Perceptrony, model neuronovej siete




Perceptrony, uciaci algoritmus, konvergencia
k rieseniu, klasifikacia do dvoch tried
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Trénujuca mnozina

Uciace pravidla pre perceptrony

Predpokladajme, ze trenujeme perceptron pomocou tréningovej mnoziny — dvojice
(0, d), (¢, )., (6, d™),
kde x* € R™! je k-ty vstupny vektor (priklad) a d* e{-1,+1}, k=1, 2,..., m,

je predpokladana trieda (ciel) pre k - ty vstupny vektor (poradie dvojic - ndhodné)




Rosenblattovo pravidlo

Spravna klasifikacia
Ciel - navrhnut perceptron, ktory pre kazdy vstupny vektor X¢ tréningove] mnoziny da vystup y",
ktory sa zhoduje s ciefom d*
Teda y* = sgn(w'x")=d* k=1, 2,..., m.
Riesenie w - udiace pravidlo (Rosenblatt, 1962):

J'wl = nahodne vybrate,

1wk"1 =w+10 (dk - },fk)xk k=12 kde ro je kladna konstanta - u¢iaci pomer (0<ro<1).

e




Priklad

e Mame dané trénujuce priklady

(2,6) 1
2 (-1,-4) 1
3 2.2) 1
4 (1,-3) 1
> (-3-1) 1

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




Priklad

KrokiPrem| m | k | p X" d" [y 4"=x" [nezhoda w m< M| nezhoda = false
1 11 |08 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
6 + (5, 1,4)
7 3 +
] £=(2.0 | =1 |F=sm(0(- 1+ 1.2+ 4.2=1
9 + (5, 1,4)
10 4 +
1" 2=, |d'= -1 |y'=sm0 - D 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
18 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
1 + (7,-3, 4
22
23 1 2

* tréningova mnoZina obsahuje priklady zapisané
v Tab.

* poCiatocné nastavenie vah je = (-1 -2) ; hodnota
prahu =10;

* uciaci pomer = 0,5




Poznamky

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

vo vSeobecnosti tato metoda poskytuje nekoneCny pocet
riesent;

uciace pravidlo pre perceptrony konverguje k jednému z
rieSent;

riesSenie je citlivé na hodnotu uciaceho pomeru ro, ktora
koriguje prezentaciu dvojice;

pocet korekcii k, zavisi od vyberu pociatocnych hodnot
vektora vah wt;

ak rieSenie neexistuje, perceptron to neodhali;

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




Poznamky

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

e Ak tréningova mnozina je linearne separovatelna,
potom uciace pravidlo pre perceptrony konverguje
k rieSeniu v koneCnom pocte iteracil.




Iné pravidla

2. Zovseobecnenie uciaceho pravidla perceptronu
a)

W! - Tubovolné

I
k k_
TWEL = wE+ o575 ak (z ) w =bh
fe+1 -
W =w* inak

Veta : Ak trénujuca vzorka je separovatelna a plati

1. p=0 -
; > (pf)
2. lim Z pi = o0 3. lim ‘H—E =0
=]

potom w* kmn-'er%uje k rieseniu w |, ktoré splila podmienku
(z‘) w =50 .prei=12..m

Ak p je konstanta v pk._ t]. pk = p/k. pk = kp. potom uéiace pravidlo konverguje v kone¢nom case.

/




Co je to neurdnova siet

Neuronovu siet’ (angl. neural network - NN) - systém
Vza]ornne poprepajanych zakladnych stavebnych prvkov, ktore
nazyvame neurony.

Neuronovu siet mozeme povazovat za orientovany graf,
ktorého vrcholy reprezentuju neurony a orientované hrany
spojenia medzi neuronmi. Graf prepojenia sa nazyva
topologia siete.

Zakladné stavebné prvky dostali nazov neurony prave preto,
lebo svojou Cinnostou a priblizne aj Struktirou pripominaju
skutocné neurdny centralnej nervovej sustavy (CNS) zivych
organizmov

Ulohou neurénov v CNS je prijimat’ stimuly z okolia a podnety
od ostatnych neuronov, s ktorymi su spojené, spracovat ich a
Sirit ich dalej k dalSim neurénom. A prave tuto vlastnost sa
snazia simulovat aj neurony NN.




