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Vrstevnaté neuronovée sité (1)

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

e N je koneCnd neprazdna mnozina neuront,

e C & N x N jeneprazdna mnozina orientovanych
spoji mezi neurony

e | = N jeneprazdnad mnoZina vstupnich neuronu

e O = N jeneprazdna mnoZina vystupnich neuronti

e w:(C — R je vahova funkce

e t: N — R je prahova funkce /Q
( R oznacuje mnozinu realnych cCisel) é
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Vrstevnaté neuronovée sité (2)

D: Vrstevnata sit’ (BP-sit’) B je neuronova sit’ s orientovanym
acyklickym grafem spoju. Jeji mnoZina neuront je tvofena
posloupnosti | + 2 vzajemné disjunktnich podmnozin zvanych
vrstvy.

= Prvni vrstva zvana vstupni vrstva je mnozinou vsech vstupnich

neuronu B, tyto neurony nemaji v grafu SpOJu zadne predchudce;
jejich Vstupnl hodnota X je rovna jejich vystupni hodnoté.

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

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

Cil: najit takovou matici vah, ktera by zaruc¢ovala pro
vSechny vstupni vzory z trénovaci mnoZiny to, Ze skutecny
vystup neuronove¢ sité¢ bude stejny jako jeji poZadovany
vystup
Ptitom neni specifikovana ani skutecna, ani poZzadovana
aktivita skrytych neuront.

¢ Pro kone¢nou mnozinu trénovacich vzoru lze celkovou
chybu vyjadiit pomoci rozdilu mezi skuteCnym a
pozadovanym vystupem sité u kazdého predlozen¢ho vzoru.
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Algoritmus zpétného Sireni (2)
Chybova funkce

= vyjadiuje odchylku mezi skuteCnou a
pozadovanou odezvou sité:

pozadovana
1 / odezva
e-1>>(0,,-d},)
p J . —
vZory vystupni neurony skute¢na odezva

= cilem procesu uceni je minimalizovat tuto
odchylku na dan¢ trénovaci mnoziné
—— algoritmus zpétnéeho Sireni
(Back-Propagation)
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Vrstevnaté neuronove sité (BP-site)

¢ vypocet skutecné
odezvy pro dany vzor

¢ porovnani skutecné a
pozadovan¢ odezvy

¢ adaptace vah a prahu

= proti gradientu
chybové funkce

VYSTUP
() () ()

= od vystupni vrstvy
smérem ke vstupni

1 t 1
VSTUP
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BP-sité: adaptacni pravidla (1)

Aktualizace synaptickych vah proti sméru gradientu:

w,(t+1) = w,(t) + Agw,(t)

AW, (’[) ....... prirustek vahy w; pfispivajici k minimalizaci E
chyba na vystupu sité
« a potencial
6 E _ a E ayj gj neuronu j
]
OW, ; oy; O&; OW,;
/ AN

skutecny vystup vaha spoje
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BP-sité: adaptacni pravidla (2)

Aktualizace synaptickych vah pro vystupni vrstvu:

N . oE OE oY; 9g;
=M= T ow, T o0&, ow,;
Wi j oy; Og; i ]

OE OY,; O
— J E |, Wi Y =

OE Oy, OE

fr(s v =
o oz VT oy &)y,
—(yj —d; )f'(fj )yi = O} Y,
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BP-sité: adaptacni pravidla (3)

Aktualizace synaptickych vah pro skryté vrstvy:

Ag i j — — i
" [Z o2, ay,—] os, ~

OE O oY ;
= = [Z > Wi yj’j — Y =

k 5§k ayj J afj

OE oy ;
= — | > Wik Yi =

< OSk Og ;

= [gékwjkj f(& )yvi= 5, v
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BP-sité: adaptacni pravidla (4)

Vypocet derivace sigmoidalni prenosové funkce podle:
F(G)=4y;(1-y;)
Aktualizace vah podle:

Wi (t + 1) = W;; (t)"' QoY +a, (Wij (t)_ Wi (t — 1))

kde
) (d i~ Y )i y;d-y;) pro vystupni neuron

(Z Oy ij)’1 Yi Q- yj) pro skryty neuron
K
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Algoritmus zpétného Sireni (1)

Krok 1. Zvolte ndhodné hodnoty synaptickych vah
Krok 2: Ptedlozte novy trénovaci vzor ve tvaru:
[vstup X, poZadovany vystup ( ]
Krok 3: Vypoctéte skuteCny vystup
aktivita neuronu v kazdé vrstvé je dana pomoci:

1

v, = He)=——p . kde &= yw,
)L ke 5=y,
Takto vyjadrene aktivity pak tvori vstup nasledujici
VIstvy.
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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:
w(t+1) = w;; () +ad,y; + e, (w;; () - w; (£ - 1))

(d—y;)2y;@—y; pro vystupni neuron

S, —

J [Zk:@<ijjﬂ Y@ —Y;) pro skryty neuron
Wi (1) e vaha z neuronu I do neuronu j v c¢ase t
a,0,......... parametr, resp. moment u¢eni (0<a,a,<1)
&, resp. d; ... potencial, resp. chyba na neuronu |
Koo, index pro neurony z vrstvy nad neuronem |
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 dobre vysledky
Nevvhody:
= interni reprezentace znalosti - ,,Cerna skiinka“

