Uvod do neurdnovych sieti

Matematicky model neurénu a neuronovej siete. Postavenie
neuronovych sieti vinformatike.

Prahové jednotky.

Perceptrony. Linearne separovatelné objekty, adaptacny
proces (ucenie), konvergencia perceptronu,
perceptrony vyssieho radu




Co vieme o0 mozgu?

Koncovy

Predizena miecha
f Miecha

Mozocek




Myty o mozgu

e Aby sme mohli ucinne fungovat potrebujeme cely mozog.

e NiektoriI'udia, ktorym bola odobrata v detstve kvoli chorobe jedna hemisfeéra,
moZzu v dospelosti fungovat primerane dobre.

e Moderny Clovek ma vacsi mozog nez neandertalci.
e Mozog neandertalca bol pravdepodobne o nieCo vacsi nez nas.
e U dospelych sa nevytvaraju nove neurony.

e Pomerne nedavne vyskumy poukazuju na rast novych neuronov v niektorych
Castiach mozgu, hlavne v hypokampe.

e V dospelosti stratime kazdy den zhruba 100 tisic neurénov.

e Pravdepodobne desatkrat mene;j.
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Princip fungovania mozgu

e V 20. storoci. Vroku 1926 anglicky fyzik W. Grey zistil, ze
existuju urcité frekvencne hladiny mozgu. Nazval ich alfa,
beta, delta a theta.

e Kazda hladina vedomia pracuje na urcitej frekvencii,
respektive rozpati frekvencii. Ludsky mozog teda funguje
na prenose malych elektrickych vybojov v ramci
neurotransmiterov.

e Mozog je vzdy naladeny na jednu z tychto hladin vedomia,
a to podla toho, ako sa citime alebo ake zmyslové organy
pouzivame, pripadne nepouZzivame.

e Mozgova frekvencia je meratelna v Hertzoch
(Hz) pristrojom EEG (elektroencefalograf).
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Ako vyzera biologicky neuron?

AOMING AXONS FROM
OTHER NEURONS

DENDRITES

‘ CELL BODY
\IMPULSE

- ' AXON

Prvy obrazok znazornuje neurdny v mozgu a ich vel’kil vzajomnu prepojenost.

Druhy obrazok znazornuje neurén (nerve cell) zloZeny z viacerych vstupnych
spojeni (dendrites) a jedného silnejSieho vystupného spojenia (axon).




Fenomeén neuronovych sieti (NS)

e sU inSpirované biologickymi neurénovymi sietami

e vyuzivaju distribuované, paralelné spracovanie
informacie pri vykonani vypoctov

e znalosti su ukladané predovsetkym prostrednictvom
sily vazieb medzi jednotlivymi neuronmi

e ucCenie je zakladna a podstatna vlastnost
neuronovych sieti




O uceni

e V mozgovej kore a vobec v celom mozgu je uplne
geneticky urCené, ktoré neurony a akym typom
synapsil budu komunikovat.

e Kol'ko synapsii bude medzi danymi neuronmi, je tiez
podstatne geneticky urcené.

e V priebehu celého zivota sa v dosledku individualne;j
skusenosti (uCenia) menia vahy jednotlivych synapsii.

e Otazka: Akymi pravidlami sa tieto upravy vah riadia?




Historia umelych neuronovych sieti

e Warren Mc Culloch, Walter Pitts, 1943

e najjednoduchsie typy NS ... lubovolna aritmeticka alebo
logicka funkcia

e Donald Hebb: The Organization of Behavior, 1949
e uciace pravidlo pre synapsie neurénov
e prvy neuropocita¢ Smark, 1951, Marwin Minsky

e Frank Rosenblatt, 1957... perceptrén, uciaci algoritmus -
Principles of Neurodynamics




Historia
e 1957,1958 Mark I - Perceptron

e ADALINE

e Nils Nilsson: Learning Machines, 1965 - kriticky
postoj

e 1967-1982 - ojedinely vyskum, NS zaznavané
e 80. roky - rozvoj

e 1982, 84 John Hopfield - vyznacne sa zasluzil o
pokracCovanie vo vyskume NS




Umele neuronove siete su vlastne

e paralelné vypoctové modely - husto poprepajané
adaptivne jednotky (procesory)

e maju adaptivhu povahu - "ucenie z prikladov" -
Co je velmi ziadane v aplikaciach




Predpokladame

e su k dispozicii tréningové udaje
e je neuplné porozumenie rieSeneho problému (napriklad
nevieme tvar funkcie, ktoru potrebujeme najst)

Vypoctove modely pre triedy probléemov:
 Kklasifikacia
e syntéza a rozpoznavanie reci
aproximacia funkcit
kompresia udajov
vyhladavanie klastrov
predikcia
kombinatorické optimalizacné ulohy
modelovanie nelinearnych systémov
riadenie




Prahove jednotky (Threshold Gates)

e Linearne prahové jednotky - LTG

Xy
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Co pocita LTG

e 7Zakladna funkcia - rozliSovat body (vektory)
patriace do dvoch tried.

e Prenosova funkcia LTG je dana aj analyticky

1 ak W'X= wa_

Y =
O inak
kde
X=(Xq,Xo, ey X)T su vstupné hodnoty
w=(W;,W,,...,W,) hodnoty vah

T je prahova hodnota.