Neuron ako zakladny stavebny prvok

Neuron ako prvok neuronovej siete moze z okolia, alebo od
dalSich neurénov prijimat I'ubovolny (koneCny) pocet vstupov,
ktoré do neho vstupuju po neuronovych spojeniach (tiez
nazyvanych neurdonovée spoje).

Predpokladajme, Ze neurén ma n vstupov prichadzajucich od
inych neuronov alebo od okolia.

Nech na i-tom vstupe prichadza informacia x; (vo vSeobecnosti
x; € R, prei=1,2,..,n).

Vstup do neurdnu je potom reprezentovany n - rozmernym
vektorom X = (Xq, Xy, -, X))




Ako pracuje neuron

e AvSak nie kazda stimulujuca informacia ma rovnaku
hodnotu - vahu, preto je kazdé spojenie ohodnotené tzv.
vahou spojenia, ktoru oznaCujeme w;, (w; je realne cislo,
i=1,2,..n),

* O € R oznacuje prahovi hodnotu neuronu alebo
jednoducho prah. Je to vstup do neurdnu z okolitého
sveta.

e Vnutorny potencial neurénu

cfziwixi — 6




Ako pracuje neuron

Aktivacna funkcia

Pomocou vstupu a aktivacnej funkcie fvypocitame
stav neuronu V. Stav neuronu V je funkciou vstupu

G :
V=1(S)

t.j.:

V=1 Zn:wixi — 0
=1




Neurdn bez prahu

Ako aktivacna funkcia sa najcCastejSie pouziva nelinedrna sigmoidalna funkcia
monotoénne rastica medzi dvoma asymptotickymi hodnotamiOa 1 :

fx) = —+

Dalsie aktiva¢né funkcie mézu byt : L+ exp(=x)
° funkcia s pevnym ohranicenim, napr. f(x) =sgn(x)
. funkcia linearna, napr. f(x)=x
. funkcia nelinedrna, napr.

f (x) = tanh(x)




Ako pracuje neuron

e Vystup neuronu y vypocitame pomocou vystupnej
funkcie f ako funkciu stavu neurénu V.

e Funkciou fje velmi Casto identita (dalej budeme stale
uvazovat vystupnu funkciu f = id). Z toho vyplyva, ze
y =V, a teda vystup neuronu vypocitame :




Topologia neurénovej siete

e Topologiou neuronovej siete rozumieme graf prepojenia
danej NN. Ide o orientovany graf, ktorého vrcholy
reprezentuju neurony a orientované hrany spojenia medzi
neuronmi.

e Vlastnosti takychto vSeobecnych sieti sa tazko analyzuju, a
preto sa Studuju najprv siete s nejakymi pravidelnymi
Struktirami.

e Jednou z nich (doposial’ asi najviac preskimanou) je
viacvrstvova struktura. Vo viacvrstvovych sietach vieme
neurdny usporiadat do vrstiev, priCom rozliSujeme vrstvu
vstupnu, skryta a vystupnu




Topologia neurénovej siete

e Vo vSeobecnosti rozdelujeme topologiu NN do dvoch
zakladnych skupin :

e dopredné NN (angl. feed-forward NN) - signal sa Siri
po orientovanych hranach len jednym smerom - dopredu

e rekurentné NN (ang. recurrent NN) - je tazke rozdelit
neurony do vrstiev, pretoze obsahuju okrem doprednych
spojeni aj prepojenia, ktorée dovoluju sirit signal aj spat -
spatné prepojenia, niekedy aj prepojenia samych so
sebou.




