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Typy prenosovych funkci
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i=1 POTENCIAL
Radialni (RBF) Waveletova
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Definice formalniho neuronu
—_—
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Definice stavu neuronu
-
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Ucenli a rozpoznavani

¢ Uceni:
= S uCitelem - trénovaci mnozina tvaru [ vstup/poZzadovany vystup]
= Bez uditele (samoorganizace) - chybi pozadovany vystup
- Cil: nastaveni (adaptace) synaptickych vah

(napf. minimalizaci stfedni  kvadraticke odchylky)
Cilova funkce: napt. 2
Z Z (ypsj_dp,j)
P J

y je skuteCny a d je pozadovany vystup

* Rozpoznavani:

= nové predkladanych vstupnich vzoru
=> (Cil: ziskat odezvu (vystup) neuronové sité
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Definice trénovacich vzoru
—_—
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Perceptron a linearni separabilita (1)

D: Jednoduchy perceptron je vypocetni jednotka s prahem
o, kterd pro n realnych vstupu x,, x,, ..., x, avahy

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

—

Z w. x, =2 & (tzn. pokud w-x >9) a 0 jinak.
i=1

Pozn.: Obdobn¢ pro tzv. rozsSireny vahovy a vstupni vektor:

—

W:(W19W29""Wn’wn+l) ’ Wn—i-l:_
X = (xl,xz,... ,xn,l)

=> vyystup 1, jestlize w-x =0
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Perceptron a linearni separabilita (2)

Linearni separabilita:

D: Dvé mnoziny A a B se nazyvaji linearné
separabilni v n-rozmérném prostoru, pokud existuje
n+1 realnych cisel w,, ..., w ,d takovych, ze kazdy
bod (x,,x,,...,x, )e A spliuje Z w.ox, 29 a

i=1

kazdy bod (x,,%y,...,x,)€ B spliiuje iwﬂ% < 9
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Perceptron a linearni separabilita (3)

Priklad:
s n=2 => 14 z 16 moznych Boolovskych funkci
je ,,linearné separabilnich*
s n=3 => 104 z256 -""-
s n=4 => 1882z 65536 - -

= Pro obecny pfipad zatim neni zndm vyraz pro
vyjadieni odpovidajiciho poctu linearné
separabilnich funkci v zavislosti na n
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Perceptron a linearni separabilita (4)

Absolutni linearni separabilita:

D: Dvé mnoziny A a B se nazyvaji absolutné linearné
separabilni v n-rozmérném prostoru, pokud existuje
n+1 realnych cisel w,, ..., w ,d takovych, ze kazdy
bod (x,,x,,...,x, )e A spliuje Zn:wl.xl. > 9 a

=

kazdy bod (x,,%y,...,x,)€ B spliiuje iwﬂ% < 9
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Perceptron a linearni separabilita (5)

V: Dv¢ kone¢né mnoziny bodu 4 a B, které jsou

linearné€ separabilni v n-rozmérném prostoru, jsou

take absolutné linedrn¢ separabilni.

Dukaz: Protoze jsou mnoziny A a B linearné separabilni,
existuji realna Cislaw,, ..., w,_, ¢ takova, ze plati
n

Zw,.xl. > 9 pro viechny body (x,,x,,... ,x,6 )e 4
=1

n

a > wax <4 pro vSechny body (xl,xz,... ,xn)e B
i=1
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Perceptron a linearni separabilita (6)

Dale necht: & = max {Z wb. —39;(b,,...,b, )e B}
i=1

azieggmeé e<¢&/2<0

Necht 9= 9 + % (tedy: 19=19'—§ )

n , 1
=> Pro vSechny body z A4 plati, Ze Z w,a, —(19 - —Ej > 0

i=1

L |
To znamend, ze > wa,— 9>-—¢&>0
=1

= Zn;wiai>n9' (V(al,...,an)e A) (*)
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Perceptron a linearni separabilita (6)

Podobné pro vSechny body z B

Zn: w.b, — 9 =Zn: w,b. — (9'—%5] < ¢
i=1 i=1

Zn |
i=1

Z (*) a (**) vyplyva, Ze mnoziny A a B jsou
absolutn¢ linearné separabilni.

