Kapitola 1

1.1 Rekurentné neuronové siete a rekurentny back-propagation
algoritmus

Odvodime pravidla pre vypocet aktivacnych hodnét neurénov a adaptaciu vah prepojeni, ktoré
spolu tvoria algoritmus nazyvany rekurentny back-propagation algoritmus, ktorého auto-
rmi st Pineda a Almeida (1987, 1988). Jeho nézov vyplyva z toho, Ze je vlastne rozsirenim klasic-
kého back-propagation algoritmu na rekurentné siete, alebo aj naopak, klasicky back-propagation
je Specidlnym pripadom rekurentného back-propagation algoritmu pre siete, kde nie st povolené
rekurentné prepojenia medzi neurénmi. Rekurentny back-propagation algoritmus je mozné pou-
7if na Tubovolni plne rekurentni siet so redlnym vstupom, pri¢om predpokladame, Ze siet vzdy
dosiahne stabilny stav.

Na obr. 1.1 vidime rekurentnii sief pozostavajicu zo siedmich neurénov, vstupnymi neurénmi
neurény 1, 2 a 3, vystupné st neurény 6 a 7.
Zavedieme najprv niekolko pojmov a oznadeni:

e Majme rekurentnu sief pozostdvajicu z n neurénov s aktivacnymi hodnotami V;,i =
1,...,n, kazdy z nich pouziva aktivaénu funkciu g(x).

e Neurdny, ktoré prijimajt okrem signalov z ostatnych neurénov aj vstupné signaly z okolia,
nazyvame vstupné neurény. Vonkajsi vstup do i-teho neurénu oznacime z;. Pre neurény,
ktoré neprijimaju ziadne signély z okolia, definujeme pre jednoduchost x; = 0.

e Podobne vystupné neurény maji hodnoty ocakévané na vystupe oznacené (;. Z kazdého
neurénu vedi prepojenia do ostatnych neurénov a dontho samotného. Prepojenia nemusia
byt pritom symetrické.

e Véhu prepojenia z j-teho neurénu do i-teho neurénu oznac¢ime w;;. V pripade, Ze v sieti
dané prepojenie chyba, polozime w;; = 0.

Rekurentny back-propagation algoritmus pouziva na vypocet aktivacnych hodnét jednotli-
vych neurénov pravidlo

n
Vi=g(hi)=g Zwijvj-i-wi (1.1)
j=0
kde h; je oznacenie pre celkovy vstup do i-teho neurénu, Vy = —1, w;g je prah.

Celkova chybu na vystupe siete, ktora vznikne porovnanim aktiva¢nych hodnot V; vystup-
nych neurénov a ocakavanych hodnét (;, vyjadrime pomocou kvadratickej chybovej funkcie
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Obr. 1.1: Rekurentné neurénové siet a rekurentny back-propagation algoritmus

1 n
=3 > B (1.2)
k=1
kde

B { C — Vi ak k je vystupny neurdn,
k =

0 inak. (1.3)

Pomocou metddy najvicsieho spadu gradientu odvodime pravidlo pre adaptaciu vah prepojeni

oE O3 k0 B
Awpg = “Now,g = —n%p;'“] = 3722 % kawm = (1.4)

_ (¢ AV,
= —n S B2 —nzklka (1.5)

Hodnotu Ej, vypoéitame jednoducho podla (1.3) a na vypocet 0V}, /0w, pouzijeme rovnicu
(1.1), z ktorej derivovanim ziskame

aVv; 9g(h; Oh; O g wi V+$z]
8wpq - aglgpq) =9 (h )3“’1%1 =9 (h ) ’ 18"1’102 (1'6)
A%
= g/ (k) [V + Sy wis g (L.7)

kde 6;, oznacuje tzv. Kroneckerovo delta, definované vztahom

|1 aki=np,
Oip = { 0 inak. (18)
Ak vo vztahu (1.7) osamostatnime ¢len d;,9'(h;)Vy, dostaneme rovnicu
dipg' (hi) Vg = ai‘;}q — >0 g'(hi)wijzt =
g oV
= [1— g (hi)wii] g + 354 [0 — ¢/ (hi)wij] g = (1.9)

" ov;
= 25110 — g (hi)wij] 5o

Definujme teraz maticu L typu n x n tak,ze



Lij = 6ij — g/ (ha)wy; (1.10)

Vztah (1.9) mozeme teda napisat v tvare

- %
Sing (hi)Vg =D _ Lij5 - (1.11)
j=1 pq
Rozlisime dva pripady
ov;, 0
(1.12)

a teda Z?:l L’L]W =
v,
g (hp)vq

7 75 p = 5ip =0
ateda D7) Ly; T =

i=p=0p =1

Oznac¢me V maticu typu n x 1

v _ (N OV (1.13)
C \Owyy T Qg '

a P maticu typu 1 x n
P=(Lp,....,Lp) (1.14)

Rovnica (1.12) mé teda v maticovom zapise tvar
PV =4(h,)V, (1.15)

Ak obidve strany vynasobime zlava inverznou maticou P~!, dostaneme
(1.16)

