Typy umelych neuronovych siti

umela neuronova sit vznikne spojenim jednotlivych
modelu neuronu

vysledna funkce sité je urCena zpusobem propojeni

jednotlivyc

techto spoj

n neuronu (tzv. topologii sité), vahami
eni a zpusobem ¢innosti jednotlivych

neuronu (i

zakladnimi

. aktivacni funkci)
typy jsou tzv. vicevrstve dopredneé

neuronoveé sité a neuronové sité se zpétnou

vazbou

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky 19



Typy umelych neuronovych siti
(pokracovani)

vicevrstvé dopredné site (site s doprednym
Sirenim, feedforward networks) — vystup jedné
vrstvy je pripojen na vstup nasledujici vrstvy a
signal se Siri pouze ze vstupu site na jeji vystup

sité se zpetnou vazbou (rekurentni site, feedback
networks) — oproti doprednym sitim se zde signal
Sifi take z vystupu sité zpet na jeji vstup

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky 20



Dopredné neuronove site
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Dopredné neuronove site (pokr.)

oznaceni

X =[Xq, Xp, ..., X ]T ... vstupni vektor sité (t&éZ se nazyva vstupni obraz sité)

L ... poCet vstupu sité

Y =[Y1, Vou - YT ... Vystupni vektor sité (téz se nazyva vystupni obraz sité)

M ... poCet vystupu sité, tj. poCet neurond v posledni vrstvé

Wy =[W,q, Wyp, -.., W, ]T...vahovy vektor k-tého neuronu 1. vrstvy (obsahuje vahy vazeb vedoucich ze
vstupu ke k-tému neuronu 1.vrstvy)

w, ... vaha vazby vedouci od |-tého vstupu ke k-tému neuronu (prvni index ur€uje cil vazby, druhy
zdroj vazby)

K ... poCet neuronu v 1.skryté vrstvé

J ... poCet neuronu ve 2.skryté vrstvé

W ... vahova matice 1.skryté vrstvy (dimenze KxL)

V ... vahova matice 2.skryté vrstvy (dimenze JxK)

S ... vahova matice vystupni vrstvy (dimenze MxJ)

b =[b,, b,, ..., b(]" ... prahovy vektor 1.skryté vrstvy

d =[d,, d,, ..., dj]" ... prahovy vektor 2.skryté vrstvy

r=[ry, r,, ..., ry]" ... prahovy vektor vystupni vrstvy

f ... aktivaCni funkce neuronua 1.skryté vrstvy

g ... aktivacni funkce neuront 2.skryté vrstvy

h ... aktivaéni funkce neuronu vystupni vrstvy

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky 22



Dopredné neuronove site

vstup sité
vystup sité

1.skryta vrstva 2.skryta vrstva vystupni vrstva

Kolikavrstva sit' je na obrazku?

Vrstvy, ve kterych se pocita vystup neurond, jsou 3, proto se sit oznacuje jako trivrstva
sit’.

Topologie sité se zkracené zapisuje vyrazem L-K-J-M, proto se sit oznacuje jako
étyrvrstva sit’ (vstup se povazuje za vrstvu).

Sit je mozné téz oznacit jako sit’ se dvema skrytymi vrstvami.

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky 23



Cinnost dopfednych neuronovych
siti

Po predlozeni vstupu je vygenerovan odpovidajici vystup.

Priklad: Analyzujte chovani dvouvrstvé neuronove sité znazornéné
na obrazku (Ukolem je zjistit zavislost y na x; a x,).
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Cinnost dopfednych neuronovych
siti (pokracovani)