QED
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\"N A 4

D¢lici nadrovina — pro rozsireny
vahovy, resp. priznakovy prostor (1)

D: Otevieny (uzavieny) pozitivni poloprostor urceny
n — rozmérnym vahovym vektorem w je mnoZzina
véechbodii X € R", pro které w-X¥>0 (w-X>0)

Otevieny (uzavieny) negativni poloprostor uréeny
n — rozmérnym vahovym vektorem W je mnoZina

viechbodi X € R" , pro které w-x<0 (w-¥<0)
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\N A4 4

D¢lici nadrovina — pro rozsireny
vahovy, resp. priznakovy prostor (2)

D: De¢lici nadrovina ur¢ena n — rozmérnym vahovym
vektorem W je mnoZina vSech bodi X € R” , pro

—

které w-x =0

Problém: Nalézt takové vahy, resp. prah, kter¢ by umoz-
nily separaci (oddéleni) dvou mnoZin vzoru

=> napt. PERCEPTRONOVY ALGORITMUS UCENI

Predpoklad:
* A ... mnoZina vstupnich vektorti v n —rozmérném prostoru

¢ B ... mnoZina vstupnich vektorti v n —rozmérném prostoru
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\"N A 4

D¢lici nadrovina — pro rozsireny
vahovy, resp. priznakovy prostor (3)

SEPARACE 4 a B:

— Perceptron by mél realizovat binarni funkei f5 tak,
aby f.(¥)=1 Vied a f.(Y)=0 VieB

( f,zavisi na vahach, resp. prahu)

¢ (Chybova funkce odpovida poctu chybné ,,zarazenych

vzort: E(w)= );(1—fw(£))+%fw(f)

Cil uceni: minimalizace E(Vv) ve vahovém prostoru
(=> nejlépe E(w)=0)
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Perceptronovy algoritmus ucenti (1)

f I
= > VAHOVY VEKTOR

VEESORE 2 Mup P

—

P A N e
VELTOR Y YRE2A ,026E -
3 MNY N ;li PRROVAT

/

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

— OBECNE: za piedpokladu, 7¢ P a N jsou mnoZiny
n —rozmérnych vektoru chceme nalézt takovy vahovy

vektor w, ze: x>0 VYxeP
w-x<0 VxeN
¢ Perceptronovy algoritmus uceni za¢ina s ndhodné€ zvolenym

vahovym vektorem w,,

¢ Pokud existuje vektor x € P takovy, ze w-Xx < (0, znamena
to, Ze uhel mezi témito dvéma vektory je vétsi nez 90°
— Vahovy vektor je nutné zadaptovat (~ otoCit) ve sméru x (tak, aby
se tento vektor dostal do ,,pozitivniho* poloprostoru definovaného w
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Perceptronovy algoritmus uceni (3)

— Otoceni ve sméru x lze provést pfictenim 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 (~ oto¢it) 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 otaceji vahovy vektor opaCnym smérem
nez vektory z N

Pokud existuje feseni, 1ze ho nalezt v koneéném poctu kroku
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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: Pfedlozeni trénovaciho vzoru ve tvaru
(X eeey X, 1) ... VStupni vzor a
e .............. pozadovany vystup (pro piedloZzeny vstup)
Krok 3: Vypocet skuteCného vystupu (odezvy sité)

W0 = sen [ Sw)x ()

Krok 4: Adaptace vah podle: =

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

Krok 5: Pokud ¢ nedosahl pozadované hodnoty, prejdi ke Kroku 2
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Perceptronovy algoritmus uceni (5)

¢ Heuristika pro pocatecni nastaveni vah:
Zacit s prumérem ,,pozitivnich® vstupnich vektoru

minus prumér ,,negativnich* vektoru

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

= Adaptace vah podle:
wi(t+l) =wyt) vystup je spravny
wit+l) =wyt) + 5 x;(1) vystup je¢ 0 amél byt 1
wit+l) =wyt) - nx,(1) vystup je¢ 1 amél byt 0
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Konvergence perceptronoveho
algoritmu uceni (Rosenblatt, 1959)

V: Necht' P a N jsou konecn¢ a linearn¢ separabilni mnoziny.
Potom provede perceptronovy algoritmus uceni konecny
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¢ného poctu aktualizaci vahovy vektor, pomoci néhoz
l1ze navzajem separovat P a N .)

Diuikaz: UkaZeme, Ze perceptronovy algoritmus uceni piiblizi
pocateéni vahovy vektor w, dostate¢né blizko

—

,hledaného feseni w.
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Konvergence perceptronoveho
algoritmu uceni (2)

Ti1 zjednoduSeni — bez ymy na obecnosti:

a) Namisto P a N vytvofime jedinou mnozinu
P'=PUN~ (N tvoii,negované“ prvky z N)
b) Vektory z P” budou normalizované
(Jestlize byl nalezen vahovy vektor 1y , pro ktery plati
w-Xx > 0, potom totéz plati i pro kazdy dalsi vektor
nx;n>0.)
c) Vahovy vektor bude také normalizovany

(Predpokladané normalizované feSeni problému linearni
separace budeme oznacovat jako W'".)
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Konvergence perceptronoveho
algoritmu uceni (3)

¢ Predpokladeyme, ze po ¢+ I aktualizacich

byl vypocten vahovy vektor w,,,

— to znamena, ze po t aktualizacich byl vektor
p, € P chybné klasifikovan (pomoci
vahového vektoru w, ), atedy w,, =w, + p,

—_

¢ Kosinus thlu p mez1 w

—> 3k .
t+1 a w Je'