= chybova funkce (znalost pozadovanych vystupii)
e ,,VEtSi* a ,,vyvazene® tréenovaci mnoZziny
e kontrola vystupt sité pi1 rozpoznavani

= pocet neuronl a generalizacni schopnosti sité
e profezavani a doucovani
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BP-sité: analyza modelu

- Nevvhody:

,,VEtsi® a ,,vyvazene*
i tréenovaci mnoziny

- NEYEDET, 7€ 35 NA NaSUSTRANE pravpa, TAK BYcH SE DockLa BHL. .
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Algoritmus zpétného Sireni
a urychleni u¢eni (1)

¢ Standardni algoritmus zpétného Sireni je pomérné
pomaly
— Spatna volba pocatecnich parametru ho muze jeste
zpomalit
¢ Problém uceni umélych neuronovych siti je obecné
NP-uplny
— vypocetni naroCnost roste exponencidlné s poctem
proménnych
— piesto dosahuje standardni algoritmus zpétného Sifeni
casto lepSich vysledkt nez mnohé ,,rychl¢ algoritmy*

- hlavné v ptipad¢, Ze ma uloha realistickou uroven slozitosti a
velikost trénovaci mnoziny presahne kritickou mez
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Algoritmus zpétného Sireni
a urychleni uéeni (2)

Algoritmy s cilem urychlit proces uceni:
¢ Zachovavajici pevnou topologii sité
* Modularni sité

s Vyrazné zlepsuji aproximacni schopnosti
neuronovych siti

¢ Adaptace parametri (vah, praht apod.) |
topologie sité
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Algoritmus zpétného Sireni:
volba pocate¢nich vah (1)

¢ Vahy by mély byt rovhomérné rozdélené na
Intervalu <-a.,,a,>
¢ Nulova stredni hodnota

= vede na o¢ekdavanou nulovou hodnotu celkového vstupu
kazdeho neuronu sité (potencialu)

¢+ Maximalni hodnota derivace sigmoidalni
prrenosové funkce pro nulu (~ 0.25)
= V¢EtSi hodnoty Sifene chyby
= Vyrazngj$i zmény vah na zacCatku uceni
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Algoritmus zpétného Sireni:
volba pocate¢nich vah (2)

Problém:
¢ PriliS malé vahy ,,paralyzuji uceni*
s Chyba Sifena z vystupni vrstvy smérem do skrytych
vrstev je prilis mala
+ PriliS velké vahy vedou k ,,saturaci neuronu a
pomalému uceni (v plochych zénach chybové funkce

— Proces uceni je pak ukoncen v suboptimalnim
lokalnim minimu

X Spravna volba pocatecnich vah mize riziko
uviznuti v lokalnim minimu vyrazné snizit
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Algoritmus zpétného Sireni:
volba pocateCnich vah (3)

Omezeni lokalnich minim:
~ 1nicializace malymi nahodnymi hodnotami

Motivace:
¢+ Malé hodnoty vah

= Velke absolutni hodnoty vah zpusobuji saturaci skrytych
neuronu (hodné aktivni nebo naopak hodn¢ pasivni pro
Vsechny trénovaci vzory) — nelze | je dale ucit (derivace
pienosové funkce — sigmoidy — je téméi nulova)

¢+ Nahodné¢ hodnoty vah

= Cilem je ,,0m621t symetrii® — skryte neurony by
nemély mit navzajem podobnou funkci
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Algoritmus zpéetného Sireni:
volba pocateCnich vah (4)

IDEA:

+ Potencial skrytého neuronu je dan pomoci:
= Wy + WXy + oo + w X,
X; ... aktivita I-t¢ho neuronu z ptedchozi vrstvy

W; ...véha od I-tého neuronu z pfedchozi vrstvy

¢ Stredni hodnota potencialu skrytého neuronu:

E{ E. = E{Znolwijxi} = i E{Wij}E{Xi }=0

= vahy jsou nezavislé na vzorech
= vahy jsou nahodné proménné se stfedni hodnotou 0
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Algoritmus zpétného Sireni:
volba pocateCnich vah (5)

IDEA - pokraCovani:

* Rozptyl potencialu ¢ je dan pomoci:

ot el P} Erle ) {[z W, j} ,
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Algoritmus zpétného Sireni:
volba pocateCnich vah (5)

IDEA - pokraCovani:

¢ Dalsi predpoklad: trénovaci vzory jsou normalizovan¢ a
lezi v intervalu <0, 1> . Potom:

1 3
E{(x )= [x2dx = = =
L) =[x 7|~ 3
¢ Jsou-li vahy skrytych neurontl také ndhodné proménné se

sttedni hodnotou 0 rovnomérné rozlozené v intervalu [-a,a].
Potom:

a w>

2 [

E {(Wij) } — lef dw, = 3’

¢+ N ... pocet vah vedoucich k danému neuronu

1

1

a

2a’
3

—a
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Algoritmus zpétného Sireni:
volba pocateCnich vah (0)

IDEA - pokracovani:
* Smérodatna odchylka tedy bude odpovidat:

- N2 [% a@:Aij

JN

¢ Potencial neuronu by méla byt nahodna proménna se
smérodatnou odchylkou A (navic nezavislou na poctu vah
vedoucich do tohoto neuronu);

