,k)=1 Vi zokoli k spolomérem r a @(i,k)=0
V' ostatni i @l t)

¢ Funkce ,,mexického klobouku*

¢ ...adalsi...

Ie-if
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Kohonenovy samoorganizujici se
priznakove mapy: algoritmus

Krok 1: Zvol hodnoty vah mezi N vstupminia M vystupnimi
neurony jako malé ndhodné¢ hodnoty. Zvol pocate¢ni
polomér okoli a funkci lateralni interakce @.

Krok 2: Ptedloz novy trénovaci vzor.

Krok 3: Spocitej vzdalenosti cg mez1 vstupnim a vdhovym
vektorem pro kazdy vystupni neuron j pomoci:

N —1 5
d i = Z (Xi(t)_ Wi (t))
=0
Kde x,#) je vstupem neuronu i v ¢ase t a wy(t) je
vahou synapse ze vstupniho neuronu i k vystupnimu
neuronu j v ¢ase t. Tuto vzdalenost Ize upravit vaho-

vym koeficientem a predat kompeticni vrstve.
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Kohonenovy samoorganizujici se
priznakove mapy: algoritmus (2)

Krok 4: Vyber (napt. pomoci lateralni interakce) takovy vy-
stupni neuron ¢, ktery ma minimalni d; a oznac ho
jako ,,vitéze*.

Krok 5: Vahy se aktualizuji pro neuron ¢ a vSechny neurony
v okoli definovaném pomoci N,.. Nové vahy jsou:

Wij(t+1) = W,J(ﬂ ta(t) P(c,j) (x(1) - wlj(ﬂ)

Pro jeN, ; 0<i<N-I
a(t) je vigilancni koeficient ( 0 <a(t) <1), ktery
klesa v Case (vigilance ~ bdélost) .
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Kohonenovy samoorganizujici se
priznakove mapy: algoritmus (3)

Pro volbu a(?) by mélo platit:

tz:a(t):w A et ()< o

t=1

Pt1 procesu uceni tak vit€ézny neuron upravi sviyj vaho-
vy vektor smérem k aktudlnimu vstupnimu vektoru.
Totéz plati pro neurony v okoli ,,vitéze*.

Hodnota funkce @(c,j) klesa s rostouci vzdalenosti
neuronu od stfedu okoli ..

Krok 6: Prejdi ke Kroku 2.

I. Mrazova: Dobyvani znalosti 242



Analyza konvergence ~ stabilita
feSeni a usporadany stav (6)

PROBLEMY:

¢ rozvinuti* planarni mfizky a podminky, za kterych
k nému dojde

¢ . metastabilni stavy* a nevhodna volba funkce lateralni
interakce (priliS rychly pokles)

— konvergence pro 1-dimenzionalni pripad za predpo-
kladu rovnomérného rozlozeni a adaptacniho plavidla
WQeW _ W;()Id 4 y (5 . Wl?ld )
kde k oznaCuje vitézny neuron a jeho dva sousedy
(Cottrell & Fort, 1986)
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Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy

Uceni s ucitelem:
(LVQ ~ Learning Vector Quantization)

LVO1:

* Motivace:

-) X by mél patfit ke stejné t¥idé jako nejblizsi W,
¢ necht’ ¢ = argmin m X —W, H} je index W leziciho nejbliz
[

k X (¢ ~,vitézny* neuron)
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Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy (2)

LVQ1 (pokracovani):

— adaptacni pravidla (0<a() <1):

W (t+1) = W, (t)+ a(t)[x(t)-w,(t)]

jestlize X a W, jsou klasifikovany stejné

W (t+1) = W (t) - a(t)[X(t)-w.(t)

jestlize X a W, jsou klasifikovany jinak
W (t+1) = W (t) jestlize i#c
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Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy (3)

LVQ2.1:

* Motivace: adaptace dvou nejblizsich sousedl X soucasné

= Jeden z nich musi pattit ke spravne tfidé a druhy k nespravne

= Navic musi byt X z okoli délici nadplochy mezi W, a W j
(~ z ,,okénka‘)

= Je-li d; (resp. d;) Euklidovska vzdalenost mezi X a W

(resp. mezi X a W, ), lze ,,okénko* definovat pomoci vztahu:

- d _
min d , —— | > s ,  kde S = L-w
d d 1 + w

j i
(doporucovane¢ hodnoty w (~ Sitky ,,okénka®): 0.2 - 0.3 )
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Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy (4)