V=P )V,

¢o rozpisané po zlozkach matice V dava

oVy, _
Dwpy Pl (hy)V,

(1.17)

-1 upravime teraz rovnicu (1.17)

Ak si teraz uvedomime, Ze pre kazdé k = 1...n plati Pf,cl =L,
do konecnej podoby
aVk —1
Dy =Ly, 9 (hp)Vq (1.18)

Dosadenim tohto vzfahu do pravidla pre adaptaciu véh (1.5) dostavame

n
Awpg =19 (hy) Y ExLp )V, (1.19)
k=1
Vztah (1.19) je nasSim novym uc¢iacim pravidlom. MéZzeme ho vyjadrit aj v tvare
Awpg = 10,V (1.20)
pricom ¢, méa v tomto pripade iny vyznam ako Kroneckerovo delta, plati
(1.21)

Sp =9 (hp) > ExL ™'k
k=1

Z pravidla (1.19) vidime, Ze na vypocet prirastkov vah prepojeni je potrebné v kazdom

.....



narokom algoritmu. UkéZzeme si vSak, ako sa da tento nedostatok aspon ¢iasto¢ne odstranit. Ak
zavedieme oznacenie

n
Y, => Bl (1.22)
k=1
alebo v maticovom zapise
Y=EL"! (1.23)
kde
Y=MW,...,Y,) (1.24)
a
E=(F,...,E,) (1.25)

tak rovnicu (1.21) pre ¢, mozeme napisat v tvare

5= g (hp)Y, (1.26)

Ak invertujeme spif maticu L™ v rovnici (1.23) dostaneme

YL=E (1.27)
Pre kazdé ¢ = 1...n teda plati
n
By =Y Y,Ly (1.28)
p=1
a po dosadeni vztahu (1.10) pre L,
n
E; =Y — Zgl(hp)wpiyp (1.29)
p=1

Osamostatnenim Y; dostavame pravidlo pre vypocet Y;

n
Y=Y g (hp)wyYy + E; (1.30)
p=1

Ak porovname vztahy (1.30) a (1.1), zistime, Ze maji podobny tvar. To vedie k myslienke,
Ze hodnoty Y; moze podcitat sief s rovnakou topoldgiou ako ma pdvodnd sief, pricom vSetky
prepojenia budi mat opacny smer. Sief pocitajica Y; mé teda n neurdénov s prepojeniami,
ktorych vahy v kazdom ¢asovom kroku majt hodnoty w;, = ¢’ (hp)wpi. VSetky neurény sa riadia
aktivacnou funkciou g(x) = x a do siete vstupuju hodnoty F; - chyby pévodne;j siete.

Na obr. 1.1 vidime rekurentni siet pozostavajicu zo siedmich neurénov a k nej prislichajacu
sief propagujticu chybu. V povodnej sieti st vstupnymi neurénmi neurdny 1, 2 a 3, vystupné st
neurény 6 a 7. V sieti propagujicej chybu st neurény 6 a 7 naopak vstupom a vystup tvoria
vlastne vSetky neurdny siete.

Ak porovname pévodny algoritmus a jeho modifikdciu, ktort sme prave uviedli, vidime, Ze pre
siet pozostavajicu z n neurénov vypocet inverznej matice L~! pouzitim trividlneho algoritmu
mé Gasovia zlozitost radovo O(n?), zatial ¢o vypodet hodndt Y; trva rddovo O(n?). To vedie
k velkej ispore ¢asu najméi pre siete s velkym poétom neurénov. DalSou prednostou pouzitia
dvoch sieti - jednej na vypocet vystupnych hodnét a druhej na vypocet hodnét Y; potrebnych
pre adaptaciu vah pévodnej siete - je fakt, Ze tato metdda vylucuje pouzitie nelokalnej operacie,
akou je vypocet inverznej matice L~!.



1.1.1 Rekurentny Back-Propagation algoritmus

1. Inicializujeme vahy w;; na malé ndhodné hodnoty. Aktivacné hodnoty neurénov (okrem

vstupnych) vlastnej siete nastavime na 0. Aktiva¢éné hodnoty neurénov (okrem vystupnych)
chybu propagujicej siete nastavime na 0.

. Na vstup pdvodnej siete prezentujeme tréningovy priklad a vypocitame aktivaéné
hodnoty vSetkych neurénov podla pravidla

Vi=g(hi) =g | Y wiV;+a
j=1

. Podla hodnoét vystupnych neurénov vypodcitame chybu povodnej siete
Ei=¢ -V

. Nastavime vahy siete propagujucej chybu

Wij = g (hj)wji

. Hodnoty FE; prezentujeme na vstup siete propagujicej chybu a vypocitame vystupy Y;
pouzitim

kde

6. Pouzitim hodnét Y; vypocitame prirastky vah prepojeni v pévodnej sieti

Awij = 77(511/3

kde

7. Adaptujeme vahy pouZzitim

nov __ ,, sta .
w;" = wi® + Aw;j

8. Vyberieme novy tréningovy priklad a postup opakujeme prechodom na 2. krok
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