¢ Pocatecni vahy by mély byt voleny (zhruba) z intervalu:
{—B-O.S-A,B-O.S- A} . resp. { -95 ofa7 12 %ﬁ}
JN JN
¢ specidlné pro A =1 velky gradient (t;. rychle ucem)
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Algoritmus zpétného Sireni
s momentem (1)

Minimalizace chybové funkce pomoci gradientni metody
W, Wy

- (&)

DEY MOMENSU S MOMENYEM
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N F s r

Algoritmus zpétného Sireni
S momentem (2)

¢ Pokud je pro danou tlohu minimum chyboveé
funkce v ,,uzkém udoli,* muze vést sledovani
gradientu k nahlym (Castym a velkym) oscilacim
b&hem uceni

¢ ReSeni: zavést Clen odpovidajici momentu

= Krom¢ aktualni hodnoty gradientu chybové funkce je
treba vzit v iivahu 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 n riznymi vahami Wy, ..., w, je zména
vahy w, v kroku 1+ 1 dana vztahem

. oE .
w (i+1) = —a k(i)+am w, (i)
oE . .
= — — -1
O‘a k(i)+am(wk(l) w,(i-1) )
kde: a ..... parametr uceni

a., ... moment uceni
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Algoritmus zpétného Sireni
S momentem (4)

¢ Chceme-li urychlit konvergenci k minimu chybové
funkce:
= Zvé&tsit parametr uceni az k jisté optimalni hodnoté a
ktera by vSak stale jeSté vedla ke konvergenci v procesu
uceni
= Zavedeni momentu uceni umoznuje oslabit oscilace v
procesu uceni
¢ Optimalni hodnoty a a a,, zavisi na charakteru

dané¢ ulohy
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Algoritmus zpétného Sireni
s momentem (5)

PRIKLAD: Linearni pfenosova funkce, p vzort

X......matice (pxn) ; d...vektor

5 We X, XWX d®
X=| i .1 | d=|
Xl(p) Xr(]p) d(p)

— MINIMALIZACE E:
E=[xw—d] =(xw—d) (xw-d)=w" (XX Wo—2d" xw-+d"d
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Algoritmus zpétného Sireni
S momentem (6)

¢ E je kvadraticka funkce — pomoci gradientni
metody Ize nalézt minimum

Interpretace: E predstavuje paraboloid v n —
rozmérném prostoru; jeho tvar je urcen vlastnimi
Cisly korela¢ni matice X' X

— Gradientni metoda dava nejlepsi vysledky pro

VVVVVV

— Pokud se ,,delky* os hodné 1181, vede gradientni
metoda k oscilacim
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Algoritmus zpétného Sireni
s momentem (7)

¢ Oscilace pak 1ze omezit malym a a vEétSim
momentem uceni «,,
x prili§ malé hodnoty a
— nebezpeci lokalnich minim
x priliS velké hodnoty a

— nebezpeci oscilaci
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Algoritmus zpétného Sireni
S momentem (8)

V nelinearnim pripadé je pro oblasti vzdalené od
lokalniho minima gradient chybov¢ funkce temér
nulovy — moznost vyskytu oscilaci

— v takovém pfipad¢ miize pomoci vEtsi parametr uceni
— navrat ke ,.konvexnim‘ oblastem chybové funkce

Reseni:
¢ Adaptivni parametr uceni

¢ Predzpracovani trénovaci mnoziny
= dekorelace vstupnich vzoru (PCA, ...)
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Algoritmus zpétneho Sifeni: strategie
pro urychleni procesu uceni (1)

Adaptivni parametr uceni:

lokalni parametr u€eni a; pro kazdou vahu w;

adaptace vah podle: A w = — ¢, ok

OW.

i
Varianty algoritmii:

= Silva & Almeida

= Delta-bar-delta

= Super SAB
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Algoritmus Silvy & Almeidy (1)

Predpoklad: sit ma n vah
¢ Kvadraticka chybova funkce:

CoW, +CyW; +...+CoWs + > dww; +C
i# ]
¢ Krok v I —tém sméru minimalizuje
2 2
cow’ + kw + Kk,

Ky, K, jsou konstanty, které zavisi na
hodnoté ,,zmrazenych* proménnych v
: daném itera¢nim bodé¢ (c; udava

zaktiveni paraboly)
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Algoritmus Silvy & Almelidy (2)

Heuristika:

¢ URYCHLUJ, pokud se za posledni dvé po sob¢

jdouci iterace nezménilo znaménko parcialni
derivace

* ZPOMALUJ, pokud se znaménko zménilo

A.E® ... parcialni derivace chybové funkce podle
vahy w; v k—té iteraci
a9 ... pocate¢ni hodnota parametru uéeni (i=1, ..., n)

inicializace malymi ndhodnymi hodnotami
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Algoritmus Silvy & Almeidy (3)

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

oy | au jestlize V.E®. Vv E*Y >0
R ot (k) (k-1)
o;’d , jestize V.,EY .- V.E <0

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

* Adaptace vah podle: A(k)Wi = — ai(k) V. E (k)

I. Mrazova: Neuronové sité (NAIL002) 36



Algoritmus Silvy & Almelidy (4)

Problémy:

¢ Parametr uCeni roste 1 klesa exponencialné
vzhledemk u a d

— Problémy mohou nastat, jestlize po sobé
nasleduje mnoho urychlovacich kroku
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Algoritmus Delta-bar-delta

