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Organizacni poznamky

Zdroje:
> hlavni zdroj: pfrednaska
» Jifi Sima a Jan Neruda, Teoretické otazky neuronovych siti
http://www2.cs.cas.cz/~sima/kniha.pdf
(nas se tyka predevsim Cast 1.)
> (prednaska je zaloZzena na ¢astech dal$ich knih, napf. Christopher M.
Bishop, Pattern Recognition and Machine Learning)
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ZavéreCné hodnoceni:
> projekt

» dvouclenné tymy; implementace vybraného modelu +
analyza vlastnich dat

» implementace v jazycich C++ nebo Java bez vyuziti
knihoven pro strojové uceni a data mining

» data pokud mozno realna, ktera je nutno pfipravit pro
analyzu

> (stni zkouska (cokoliv z pfednasky véetné dikazu, které budu
psat na tabuli)


http://www2.cs.cas.cz/~sima/kniha.pdf
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» a dalSi obrovské mnozstvi aplikaci ...

» Zakladni pozadavky na dany ucici algoritmus:

» reprezentace: schopnost zachytit strukturu uéicich dat
» generalizace: schopnost dobfe fungovat na novych datech



Strojové uceni - pristupy

Uceni (obvykle) spocivéa v konstrukci matematického modelu
dat a jeho nasledné aplikaci na nova data.

Existuje mnoho druht modelu:

» rozhodovaci stromy
induktivni logické programovani

v

v

Bayesovské sité (a tzv. grafické modely)
neuronové sité
support vector machines

v

v

v

skryté Markovovy modely

> ...

Neuronové sité, vychazejici z modelu lidského mozku, jsou
prirozenym zakladem pro ucici algoritmy!



Co jsou umélé neuronové sité

» Umély neuron je hrubou matematickou aproximaci
biologického neuronu.

» (Uméla) neuronova sit’ se sklada ze vzajemné
propojenych (umélych) neurona. "Schopnosti” sité jsou
zakddovany v sile spoju mezi neurony.

Zdroj obrazku: http://tulane.edu/sse/cmb/people/schrader/


http://tulane.edu/sse/cmb/people/schrader/

Modelovani biologickych neuronovych siti (computational
neuroscience).



Pro¢ umélé neuronové site ...

Modelovani biologickych neuronovych siti (computational
neuroscience).

» zjednodudeny matematicky model pomaha identifikovat
dalezité mechanismy



Pro¢ umélé neuronové site ...

Modelovani biologickych neuronovych siti (computational
neuroscience).
» zjednoduSeny matematicky model pomaha identifikovat
dalezité mechanismy
» Jak mozek pfijiméa a zpracovava informace?



Pro¢ umélé neuronové site ...

Modelovani biologickych neuronovych siti (computational
neuroscience).
» zjednoduSeny matematicky model pomaha identifikovat
dalezité mechanismy
» Jak mozek pfijiméa a zpracovava informace?
» Jak uchovava informace?



Pro¢ umélé neuronové site ...

Modelovani biologickych neuronovych siti (computational
neuroscience).
» zjednoduSeny matematicky model pomaha identifikovat
dalezité mechanismy
» Jak mozek pfijiméa a zpracovava informace?
» Jak uchovava informace?
» Jak se mozek vyviji?

> oeee



Pro¢ umélé neuronové site ...

Modelovani biologickych neuronovych siti (computational
neuroscience).
» zjednoduSeny matematicky model pomaha identifikovat
dalezité mechanismy
» Jak mozek pfijiméa a zpracovava informace?
» Jak uchovava informace?
» Jak se mozek vyviji?

» neurovedy jsou silné multidisciplinarni - precizni
(matematicky) popis usnadnuje komunikaci mezi
odborniky na jednotlivé podoblasti

Této oblasti se nebudu pfili§ vénovat!
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Pro¢ umélé neuronové site ...

Neuronové sité ve strojovém uceni.

» VétSinou mnohem “primitivnéjsi

modely, které se

postupné odchyluji od biologické motivace.
» Silné zamérené na aplikace v riznych oblastech, napr.