Reseni: ad a)
vystup kazdého neuronu v 1.vrstvé muze nabyvat pouze hodnot +1

nebo -1, tzn. kazdy neuron rozdeli vstupni rovinu x,X, na 2

poloroviny. Jedné priradi +1 a druhé -1.
na vystupu neuronu 2.vrstvy muze byt

X5 4 . +1od 1n +1 pouze v pripade, ze na vystupech
, | vSech neuronu 1.vrstvy je +1, tzn.
3T---r~-r-- 1y uvnitf vyznacéeného obdélniku
: : +1 od 4.n. |
21 1
1 i :
.- | : o
po T+1 od 3.n. 4
I : . R
1 2 3 x
|
+1 od 2.n X2
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Cinnost dopfednych neuronovych
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Neuronove site se zpetnou vazbou
(rekurentni site, feedback networks)

jednovrstva sit’ se zpétnou vazbou, pocet vstupu =
pocCet vystupu

W ... vahova matice sité (fadu J)

b =[b,, b,, ..., by]" ... prahovy
vektor sité

J ... poCet vstupu a vystupu sité
f ... aktivacni funkce

Y =[Y1s Yo --s Y] ... Vystupni
vektor (stav) sité

k ...Cas
y(0) ... inicializaCni stav sité

J
vystup j-tého neuronu: y, (k +1) =f (iji y.(K)+ bj)
i=1

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky 28



Cinnost neuronovych siti se zpétnou
vazbou
po inicializaci v case k=0 se samovolne meni vystup
site — sit prechazi z jednoho stavu do jiného
ke zméné stavu muze dochazet bud synchronné

(vystupy vSsech neuront se méni najednou) nebo
asynchronne (vystupy neuronu se méni postupné)

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky 29



Cinnost neuronovych siti se zpétnou
vazbou (pokracovani)

proces samovolné zmeny stavu konci v okamziku,
kdy sit dosahne rovnovazného stavu, kdy se
vystup site jiz nemeni, {j. y(k+1)=y (k)

vstup vystup
sité sité

sit také muze skoncit v rovnovazném cyklu, ktery je
tvoren periodicky se opakujicimi stavy

Vlasta Radova: Neuronoveé sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky 30



Cinnost neuronovych siti se zpétnou
vazbou — priklad

Analyzujte chovani Hopfieldovy rekurentni site
znazornene na obrazku (ukolem je urcit
rovnovazne stavy, popr. rovnhovazneé cykly). Sit
pracuje v synchronnim rezimu.

T Y

—> Y,

T—>Y3

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky 31




Cinnost neuronovych siti se zpétnou
vazbou — priklad (pokr.)
Reseni: Po inicializaci vdemi moZnymi stavy zjistime,
ze sit ma rovnovazne stavy [+1 +1 -1]a[-1-1 +1] a
rovnovazny cyklus delky 2 tvoreny stavy [-1 +1 +1] a
[+1 -1 +1], mezi kterymi sit’ kmita.
Znazorneni pomoci bitovych map na jednotkove krychili:

prazdne policko -1
vyplnéné policko +1

rovnovazny stav [-1 -1 +1]

rovnovazny stav [+1 +1 -1]

rovnovazny cyklus
[-1+1+1]a[+1-1+1]
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Faze cinnosti neuronovych siti

Faze nastavovani

cilem faze nastavovani je nastavit vahy a prahy sité
tak, aby provadela pozadovanou Cinnost

(predpoklada se, ze je dana tzv. topologie site, tzn.

pocet vstupu a vystupu sité, pocet vrstev a neuronu
Vv nich, zpusob propojeni neuronu a ze je dana
aktivaéni funkce neuronu)

Faze pracovni

ve fazi pracovni sit reaguje na predlozené vstupy
podle sveho predchoziho nastaveni

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky
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Faze nastavovani

cilem je nastavit vahy a prahy jednotlivych neuronu

tak, aby sit provadela pozadovanou Cinnost
moznosti nastaveni vah a prahu
vypoctem (lze jen u nékterych typu siti)
ucenim (trénovanim)
uceni s ucitelem (supervised learning)
uceni bez ucCitele (unsupervised learning)