¢ V¢tsi duraz na urychlovani (predevsim z malych
pocateCnich vah)
al +u , jestlize ViE(k)- 5i(k_1) >0

¢ k—taiterace: o®?={a®.d , jestie V.E®.s5%"<0

al jinak

u, d ... predem zvolené pevné konstanty

s = (1-®)V.EW + &5 Y, kde @ je konstanta
» Aktualizace vah bez momentu: A(k)wi _ —ai(k) vV £k
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Algoritmus Super SAB

¢ Adaptivni akceleracni strategie pro algoritmus
zpétného Sifeni
= Réadové rychlejsi nez pivodni algoritmus zpétného §ifeni
= Pomérn¢ stabilni
= Robustni vzhledem k volb€ pocateCnich parametri

¢ Vyuziva momentu:

= Urychleni konvergence v plochych oblastech vahového
prostoru

= V piikrych oblastech vahového prostoru moment tlumi
oscilace zplisoben¢ zménou znaménka gradientu
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Super SAB — algoritmus uceni (1)

+

a’ ......... multiplikativni konstanta pro zvétSovani parametru uceni
(a* =1.05)

a ........ multiplikativni konstanta pro zmensovani parametru uceni
(@ =2)

OsTarT --- poateCni hodnota parametru a;;, Vi, j  (@start =1.2)
dn......... moment (e, = 0.3)

Krok 1: nastav vSechna a;; na pocatecni hodnotu agragy

Krok 2: proved Krok (t) algoritmu zpétného Sifeni s momentem

Krok 3: pokud se nezménilo znamenko derivace (podle w;; ), zvétsi
parametr uceni (proved’ VWij ) e (t+l) = a” - gy (1+1)
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Super SAB — algoritmus uceni (1)

Krok 4: pokud se zménilo znaménko derivace (podle w;; ):
- anulyj pfedchozi zménu vah (ktera zptusobila zménu
znaménka gradientu): Aw; (t+1) = -Adw; (1)
- zmen$i parametr uceni: o (t+1) = a; (1) / @
- apoloz: Aw; (t+1) =0

( pt1 dalSim kroku uceni se pak nebude brat v tvahu
zména z predchoziho kroku )

Krok 5: prejdi ke Kroku 2
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Algoritmus zpétneho Sifeni: strategie
pro urychleni procesu uceni (2)

2. Algoritmy druhého radu:

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

= metody 2. fadu pouzivaji kvadratickou aproximaci
chybove funkce

W= (Wl, . Wn) ... vektor vSech vah sité
E(W) ............ chybova funkce

— Taylorova fada pro aproximaci chybové funkce E:
E(W+ R )~ E(W)+ VEW) i + % hTV2E(W)h
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Algoritmy druhého radu (2)

Hessovska matice (n x n) parcialnich

derivaci druhého radu:

O’E(W) O*E(W)

anz a\Nlavvz
0’E(W) 0°E(W)
OW,0W, oW,

O’E(W) 0°E(w)
a\Nnavvl aWnaWZ

I. Mrazova: Neuronove sité (NAIL002)
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Algoritmy druhého radu (3)

— @Gradient chybove funkce (zderivovanim VE(W+ h ) ):

VEW+h) ~ VEW)" + R V2E(W)
— Gradient by m¢l byt nulovy (hleda se minimum E ):

— . —1 .
h=—(VE(W) )" VE(W)
==> Newtonovské metody:

e Pracujiiterativné

e Aktualizace vah v k — té iteraci podle:

Wk = W — (VE(W) )" VE (W)
e Rychla konvergence
X Problémem miuZe byt vypocet inverzni Hessovské matice
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Algoritmy druhého radu (4)

Pseudonewtonovské metody:

*

*

*

Pracuyji se ,,zjednodusenou aproximaci* Hessovské matice

oew)

V uvahu se berou pouze prvky na diagonale: [ PV

Ostatni prvky Hessovské matice jsou vynulovany

Adaptace vah podle:
Wi(k+1) _ Wi(k) ;
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Algoritmy druhého radu (5)

Pseudonewtonovské metody:

¢ (Odpada potrebna inverze Hessovske matice

¢ Metody ,,dobre funguji,” pokud ma chybova funkce
kvadraticky tvar, v opaCném pripad¢é vSak mohou
nastat problémy

¢ Varianty algoritmu:
= Quickprop
= Levenberg-Marquardtiv algritmus
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Algoritmus Quickprop (1)

¢ Bere v uvahu 1 informace 2. radu

X Minimalizacni kroky provadi pouze v jednom
rozmeru

— Informace o zakfiveni chybové funkce ve sméru
adaptace se ziskava ze souCasn¢ a predchozi
parcialni derivace chybové funkce

¢ Nezavisla optimalizace pro kazdou vahu pomoci

kvadraticke jednorozmérné aproximace chybove
funkce

I. Mrazova: Neuronove sité (NAIL002)
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Algoritmus Quickprop (2)

¢ Aktualizace vah v k — té iteraci podle:

WD = w4 AWw | kde

(k)
K vy A V, E
AW = A W, v D) v =)

Predpoklad: chybova funkce byla spoctena v kroku (k—1)
av kroku k, a to pro vahy s rozdilem A*Yw, - bud’
standardnim algoritmem zpétneho Sifeni nebo pomoci
algoritmu Quickprop
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Algoritmus Quickprop (3)

Aktualizaci vah 1ze psat 1 jako:

(k)
AW = v.E®W — v, EKY
AR

Jmenovatel odpovida diskrétni aproximaci parcialni

derivace 2. fadu A2E (\T\/) / OW?