LVQ2.1 (pokraCovani):
— adaptacni pravidla (0<a() <1):

Wit+1) = wi(t)- a(t)[x@E)-w ()]
Wit+1) = w0+ a@)[x)-w, )]

= W; a W, leZi nejblize k X

= piitom X a W ; patii ke stejné tFide

@)

—

= a X a W patfik riznym tfiddm
s X je z ,,okénka“
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Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy (5)

LVQ3 (motivace):
¢ aproximace rozlozeni trid a stabilizace resSeni
— adaptacni pravidla (0<a(t) <1):

oW (t+1) = W, (t)- a)[xt)-w, ()]
oW . (t+1) - W, )+ a@®)[x0t)-w, ()]

W; a W; lezi nejblizek X ;pfitom X a W; patii ke stejné
trlde a X a W, patii k riznym tfiddm a X Je z ,,okénka*

oW, (t+1) = W, )+ ea @)[x(A)-w, 1]

pro kefi,j} jestlize X , W, i W; patii do stejné ttidy
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Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy (6)

LVQ3 (pokracovani):
¢ volba parametru:

n 0.1<e<0.5

s 0.2<w<0.3
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Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy (7)

Dalsi varianty:

¢ Vicevrstvé Kohonenovy mapy
= Strom abstrakce

* Sit€ se vstricnym Sifenim (Counterpropagation)
= Uceni s ucitelem — dvé& faze uceni

e Kohonenovska (klastrovaci) vrstva

e Grossbergovska vrstva (adaptace vah jen pro vitézn€ neurony
z Kohonenovské vrstvy
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Sit€ se vstricnym Sifenim

vystupni -
neurony

Ym Uéeni: s uditelem

Rozpoznavani

Pouziti:

¢ Heteroasociativni
pam¢t’

vstupni 4
neurony X ... Xy
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Ucici algoritmus pro sité se vstiicnym

Krok 1: Zvolte nahodn¢ hodnoty synaptickych vah.

Krok 2: PredloZte novy trénovaci vzor ve tvaru
(vstup, pozadovany vystup).

Krok 3: Vyberte v Kohonenové vrstvé neuron C, jehoZ synaptické vahy
nejlépe odpovidaji predloZzenému vzoru X (t) . Pro tento neuron tedy bude
platit, ze vzdalenost e, mezi pfislusSnym vahovym vektorem V, (t) a
predlozenym vzorem X(t) je minimalni. PouzZit Ize napt. Euklidovskou
metriku, potom:

€ = mkin & = mkin \/Z (% (t) = v, (1))
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Ucici algoritmus pro sité se vstiicnym

Krok 4: Aktualizujeme vahy v, mezi vstupnim neuronem I a neurony
Kohonenovske vrstvy, které se nachazeji v okoli N, neuronu c tak, aby
Iépe odpovidaly predlozenému vzoru X(t):

Vi (1) = v, (£) + a(t) (% (t) - v, (1))

a (1), kde 0 < (1) < 1, je parametr u€eni pro vahy mezi vstupni a
Kohonenovskou vrstvou, ktery klesa v Case. t predstavuje souCasny a
t + 1 nasledujici krok uceni.

I. Mrazova: Dobyvani znalosti 258



Ucici algoritmus pro sité se vstiicnym

Krok 5: Aktualizujte vahy w, mezi ,,vitéznym* neuronem C z Kohonenovskeé
vrstvy a neurony Grossbergovske vrstvy tak, aby Vysiupnl vektor
1épe odpovidal pozadovane¢ odezvé d:

W (t+1)= (1= 8wy (t)+ 72,
W,(t) je vaha synaptického spoje mezi C-tym neuronem Kohonenovské
vrstvy a J-tym neuronem Grossberovskeé vrstvy v Case t,w(t + 1)
oznacuje hodnotu této synaptické vahy v ¢ase t + 1. fje kladna
konstanta ovliviiujici zavislost nové hodnoty synaptické vahy na jeji
hodnot¢ v predchozim kroku uceni. Kladna konstanta y predstavuje
parametr u¢eni vah mezi Kohonenovskou a Grossbergovskou vrstvou, z,
oznacuje aktivitu ,,vit€¢zného* neuronu Kohonenovske vrstvy.