>

fizeni a rozhodovani - autonomni fizeni vozidel, fizeni
vyrobnich proces(, zprava pfirodnich zdrojl

hry - vrhcaby, poker

finanénictvi - vyvoj cen akcii a ménovych kurzl, analyza rizik,
déleni klientll do specifickych skupin

medicina - diagnostika, zpracovani signalu (EKG, EEG, ...),
analyza obrazu (MR, rentgen, ...)

dalSi rozpoznavani vzord - rozpoznavani fedi, textu, obrazu,
radarovych a sonarovych signald
zpracovani signalu - filtrace, odstranéni umu

Této oblasti se budu vénovat!
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Vyznamné vlastnosti neuronovych siti

» Masivni paralelismus

» mnoho pomalych vypocetnich prvkd zpracovava informace
paralelné na mnoha Urovnich

Adaptace a uceni
» dité se nauci poznat kralika poté, co se mu ukaze nékolik
kralikl
Schopnost generalizace
» po shlédnuti nékolika kraliku je dité schopno poznat dalsi
(jiné) kraliky
Odolnost vic&i nepresnosti vstupu
» rozmazanad fotka kralika maze byt stale klasifikovana
spravné jako obraz kralika
Odolnost vici poskozeni
» mnoho experimentl prokazalo, ze i poSkozena neuronova
sit' je stale schopna uspokojivé fungovat
» poskozena sit se mUze preadaptovat, stavajici neurony
mohou prevzit funkci poSkozenych

v

v

v
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Cil predmétu

» Na co se zamétime

>

>

Zakladni techniky a principy neuronovych siti (NS)
Prehled zakladnich modeld NS a jejich pouziti

» Co si (doufam) odnesete

>

Znalost z&kladnich modeli NS

(perceptron, vicevrstva sit, hlubokeé sité, Hopfieldova sit,
Boltzmannav stroj, Kohonenova mapa)

Znalost jednoduchych aplikaci téchto modelu

Znalost zakladnich princip uceni NS

Pfehled elementarnich "implementacnich" technik pro
uCeni a aplikaci NS

prehled nékterych souvisejicich modeld a technik
(redukce dimenze dat, PCA)



Zaklady neuronovych siti

» Biologicky neuron a neuronova sit

» Formalni neuron
» Neuronové sité a jejich dynamika
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Biologicka neuronova sit’

» Nervové soustava Glovéka se sklada z priblizné 10"
neuronu (centimetr krychlovy lidského mozku obsahuje az
50 milion nervovych bunek)

» Kazdy neuron je spojen s pfiblizné 10* neurony
» Neurony jsou velmi komplexni systémy

Velmi hruby popis funkce nervové soustavy:

» VnéjSi podnéty jsou prijimany receptory (napf. bunky oka).

» Informace jsou dale prenasSeny pomoci periferni nervové
soustavy (PNS) do centralni nervové soustavy (CNS -
micha, mozek) kde jsou zpracovavany (integrovany)

» Po zpracovani informace jsou (pomoci PNS) pfipadné
aktivovany efektory (napf. svalové bunky)



Cell body of Gray
in atter
Quadﬂmps SSI'ISOI')" neuron m
musecle dorsal root
ganglion

Hamstring
muscle

(cross section)

@ Sensory neuron
@ Motor neuron
@ Interneuron

Zdroj: N. Campbell and J. Reece; Biology, 7th Edition; ISBN: 080537146X 12



Primary somatic
sensory cortex

Primary motor cortex

Skeletal—| Motor association area
muscle | (premotor cortex and Parietal lobe | sensory information
from skin,

P

cortex)

Visual association
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Occipital lobe

Visual cortex

Vision

Prefrontal -
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other association ] Hearing
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some behaviors Te ral lok
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Dendrity Zakonéeni axonu

Schwannova bunka

Axon  Myelinové pochva
Bunééné jadro

Zdroj: http: //www.web-books.com/eLibrary/Medicine/Physiology/Nervous/Nervous.htm


http://www.web-books.com/eLibrary/Medicine/Physiology/Nervous/Nervous.htm
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Sumace a akéni potencial