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

¢ rychlejsi a presn€jsi v oblasti minima chybové funkce

¢ kombinace gradientni a Newtonovy metody

gradient
— — N
w o =w,—(H+A) -g
‘  .
Hessovska matice
: o e Y
¢ pro 1 vystup: . = = 2 —d )——
pro 1 vystup: gy = - (y )awi
%
OW; O W,

I. Mrazova: Neuronové sité (NAIL002) 50



Algoritmus zpétneho Sifeni: strategie
pro urychleni procesu uceni (3)

Relaxac¢ni metody — perturbace vah:

V kazde iteraci se pocita diskrétni aproximace gradientu
porovnanim chybové funkce pro vychozi vahy E (W) a
chybové funkce pro mirn€ zménéne vahy W' ( k vaze w;
byla pfi¢tena mala perturbace f) — E( W )

E(W ) - E(W)
p

Aktualizace se 1terativné opakuje pro vzdy nahodné
zvolenou vahu

Aktualizace vah pomoci: Aw. = — «

I. Mrazova: Neuronoveé sité (NAIL002) 5l



Relaxac¢ni metody (2)

Alternativa s rychlejsi konvergenci:

¢

¢

¢

Perturbace vystupu I — tého neuronu 0; 0 A0;

Vypocita se rozdil E-E~

Pokud je rozdil kladny (> 0 ), 1ze nové chyby E “dosahnout
vystupem 0; + 40; pro 1I—ty neuron

V priipadé¢ sigmoidalni prenosove funkce, 1ze pozadovany
potencial neuronu I urcit pomoci:

Zmlwl'(xk = s*(o + A0, )
k=1

[p roy =s(&)= 1+1e“f je c=s"(y)=1In % j
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Relaxac¢ni metody (3)

¢ Pokud byl predch021 potencial Z W, X, ,Jsou nove vahy
dany pomoci:

—1
, s?*(o + Ao0, )
W, = Ww, - — ! !
> Wi %
k=1 ’
4 °7 4 4 A\ 4 . . Wk Wk
¢ Vahy se adaptuji proporcionalné ke své velikosti: 5 = :

( to 1ze ponckud omezit zavedenim stochastickych faktort
anebo kombinaci s metodou pro perturbaci vah )

I. Mrazova: Neuronove sité (NAIL002)
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Interni reprezentace znalosti

« pocet neuronu a
generaliza¢ni
schopnosti sité

— prorezavani a
doucovani

I. Mrazova: Neuronoveé sité (NAIL002) 54



Interni reprezentace znalosti

VYSTUP
() () ()

1 1 1

V S T U P PROMINTE, ALE NEUSTALE S| PLETY

NASINCE s wePRiTeLemM ¢
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Kondenzovana interni reprezentace

¢ Interpretace aktivity
skrytych neuront:
1 <— aktivni <— ANO

O 0 «<— pasivni «<— NE
1 L4 14
O 5 «—> t]Chy «—>

<—> _nelze rozhodnout*

¢ pruhledna struktura sité

¢+ detekce nadbyteCnych
neurontl a profezavani

* lepsi generalizace

I. Mrazova: Neuronove sité (NAIL002)
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Kondenzovana interni reprezentace

D: Pro vrstevnatou sit’ B zpracovavajici
vstupni vzor X:

s Skryty neuron s vahami (w,, ..., w,), prahem 9,
vstupnim vzorem Z a pienosovou funkci f|w, 9)7)
vytvaii reprezentaci r: r = y =f[w, 9|(7)

s Vektor I reprezentaci vytvofenych vrstvou
skrytych neuronu se nazyva interni

——

reprezentace X
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Kondenzovana interni reprezentace

D: Pro vrstevnatou sit’ B:

= Interni reprezentace f = (rl, .., rm) je
binarni, jestlize r. e {0,1}; 1<i<m

= Interni reprezentace I = (rl, ey rm) je
kondenzovana, jestliZe r < {0,05,1}; 1<i<m
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Pozadavky na vynucovani
kondenzovane¢ interni reprezentace

¢ formulace ,,pozadovanych vlastnosti* ve form¢ cilové

funkce:
«— standardni chybova funkce
G =E +_C S F— < reprezentagni chybova funkce

velikost vlivu F na G

¢ lokalni minima reprezentacni chybové funkce

odpovidaji aktivnim, pasivnim a tichym stavim:

F= Z; yfz,p(l_ yh,p)s\(yh,p _0'5)2

/ ivni ™ tichy st
vzory pasivni stav tvar F 1chy stav
skryté neurony aktivni stav

I. Mrazova: Neuronove sité (NAIL002)
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Vliv parametru na vytvareni
kondenzovane¢ interni reprezentace

0.016
0.014
0.012

0.01
0.008
0.006

0.004

reprezentaéni chyba

0.002
0

Wij(t+l)=wij(t)+océ'j yi +a.p;Y; +

funkce sité

¢ stabilita vytvarené interni
reprezentace a optimalni
architektura sité

0

funkce, rychlost vytvareni
interni reprezentace a jeji
forma

¢ casova narocnost pi1
*an ), 1) adaptaci vah P

02 04 06 08 1
skute¢ny vystup neuronu

I. Mrazova: Neuronove sité (NAIL002)

¢ pomalejsi vytvareni interni
reprezentace a pozadovana

¢ tvar reprezentaCni chyboveé
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Chybovy €len pro posilovani
kondenzovane¢ interni reprezentace