Krok 6: Piejdéte ke kroku 2.
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RBF-sit¢ (Radial Basis Functions)

¢ Hybridni architektura (Moody & Darken)

¢ Uceni s ucéitelem

linearni asociator

Kohonenovska vrstva
N neuronu s Gaussovskou
prenosovou funkci

vstupni neurony
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RBF-sit¢ (Radial Basis Functions)

* Kazdy neuron ] pocita sviyj vystup g;(t) podle:

X ... vstupni vektor

S|

w_ ... vahove vektory skrytych neuront

e W
0y,...,0, ... konstanty (nastavené¢ napft. podle vzdalenosti mezi
prisluSnym vahovym vektorem a jeho nejblizsSim sousedem)
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RBF-sit¢ (Radial Basis Functions)

¢ vystup kazdého srytého neuronu je normovan
> vzajemné propojeni vSech neuronti
¢ vahy z,, ..., Z,, 1ze nastavit napf. pomoci algoritmu zpétneho
Sifeni:

, 2
E = ;Z(Z} 0 ()—(*p) Z — d p] d ... pozadovany vystup
p \i=

p ... poCet trénovacich vzort

112

n ) j y ... parametr uceni
Z.
|

Az, s _7/9i(7()[d _Zgi()_(

i _a—zi_
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ART — Adaptive Resonance Theory
(Carpenter & Grossberg)

MNNHE
PIELOSYI
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ART — Adaptive Resonance Theory (2)
(Carpenter & Grossberg)

ART 1:

¢ Binarni vstupy, ucCeni bez ucitele

¢ Lateralni inhibice pro urCeni vystupniho neuronu s
maximalni odezvou

¢ Vahy 1 pro zpétnou vazbu (z vystupnich neuronti
smérem ke vstupnim) pro porovnani skutecne
podobnosti s rozpoznanym vzorem
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ART — Adaptive Resonance Theory (3)
(Carpenter & Grossberg)

ART 1 (pokracovani):

+ Vigilan¢ni test — parametr bdélosti

¢ Mechanismus pro ,,vypnuti® vystupniho neuronu s
maximalni odezvou

— stabilita x plasticita sité

x sit’ ma velké problémy 1 pfi ,,jen trochu zaSume-
nych vzorech*

— narusta pocet ukladanych vzoru

I. Mrazova: Dobyvani znalosti 265



ART 1 — algoritmus uceni

Krok 1: Inicializace

t;:(0)=1 0 <i<N-1
b;(0)=1/(1+N) 0=<j=M-1
p 0<p<lI
b;(t) ~ vahamezi vstupnim neuronem i a vystupnim
neuronem j v case t
t; (t) ~ vahamezi vystupnim neuronem j a vstup-

nim neuronem i v Case ¢ (urcuji vzor specifi-
kovany vystupnim neuronem j )

p ~ prah bdélosti (urCuje, jak blizko musi byt pred-
lozeny vstup k uloZenému vzoru - aby mohly
patfit do stejné kategorie)
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ART 1 —algoritmus uceni (2)

Krok 2: Predloz novy vstup

Krok 3: Spocitej aktivaci vystupnich neuronu
N-1
= Y b(t)x, ; 0<j<M-1
=0
M; ~ vystup vystupniho neuronu j
x; ~ I —taslozka vstupniho vektoru ({0, 1})

Krok 4: Vyber ulozeny vzor, ktery nejlépe odpovida
predlozenému vzoru (napi. pomoci lateralni

inhibice): (. = max { I }
j

J
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ART 1 —algoritmus uceni (3)

Krok 5: Test bdélosti

N -1 N -1

||X||:Z:0 X a HT'XH:ZOtij* Xi

jestlize ”ﬂ ;] | © . prejdi ke Kroku 7
X

jinak prejdi ke Kroku 6

Krok 6: Zmrazeni nejlépe odpovidajiciho neuronu

vystup neuronu j* vybran¢ho v Kroku 4 je doCasné

nastaven na nulu (a neucastni se maximalizace v
Kroku 4). Poté prejdi ke Kroku 4.
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ART 1 — algoritmus uceni (4)

Krok 7: Aktualizace nejlépe odpovidajiciho

necuronu
t.(t+1) = t,.(t) x,

t. () x
b . (t+1) = ——

Krok 8: Prejdi ke Kroku 2 a opakuj

(Ptedtim znovu ,,zapoj* vSechny neurony
., zmrazen¢ v Kroku 6)
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