— % —_

w - W
cos p = - t+1 (*)
Wt+1

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002)
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Konvergence perceptronoveho
algoritmu uceni (4)

¢ Pro vyraz v Citatel1 (*) vime, ze:

— %k —_ — %k —_— —_—

W, =W (W + P ) =W W+ WP W W, + O

r+1

kde & = min {W*-ﬁ; ‘v’peP'}

Protoze vahovy vektor W™ definuje absolutni
linearni separaci P a N,vime,ze 0 > (0

— 1ndukci dostavame:

W+ (t+1)0 (%)

— X —

w - Wt+1 Z
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Konvergence perceptronoveho
algoritmu uceni (35)

¢ Zaroven vime, zZe pro vyraz ve jmenovatelr (*) plati:

I, = G, + p,)- (%, + B,)=w.| +2w,p, + |5

p;
= Protoze w,-p, <0
( Jinak by nebylo tfeba aktualizovat W, podle D)

e Plati, e || <@+ |5 <[ +1

p;

( ProtoZe vSechny vektory z P’ byly normalizovany. )

+(r+1) (3 3 )

. Mrazova: Neuronove sité (NAIL002) 28
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Konvergence perceptronoveho
algoritmu uceni (6)

¢ 7 (**)a (***) dostavame porovnanim s (*)
nerovnici:
wew, + (t+1)08

el + +1)

— prava strana nerovnice roste proporcionalné k «/; , a
protoze o > 0, mohla by byt libovolné velka

X protoze ale cos p <1, musi existovat horni mez a pocet
aktualizaci vdahoveho vektoru musi byt konecny.

QED

cCos P
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Prihradkovy algoritmus ucenti (1)
Gallant, 1990

(aproximuje ,,idealni linearni separaci®)

IDEA:

¢ Nejlepsi vahovy vektor nalezeny pomoci
perceptronoveho algoritmu uceni je ,,ulozen v
prihradce*

¢ Soucasné se pokracuje v aktualizaci vahového
vektoru

¢ Pokud se najde ,,lepsSi““ vahovy vektor, nahradi se
nim vektor ulozeny v prihradce

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002)
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Prihradkovy algoritmus uceni (2)

START:

¢ Nahodna inicializace vahoveho vektoru % a ulozeni
vahoveho vektoru do prihradky: W = W

* Nastaveni historie ulozeného Vahoveho vektoru: hg=10

ITERACE:

¢ Aktualizace W pomoci jedné iterace perceptronového

algoritmu uceni

Aktualizace h podle po sob€ jdoucich uspésné testovanych

vektorech

Jestlize nastane h > hg ,nahrad’ w, vektorem w a hg
Cislem h

Pokracuj v iteraci
I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002)
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Prihradkovy algoritmus ucenti (3)

¢ Protoze se bere v uvahu jen informace o posledné
zvolenych vzorech, muze dojit 1 k zaméné
,,spravneho‘ vahoveého vektoru za horsi —
pravdépodobnost tohoto jevu by vSak méla klesat
s rostoucim poctem iteraci

¢ Pokud je trénovaci mnozina konecna a slozky
vahov¢ho a priznakovych vektoru jsou racionalni,
1ze ukazat, ze prihradkovy algoritmus konverguje
k optimalnimu feSeni s pravdépodobnosti 1

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002)

32



	Neuronové sítě
	Neuronové sítě
	  Formální neuron
	  Typy přenosových funkcí
	Definice formálního neuronu
	Definice stavů neuronu
	Učení a rozpoznávání
	Definice trénovacích vzorů
	Perceptron a lineární separabilita (1)
	Perceptron a lineární separabilita (2)
	Perceptron a lineární separabilita (3)
	Perceptron a lineární separabilita (4)
	Perceptron a lineární separabilita (5)
	Perceptron a lineární separabilita (6)
	Perceptron a lineární separabilita (6)
	Dělicí nadrovina – pro rozšířený váhový, resp. příznakový prostor (1)
	Dělicí nadrovina – pro rozšířený váhový, resp. příznakový prostor (2)
	Dělicí nadrovina – pro rozšířený váhový, resp. příznakový prostor (3)
	Perceptronový algoritmus učení (1)
	Perceptronový algoritmus učení (2)
	Perceptronový algoritmus učení (3)
	Perceptronový algoritmus učení (4)
	Perceptronový algoritmus učení (5)
	Konvergence perceptronového algoritmu učení  (Rosenblatt, 1959)
	Konvergence perceptronového algoritmu učení  (2)
	Konvergence perceptronového algoritmu učení  (3)
	Konvergence perceptronového algoritmu učení  (4)
	Konvergence perceptronového algoritmu učení  (5)
	Konvergence perceptronového algoritmu učení  (6)
	Přihrádkový algoritmus učení (1)�Gallant, 1990
	Přihrádkový algoritmus učení (2)
	Přihrádkový algoritmus učení (3)