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky
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Uceni s ucitelem

predpokladame, ze mame k dispozici tzv.
tréenovaci mnozinu, tj. mnozinu dvojic

[vstup, pozadovany vystup]

neuronove siti jsou postupne predkladany dvojice
[vstup, pozadovany vystup] z trénovaci mnoziny
pro kazdy predlozeny vstup neuronova sit
vygeneruje skutecny vystup, ktery se porovna s
pozadovanym vystupem, a trénovaci algoritmus
upravi nastaveni vah a prahu tak, aby rozdil mezi
skuteCnym a pozadovanym vystupem byl minimalni

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky 37



Uceni s ucitelem (pokracovani)

Tréenovaci mnozina:

vstup 1, pozadovany vystup 1
vstup 2, pozadovany vystup 2]
vstup 3, pozadovany vystup 3
vstup 4, pozadovany vystup 4

[vstup P, pozadovany vystup P ]

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky



Uceni s ucitelem (pokracovani)

[ vstup 1, poZadovany vystup 1]

ucitel

* 4 14
pozadovany

skutecny
neuronova vystup
> . ®
sit
A
Zmena

vah a prahu

vystup 1

>

porovnani [<
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Uceni s ucCitelem (pokracovani)

[vstup 2, pozadovany vystup 2]

ucitel

neuronova
Sit

skutecny
vystup
®

*poiadovany

A

Zmena
vah a prahu

vystup B

>

porovnani

<
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Uceni s ucitelem (pokracovani)

Dvojice z trénovaci mnoziny se privadeji na sit opakované
(opakovani matka moudrosti)
Trénovani probiha v tzv. trénovacich cyklech, kdy béhem

jednoho trénovaciho cyklu jsou siti vsechny dvojice z trenovaci
mnoziny predlozeny prave jednou

Poradi vybeéru trenovacich dvojic z trenovaci mnoziny ma vliv na
prubéh uceni (doporucuje se vybirat trénovaci dvojice z trénovaci
mnoziny nahodné)

Podle chyby na vystupu site se nastavuji vahy a prahy
predchozich vrstev, proto se algoritmus uceni s ucitelem nazyva
algoritmus backpropagation (algoritmus zpétného Sifeni chyby
Dobre natrénovana sit' je schopna to, co se naucila, zobecnovat
(schopnost generalizace)

Trénovani muze byt davkové (vahy a prahy se méni az po
skonceni celého trénovaciho cyklu) nebo sekvencni (vahy

prahy se meni po kazde trenovaci dvoijici)

N

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky 41



Uceni bez ucitele

Siti jsou predkladany pouze vstupy, informace
ucitele (tj. pozadovany vystup) chybi. Sit se sama
snazi najit zakonitosti ve vstupnich datech a
nastavit své vahy a prahy tak, aby na podobné
vstupy reagovala podobnymi vystupy.

vstup . neuronova . X skutecCny
sit vystup
A
zmena
vah a prahu
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Uceni bez ucitele (pokraCcovani)

Podobnost je obvykle
definovana eukleidovskou
vzdalenosti. Pak dochazi k
tzv. shlukovani vstupnich

dat.

vstupni vektory jsou zobrazeny
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Oblasti pouziti neuronovych siti

pri Feseni problému, kde neni znam jednoznacny
algoritmus reseni, ale kde existuje dost velka
mnozina prikladu, jejichz feSeni zname
rozpoznavani slozitych signalu a obrazcu
modelovani funkcnich zavislosti
optimalizacni ulohy
rekonstruktory zasumenych dat

neuronove sité nejsou vhodne pro presne vypocty,
pro zpracovani numerickych uloh apod.

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky 44



Priklady pouziti neuronovych siti

Klasifikatory - ukolem je zaradit vstupni data do
skupin (trid) podle vzajemné podobnosti

Aproximatory funkci - z nékolika naméerenych
hodnot je treba sestavit funkCni zavislost (napf.
predikce pocCtu slunecCnich skvrn, vyvoj kursu
koruny apod.)

Asociativni paméti - na zakladé predlozeného
vstupu je sit schopna “vybavit si” odpovidajici
vystup

Vlasta Radova: Neuronové sité. ZapadocCeska univerzita v Plzni, katedra kybernetiky
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