Co pocita LTG

Vektor X je n - rozmerny s binarnymi alebo realnymi
zlozkami

xe(0,1) alebo xeR"
vahy w € R?
prahjezR

LTG pocita jedno z nasledujucich zobrazeni:
xe(0,1)" =vy: {0,1}" > {0,1} - Booleovské funkcie
xeR" =y:R"'>{0,1} - Klasifikacia do dvoch tried
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Priklad realizacie booleovskej funkcie
pomocou LTG

e y(x1,x2,x3)=x1x2 +x2 x3.
e pomocou LTG, pricom podciarknuté su negacie.

e Problém : Nie je mozné skonStruovat LTG pre
booleovsku funkciu XOR - y(x1, x2), t.j. funkciu

y(0,0) =y(1,1) =0, y(0,1)=y(1,0)=1




Prahova funkcia

e Booleovska funkcia, ktora je realizovatelna pomocou
jednej LTG sa nazyva prahova funkcia.

e Prahova funkcia je vlastne linedrne separovatelna
funkcia, t. j. funkcia so vstupmi patriacimi do dvoch
roznych tried oddelenych nadrovinou (takymi, ze
vstupy jednej triedy mozu byt geometricky
separované od vstupov druhej triedy nadrovinou).
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Porovnanie poctov prahovych funkcii a. poctov vsetkych
moznych Booleovskych funkcii pre vybrane hodnoty n.

n B, Total number of BF
1 4 4

2 14 16

3 104 256

4 1882 65536

5 94572 4.3*10°

6 15028134 1.8*%101°




Polynomialne prahové jednotky

Y=1, ak

n
Z 11+ZZ 112 12+ +Z Z ,1,21 11 .XirZT
jj=1

iy =1 iy =iy =l i=i_

Y=0, inak




Perceptrony, uciace pravidla

Xz\ xTw +1 y
. W» Z > —>
: / — -1
Xn Wn
/
Yy = sgn (xX'w)




Uciace pravidla pre perceptrony

e Predpokladajme, Ze trénujeme perceptréon pomocou
tréningovej mnoziny - dvojice

{ (X1, dy), (X3 dy), ey (X di) 1

e kde x, € R"*!je k-ty vstupny vektor a d, e{-1,+1},
k=1, 2,.., m je predpokladana trieda (ciel') pre k - ty
vstupny vektor (poradie dvojic - nahodné)




Uciace pravidla pre perceptrony

Spravna Klasifikacia

e (Ciel - navrhnut perceptron, ktory pre kazdy vstupny vektor
X, tréningovej mnoziny da vystup y,, ktory sa zhoduje s
cielom d,. Teda y, = sgn(w'x,)=d,, k=1, 2,..., m.

RieSenie w* - uciace pravidlo (Rosenblatt, 1962):
e W, = lubovolné
° wk+1 = Wk + 10 (dk+1 - Yk+1)xk+1 ’ k=1’2""

kde ro je kladna konstanta - uciaci pomer z otvoreného
intervalu (0, 1).
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Priklad

e Mame dané trénujuce priklady

1 (2,6) 1
2 (-1,-4) 1
3 2,2) 1
4 (1,-3) 1
5 (-3,-1) 1

Je potrebné najst perceptron, ktory bude spravne klasifikovat
uvedené body v rovine.




Priklad

KrokiPrem.| m p X" d" [y 4"=x" [nezhoda w m< M| nezhoda = false
1 1 05 FALSE (10, -1,-3
2 2=(2,6) | d'= 1 |y =smn(10.0- - 19.2+(-2).6)= -1
3 TRUE | (10, -1, -2V 11001, 2, 6) = (9, 1,4)
4 2 +
5 = (-1, = -1 |P=san(0.0- 1 L0-1 4.0-40)=-1
] + (5, 1,4)
7 3 +
8 =027 | =1 [Posan0 1+ 12+ 4.2=1
9 + (5, 1,4)
10 4 +
1" g=(1,-3) |d'= 1|y =san(0.0 0+ L1+ 40-3)=-1
12 + (9,1, 4>
13 ] +
14 = (3,1 d'= 1 |P=sgn(0.0- 1+ LO-Tr 4.0-10=-1
15 TRUE [(9, 1, 9+ L1 1)1, -3, -1) =(8, -2, B)
16 & +
17 =11 | d'= 1 [yP=smn(3.0- 1+ (-2.0-1% 31=-1
13 TRUE | (8, -2, H+ U2 1(-0)(-1, -1, D =(T, -3, %)
19 7 +
20 =061} |d'= 1|y =sgn(7.0- 1+ (-30.6+ 4. 1= -1
2 + 7.-3.4
22
23 1
! (2.6) 1 o o
 treningova mnozina obsahuje priklady
2 (1,-4) . zapisané v Tab.
! - poCiatoCné nastavenie vah je = (-1 -2);
3 o1 i hodnota prahu =10;
(2.2) - uciaci pomer = 0,5
4 (1,-3) 1
> (-3-1) 1




Poznamky

ak rieSenie existuje, potom je dosiahnuté po konecnom pocte
iteracii;

vo vSeobecnosti tato metdda poskytuje nekonecny pocet
rieSenti;

Rosenblattovo uciace pravidlo konverguje k jednému z nich;
rieSenie je citlivé na hodnotu uciaceho pomeru ro, ktora
koriguje prezentaciu dvojice;

pocet korekcii k0 zavisi od vyberu pociatocnych hodnot
vektora vah W;

ak rieSenie neexistuje, perceptron to neodhali

vektor rieSenia existuje, vtedy a len vtedy dana tréningova
mnozina je linearne separovatelna




Poznamky

Veta: [Novikoff, 1962; Ridgway, 1962; Nilsson,1965]}

Ak tréeningova mnozina je linearne separovatelna,
potom uciace pravidlo pre perceptrony konverguje
Kk rieSeniu v koneCnom pocte iteracii.