a I
Viacvrstvova NS

e Vo viacvrstvovych doprednych sietach (angl. feed-forward multilayer
networks) su neurony v sieti usporiadané do niekol’kych vrstiev (minimalne
dvoch), priCom rozoznavame tri typy vrstiev :

e vstupna vrstva
o skryté vrstvy
e vystupna vrstva

e Kazda siet ma prave jednu vstupnu, prave jednu vystupnu a l'ubovolny
konecny (aj nulovy) pocet r skrytych vrstiev. Vstupnu vrstvu oznacujeme
ako 0-tu vrstvu, dalej su vrstvy Cislované tak, ako za sebou nasleduju. Nech
vstupna vrstva je tvorena n neurénmi, vystupna s neuroénmi a s-ta skryta

vrstva pozostava z kg neuronov. Hovorime o (r+1)-vrstvovej sieti typun -
K;-K,-..-K.-s
1 2 amn r [ ]

e Kazdy neuron vstupnej vrstvy ma prave jeden vstup, ktory je z vonkajSieho
sveta (prah teraz nebudeme zapocitavat medzi vstupy) a vystup, ktory
pokracuje k dalSim neurénom.

- /




Struktdra neurdnovej siete

Vi

3. vrstva : VYSTUPNA VRSTVA

‘WHS Wis
2. vrstva 2. SKRYTA VRSTVA
2 2
Wi 1- 1"’;32- ,
I. vrstva ‘%;%8' 1 1L.SKRYTA VRSTVA
1 Wy
Wi1
m VSTUPNA VRSTVA




Cinnost neurdnovej siete

e RozliSujeme dve Cinnosti neuronovej siete, a to

e aktivnu prdcu , hovorime tieZ o aktivhom
(pracovnom) mode a

e o0 adaptacnom (uciacom) mode. Pri uceni predkladame
sieti vstupy a upravujeme jej parametre za ucelom
ziskat na vystupe siete oCakavanu odozvu, pri aktivnej
prdci siet pri danom nastaveni parametrov a danom
vstupe urci vystupy siete podla daného algoritmu.




Aktivny (pracovny) mad

Siet pracuje v aktivnom mode, ak pri danom nastaveni parametrov
siete, t.j. ked’ pozname pocCet skrytych vrstiev, poCet neurénov vo
vrstvach a vahy vSetkych spojeni, hlada priblizna hodnotu celkového
vystupu siete, f( ), priCom je dany vstup siete a fje dané zobrazenie,
a to podla nasledujuceho postupu :

1. Navstup siete predlozime n- rozmerny vektor, t.j. vstupom i-teho
neuronu (i =1, 2, .., n) vstupnej vrstvy je x; Vstupna vrstva nic
nepocita a svoj Vstup posle nezmeneny na Vystup neuronu a Siri ho
po spojeniach do vSetkych neurdnov nasledujucej vrstvy.

2. Kazdy neuron skrytej vrstvy vypocita svoj vystup a posSle ho po
svojich spojeniach na vstup kazdého neurdnu nasledujucej vrstvy.

3. Tuato Cinnost siet vykonava az kym nevypocita vystupy y;
(i=1,2,..,s) vystupnej vrstvy. Takto ziskany vektor =(y,, y,, ..., V)
je hladanou pribliznou hodnotou vysledku.




Adaptacny (uciaci) maod

Adaptacnym (uciacim) modom nazyvame taku Cinnost siete, pri ktorej siet
nastavuje svoje parametre tak, aby v aktivnom méde pracovala spravne, teda
aby vypocitany vystup skutoCne odpovedal pribliznej hodnote zobrazenia f

pre dany vstup.

Neuronovée siete vznikli ako zjednoduSena abstrakcia CNS Zivych organizmoyv,
ktoré sa ucia na zdklade prikladov - na urcity druh stimulu formuju urcita
odozvu. Mnozina prikladov - dvojic typu [stimul, Ziadana odozva], je ta
mnoZzina, na zaklade ktorej sa ucia nielen Zivé organizmy, ale aj NN.

V terminolégii neurdnovych sieti hovorime o mnoZzine dvojic
[vstup, Ziadany vystup] ako o tréningovej mnozine T.

Ked’ chceme “naucit” NN, aby pocitala hodnoty zobrazenia f s lubovolnou
presnostou, musime urcit’ zobrazenie f, a to mnozinou usporiadanych dvojic -
tréningovou mnozinou prikladov T. Na zaklade prikladov z T hladame siet
tak, aby realizovala zobrazenie f Co najpresnejSie, a aby €o najviac
extrahovala poznatky z mnoZiny T.




e Spracované na zaklade knihy prof. Kvasnicku a prof.
Pospichala.