Kondenzovana interni reprezentace (y; (1 -y;)°(y;-0.5)%):

r

0 provystupnineurony

S S S
- [2(3 +1)y; (1- yj)—E] y: (L-y;) (yj —0.5)
P = 1 proneurony z nejvyssiskrytévrstvy

(Zpkwjkj yid—-vYy;)

proostatniskryténeurony

"
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Vliv parametru na vytvareni
kondenzovane¢ interni reprezentace

0.016
0.014
0.012

0.01
0.008
0.006

0.004

reprezentaéni chyba

0.002
0

Wij(t+l)=wij(t)+océ'j yi +a.p;Y; +

funkce sité

¢ stabilita vytvarené interni
reprezentace a optimalni
architektura sité

0

funkce, rychlost vytvareni
interni reprezentace a jeji
forma

¢ casova narocnost pi1
*an ), 1) adaptaci vah P

02 04 06 08 1
skute¢ny vystup neuronu

I. Mrazova: Neuronove sité (NAIL002)

¢ pomalejsi vytvareni interni
reprezentace a pozadovana

¢ tvar reprezentaCni chyboveé
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Tvar reprezentacni chybové funkce

F=y@-y)(y-05)

reprezentacni chyba

0.016
0.012}

0.0081

0.004 |

s=1 t=2

0 02 04 06 038

skute¢ny vystup neuronu

s=8 t=2

1.6e-07
1.2e-07 |
8e-08
4e-08 :

reprezentacni chyba

OO0 02 04 06 08

skutecny vystup neuronu

s=4 t=2

0
P

o
o

6e-05 [
4e-05T

2e-057

reprezentacni chyba

0 02 04 06 08
skute¢ny vystup neuronu

s=5 t=4

1e-06 T
8e-07 [
6e-07 [
4e-07 |
2e-07 |

reprezentacni chyba

0 02 04 06 08
skute¢ny vystup neuronu

I. Mrazova: Neuronove sité (NAIL002)
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Chybovy Clen pro posilovani
binarni interni reprezentace

Binarni interni reprezentace (y; (1 -Y;) ):

e

0 provystupnineurony

- (1' 2yj)yj (1- yj)
proneurony z nejvy $siskrytevrstvy

(Zpkwjkj yj(l_ yj)

proostatniskryténeurony

S
[

&
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Jednoznacna interni prezentace

¢ Hodné¢€ odliSnym vystupum by mély odpovidat
hodn¢ odliS$né interni reprezentace
¢ Formulace pozadavku ve form¢é modifikované

cilové funkce: G=E+F + H

¢ Kritérium pro jednoznacnost IR:

H = __LLLZ‘(CIO P _do q) (y_l p y, q)
a=p o
vzory / t \ —konst pro dané p /

vyst. =konst. prodanép _yonet pro dané p
neurony

skryté neurony

I. Mrazova: Neuronové sité (NAIL002) 66



Prorezavani podle interni
reprezentace (1)

D: Pro danou vrstevnatou sitt B a mnozinu S

vstupnich vzoru urcujicich vstupni vektory
:

s Skryty neuron s vahami (Wwjy, ..., w, ), prahem
$ aprenosovou funkci f [W, 9](2’) vytvari
uniformni reprezentaci r, jestlize:

r=f|W,$[Z)=const pro viechny v stupni vzory XS
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Prorezavani podle interni
reprezentace (2)

D: Pro danou vrstevnatou sitt B a mnoZinu S
vstupnich vzoru urcujicich vstupni vektory 7 :
s Skryty neuron je N s vahami (Wi, ..., w;, ), prahem
9, aptenosovou funkei f. [\7\’/i ] ](z’ ) Vytvari
reprezentaci r; identickou Kk reprezentaci r;

vytvarené skrytym neuronem je N S vahami
(Wi «-e 5 Wy, ), Prahem 9 a prenosovou funkci

f.|w,,9 |(2),jestlize:
flw,9)2)=f,|w,,9|z) proviechny v stupni vzory X S
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Prorezavani podle interni
reprezentace (3)

D: Pro danou vrstevnatou sit B a mnozinu S
vstupnich vzoru urcujicich vstupni vektory 7 :
s Skryty neuron je N s vahami (Wi, ..., w;, ), prahem
9, aptenosovou funkei f. [\7\’/i ] ](z’ ) Vytvari
reprezentaci r; inverzni K reprezentaci r; vytvarené
skrytym neuronem je N S vahami (le, cee s Wip ),
prahem 9, a pfenosovou funkei f [V_\?,- , 9, |(2).

jestlize:
£, 3)z)=1-f,|w,9 |Z) proviechny v stupni vzory XeS
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Prorezavani podle interni
reprezentace (4)

D: Pro danou vrstevnatou sit B a mnozinu vstupnich
vzoru S

redukovana vrstva je vrstva, pro kterou plati, ze:
e zadny neuron nevytvari uniformni reprezentaci,
e zadny neuron I nevytvaii reprezentaci identickou k
reprezentaci vytvarené jinym neuronem | a
e zadny neuron I nevytvaii reprezentaci inverzni k
reprezentaci vytvarené jinym neuronem |.
Interni reprezentace vytvarena redukovanou
vrstvou se nazyva redukovana.
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Prorezavani podle interni
reprezentace (5)

D: Pro danou mnozinu vstupnich vzoru S

- vrstevnata sit B je redukovana, jestlize jsou
vSechny jeji skryte vrstvy redukovang.