Dendrity
sousednich
neuront

ﬁ\ «— Axon sousedniho
N neuronu

Klidovy potenciél v téle neuronu ~ =70 mV

Vnéjsi podnéty méni potencial v axonovém hrbolku

Po prekroceni prahu ~ —50 mV je generovan akéni potencial ~ 40 mV
Poté nastane kratka refrakce ~ —80 mV

akeni potencial se §ifi axonem, v axonovém zakonéeni vyvola chemicky

Zdroj ObFAEPlPEtS{bBBm eexnclo /0 ;ger;9[!?6'9}’31%91%?&%@59299_%&{59@/95%9.html#chlZfigS@

vV VY VY VY


http://www.yaldex.com/games-programming/0672323699_ch12lev1sec9.html#ch12fig30

Akcni potencial - podrobnéji
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Siteni akéniho potencialu axonem

@AP begins
at axon hillock

\\_, A ® electrical current spreads...

™
f (3)current spread is the electrical

event that triggers V-gated channels

\ /\ (& thus the AP) a tiny bit down the axon
J

\\_, 7\@ electrical current spreads...
e —

ﬁ)aur‘renf spread is the electrical
event that triggers V-gated

channels (& thus the AP) a
tiny bit down the axon

electrical current
J \\, 7\© spreads...
g

etcetera...

N

Zdroj: D. A. Tamarkin; STCC Foundation Press
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Figure 48.11(a), page 972, Campbell's Biology, 5th Edition
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Formalni neuron bez biasu

> X1,...,Xn jSOuU reéalné vstupy

(,dendrity“)

> Wy,..., W, jsou realné vahy

y
(propustnost synapsi*)
» & je vnitini potencial;

D\ vétsinou & = Y1, wix;
> y je vystup dany y = (&) kde o je

aktivacni funkce;

/ napf. ostra nelinearita
1 &>h;

Wi/ Wa Wn — '
7(e) {o £<h.

X4 Xo Xn

kde h je reélny prah.

20



> Xi,...,Xp jsou realné vstupy
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Formalni neuron (s biasem)

> Xi,...,Xn jsOuU reélné vstupy
> Xp je specialni vstup, ktery ma
préh vzdy hodnotu 1
> Wo, Wy,..., Wp jsou realné vahy
» & je vnitini potencial;
vétsinou & = wp + Y1, WX
> y je vystup dany y = o(¢&)

bias

ostra nelinearita

1 £20;
W1 Wo Whn
2

( prah aktivaéni funkce o je roven 0;
Xn reélny préh byl nahrazen vstupem
Xo = 1 avahou wy = —h)

y
wo=-h /5\ kde o je aktivaéni funkce; napt.
&/

21



Neuron a linearni separace

£<0

vnitfni potencial
n
E=wo+ Z WiXi
i=1

zadava separacni nadrovinu v
n-rozmérném vstupnim
prostoru

» v 2d pfimka

» v 3d plocha

> oee

22



Neuron a linearni separace

1/0 podle A/B

|

Xo =1 —)WO @

X1 Xn

Zde n = 8- 8 tedy pocet pixell v obrazcich. Vstupy jsou binarni
vektory dimenze n (tmavy bod ~ 1, svétly bod =~ 0).

23



Neuron a linearni separace

n
Wo + Xi—y Wix; = 0

_ ho-
Wo + Xizg Wix; = 0

» Cervena pfimka nespravné
klasifikuje

» Zelena klasifikuje spravné
(maze byt vysledkem korekce
uciciho algoritmu)

24
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Neuronové sité

» Neuronova sit’ se sklada z formalnich neurond, které jsou
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propojenim neurond.
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Neuronové sité

» Neuronova sit’ se sklada z formalnich neurond, které jsou
vzajemneé propojeny tak, ze vystup jednoho neuronu je
vstupem obecné vice neurona.

» Architektura sité je ur¢ena poctem a vzajemnym
propojenim neurond.

» Stav sité je vektor hodnot v§ech neurond.
(Stavy sité s n neurony jsou prvky IR")

» Stavovy prostor sité je mnozina vSech stava.
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Neuronové sité

» Neuronova sit’ se sklada z formalnich neurond, které jsou
vzajemneé propojeny tak, ze vystup jednoho neuronu je
vstupem obecné vice neurona.