- vrstevnata sit B je ekvivalentni k vrstevnaté
siti B, jestliZe je pro libovolny vstupni vzor
X € S skute¢ny vystup y, sit¢ B roven
skutecnému vystupu y, sit¢ BT Y, = g

I. Mrazova: Neuronove sité (NAIL002)
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Prorezavani podle interni
reprezentace (6)

V: Ke kazde vrstevnaté sitt B a mnoziné vstupnich
vzoru S existuje ekvivalentni redukovana
vrstevnata sitt B

Diikaz (idea):

Popis konstrukce redukovane vrstevnate sit¢ B

Necht B=(N,C, I, O, w, t) je pavodni vrstevnata sit’.

1. Postupna eliminace vSech takovych neuront |J,
ktere Vytvarejl unlformnl reprezentam I; K a
priéteni souéinu Wi rX ke viem prahum 3 v
nasledujici vrstveé.

IJJ
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Prorezavani podle interni
reprezentace (7)

Diikaz (pokracovani):

2. Postupna eliminace vSech takovych neurona |, které
vytvafeji reprezentaci rj'¢ identickou k reprezentaci r,
vytvafen€ jinym neuronem K a pficteni vah wj; ke kazde
vaze W;,, kde 1 Je neuron v nasledujici vrstvé.

3. Postupna eliminace vSech takovych neuront j, které
vytvareji reprezentaci rji” inverzni k reprezentaci I,
vytvéarené jinym neuronem K a nahrazeni vSech vah w;,
kde 1 oznacuje neuron z nasledujici vrstvy, rozdilem
Wi, — W;; a pricteni vahy w; k prahu §; kazdého neuronu 1.
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Prorezavani podle interni
reprezentace (8)

Diukaz (pokracovani):

Potom bude pro libovolny vstupni vzor X skuteény
vystup Y, vrstevnaté sit¢ B” roven skuteénému
vystupu Y vrstevnaté sité B.

Vrstevnata sitt B” konstruovana ze sit¢ B popsanym
zpusobem je redukovana a ekvivalentni k B.

QED
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Vysledky experimentu: binarni s¢itani
[5(~(1,-1,1)) + 3(~(-1,1,1)) = 8(~(1,-1,-1,-1)) ]

¢ SCG-s napovédou (prenos na
2. vystupni neuron)
= ‘prenos’ prvni a druhy
vystupni bit — skryté
neuronsy 1 a3

= funkce ostatnich skrytych
neuroni neni tak zfejma

¢ SCGIR-s napovédou (prenos
na 2. vystupni neuron)
= ‘pfenos’ pro vyssi vystupni
bity — skryté neurony 1, 3, 5
= podobna funkce je ziejma
pro jednotlivé vystupni
neurony
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Akusticka emise:
S I m U I aCe (s M. Chladou a Z. Pfevorovskym)

0.5¢

-0.5¢t

1.5

0.5¢

-0.5

MODELOVANY SIGNAL

WAVE 1

10 20 30
WAVE 3

10 20 30

1.5

1

0.5

0

-0.5

WAVE 2

N

0

10 20 30

0.3*WAVE1 + 0.2*WAVEZ2 + 0.5*WAVE3

0.8

0.6

0.4+

0.2¢

0 L

-0.2
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Simulovana AE-data

(s M. Chladou a Z. Pievorovskym)

y
KONVOLUCE S GREENOVOU FUNKCI
GREEN FUNCTION - 140mm INPUT SIGNAL (a=0.3, b=0.2, ¢=0.5)
005 T T T T T T T T T 0.08 T T T
0.06|
oy
0.04f
oosk 0.02
O\/W
01r i -0.02}
-0.04F
-0.15}F
-0.06
_02 I I L I I I I I I _008 I L I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 50 100 150 200
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Model zavislosti

(s M. Chladou a Z. Pifevorovskym)

Celkova citlivost sité (pies Q vzort) s-tého vystupu na r-ty vstup:

PARAMETERS

sens, = YQ D> | 0y,

SENSITIVITY COEFFICIENTS ... X4 = (Xl)4

1

X4 = (X1)

4

008 0.041 ™

0.8
0.7

0.04 1 o

05F

003 ] 041

0.3

0.03

0.05 10351 ol

0

3 4 -1 0.5

TARGET - PARAMETER

I. Mrazova: Neuronove sité (NAIL002)
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1

PARAMETERS

Model zavislosti

(s M. Chladou a Z. Pievorovskym)

SENSITIVITY COEFFICIENTS ... X4 = sin(9*X1)

X4 = sin(9*X1)

4D

yFl 0.13 006 0111 ™

- 0.03 gkl 0.05 0.03 1 oy

- 0.04 0.02 gercr@m 0.03 |

012 0.11 0.05 HeEs)

\

TARGET - PARAMETER

I. Mrazova: Neuronove sité (NAIL002)
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vstupni parametry

Faktorova vs. citlivostni analyz
vstupnich parametru

(s M. Chladou a Z. Pfevorovskz’mz

1, 0.04 JOKIM 016 0.10 0.01 0.07 0.06 0.01 0.23 SENSITIVITY COEFFICIENTS

2 009 002 001 019 003 003 [[XJF 003 o0.16 1p 0.173 B 0.149 1
3010 |FXEN 0.15 000 003 000 002 005 007 2 - 8222 0.047 1
4013 IOKIW 002 003 005 006 004 006 020 : : ot

. 4 0.301 0.178 0.196
5 030 005 004 041 006 049 017 0.07 [OEEH ) 0504 0206
6 026 000 004 003 008 [EEY 002 o010 020 b 0106 0322 0.158
71029 006 003 027 003 017 0.16 0.04 o 7L 0099 0.063 0.043

o}
8 -0.12 0.06 0.01 geki:M 0.02 0.02 024 0.03 0.36 S st 0.065 0.015 0.030
o [IGEGH 0.15 009 008 015 017 006 021 0.18 ol 0.022 0014 0.016
100kl 0.14 006 008 0.10 017 0.06 0.09 019 10} 0.053 0.020 0.012
11:025 0410 012 003 025 011 003 R 005 w0035 0.012 0.032
12/ 020 0.07 0.14 0.02 [EEN 009 003 023 0.04 12r 0.039 0.050 0.022
13 0.04 009 [OCHll 000 005 000 000 006 002 B 0081 LER i
14/ 008 0.18 [OKEM 002 009 004 001 0.06 0.02 . : :
1 2 3 4 5 6 7 8 9 OUTPUTS

vybrané faktory

¢ Vybrano 9 faktoru ¢ Vybrano 7 priznaki

(“vysvétluji ” 98.4% ¢ detekce nelinearni
proménnych) zavislosti vstupnich

¢ redukce linearné zavislych parametri (1,3, 4,5, 6, 13,
vstupnich parametri 14)
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Analyza dat ze Svétove banky

WDI-indikatory (indikatory vyvoje ve svété)
= kazdoroCné zvetfejnovany Svétovou bankou
l@ e pomoc rozvojovym zemim pi1 piyckach / investicich
%ﬂ. e odhad stavu ekonomik a jejich vyvoje v jednotlivych zemich
= puvod udajl - neuplné a nepresné udaje

¢ pouzivané techniky
= regresni analyza - linedrni zavislosti

= kategorizace statli pouzivana v rozvinutych zemich(G. Ip,
Wall Street Journal)

= kategorizace zemi podle HDP (Svétova banka)
= Kohonenovy mapy (T. Kohonen, S. Kaski, G. Deboeck)
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Implicitni deflace HDP ¢
Vn¢éjsi zadluzenost (% HNP) .

¢ Celkové naklady na zadluzeni

Ocekavana délka zivota u muzu
Plodnost
GINI-index (rozdéleni piijmu a

(% z exportu zboZi a sluzeb) spotieby)

Export high-tech technologii ¢ Uziv. internetu na 10000

(% z vyvazenych vyrobkul) obyvatel

Vydaje na armadu a zbrojeni ¢ Pocet mobilnich telefon na
(% HNP) 1000 obyvatel

Vydaje na vyzk. a vyv. (% + HNP na obyvatele podle parity
HNP) kupni sily (PPP)

Celk. vyd. na zdrav. (% HDP) <
Ver. vyd. na Skolst. (% HNP) ¢

HNP na obyvatele (v USD)
Rust HDP (% na obyvatele)
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Analyza dat ze Sv€tove banky:
predzpracovani =~

* 99 statti se 16 WDI-indikatory

¢ po slozkach transformace vzoru do intervalu (0,1)
pomoci:

X' = X — Xnin 3" — 1
X — X a 1 —4(x'—1/2)
max min +€
f T minimum pfes vsechny vzory

maximum pfes vSechny vzory
¢ FCM-klastrovani: 7 shluku, s=1.4
¢ fizené uCeni a iterativni rozpoznavani:
= 99 (90+9) statu s 14 (13+1) WDI-indikatory
s GREN-sit’ 14-12-1, BP-sit’ 13-10-1; 500-600 cyklia uceni
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Analyza dat ze Svétove banky:
vliv indikatoru na stav ekonomiky

Indikator Sit’ 1[Sit' 2
GDP defl. 0.0] 0.0
Vnéj. dluh 5.6 110.9
Celk. nékl. na dluh 55| 8.1

Export high-tech

Vojenské vydaje

Vvydaje na vyzk. a vyv.

Uziv. internetu 11.1

Mobily 8.3[10.0
GINI-index 7.1] 3.9
Ocek. délka zivota | 12:8] 7.6)
Plodnost 441 5.0
Vvdaje na zdrav. 6.1110.9
Vet. vyd. na Skolstv. 6.1 6.1

Relativni citlivost GREN-siti

Ocekavana délka Zivota
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HNP podle PPP (Sit’ 1)
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Citlivost na vstupni priznaky

(se Z. Reitermanovou)
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Vzajemna zavislost parametru

(se Z. Reitermanovou)

Vzijemna zavislost parametra

x  Poget porodi na zenu

UZivatelé internetu

50

. 500
Ylastnici pevnych

a0 70

a mabilnich telefon Priméma délka Zivota
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