» Architektura sité je ur¢ena poctem a vzajemnym
propojenim neurond.

» Stav sité je vektor hodnot v§ech neurond.
(Stavy sité s n neurony jsou prvky IR")

» Stavovy prostor sité je mnozina vSech stava.

» Konfigurace sité je vektor hodnot v§ech vah v siti.
(Konfigurace sité s m spoji jsou prvky IR™)

» Vahovy prostor sité je mnozina vSech konfiguraci.
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Neurony rozdélujeme na
» Vystupni

> Skryté / \
» Vstupni
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Dynamiku sité délime do tfi reZimu
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Dynamiku sité délime do tfi reZimu
» Organizacni
» architektura sité a jeji pfipadna zména
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Neuronové sité

Dynamiku sité délime do tfi rezimd
» Organizacni
» architektura sité a jeji pfipadna zména
» Aktivni

» pocatecni stav sité (hodnoty neuron(l) a jeho zmény v Case
(pfi pevné architektuie a konfiguraci)

(mimo jiné urCuje zplsob vypoctu vnitinich potenciald & a
aktivaéni funkce o véech neuron()
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Neuronové sité

Dynamiku sité délime do tfi rezimd
» Organizacni
» architektura sité a jeji pfipadna zména
» Aktivni

» pocatecni stav sité (hodnoty neuron(l) a jeho zmény v Case
(pfi pevné architektuie a konfiguraci)

(mimo jiné urCuje zplsob vypoctu vnitinich potenciald & a
aktivaéni funkce o véech neuron()
» Adaptivni
» pocatecni konfigurace sité (hodnoty vah) a jeji zména v
Case (uceni)
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Organizacni dynamika urcuje strukturu sité.
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Organizacni dynamika
Organizaéni dynamika ur€uje strukturu sité.

RozliSujeme dva typy architektury:
» Cyklicka (resp. rekurentni), pokud obsahuje orientovany

cyklus.
o—0O

AW

O
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Organizacni dynamika
Organizaéni dynamika ur€uje strukturu sité.

RozliSujeme dva typy architektury:
» Cyklicka (resp. rekurentni), pokud obsahuje orientovany

cyklus. OO
hv

» Acyklicka (resp. dopredna)

Q
O/ \O
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Organizac¢ni dynamika - vicevrstveé sité

» Neurony jsou rozdéleny do
vrstev (vstupni a vystupni vrstva,
obecné nékolik skrytych vrstev)

s

Q. .Q O 0O

N

Vstupni O O

X4 X2

Vystupni
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Organizacni dynamika - vicevrstvé sité

Vi ¥ » Neurony jsou rozdéleny do
) ) vrstev (vstupni a vystupni vrstva,
Vystupni O O obecné nékolik skrytych vrstev)

» Vrstvy Cislujeme od 0; vstupni
vrstva je nulta
O O O » Nap¥. tfivrstva sit se sklada z
jedné vstupni, dvou skrytych a
Skryté m jedné vystupni vrstvy.

Q. .Q O 0O

N

Vstupni O O

X4 X2
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Organizacni dynamika - vicevrstveé sité

Vi ¥ » Neurony jsou rozdéleny do
) ) vrstev (vstupni a vystupni vrstva,
Vystupni O O obecné nékolik skrytych vrstev)

» Vrstvy Cislujeme od 0; vstupni
vrstva je nulta

O. 0O O - Napf. tfivrstva sit se skladé z

jedné vstupni, dvou skrytych a
Skryté / \ jedné vystupni vrstvy.
» Neurony v i-té vrstvé jsou

O O O O spojeny se v8emi neurony ve

W vrstvé i+ 1.

Vstupni O O

X4 X2
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Organizacni dynamika - vicevrstveé sité

Vi ¥ » Neurony jsou rozdéleny do
) ) vrstev (vstupni a vystupni vrstva,
Vystupni O O obecné nékolik skrytych vrstev)

m » Vrstvy Cislujeme od 0; vstupni
vrstva je nulta
O O O » Nap¥. tfivrstva sit se sklada z
jedné vstupni, dvou skrytych a
Skryté m jedné vystupni vrstvy.
O O O O > Neu_rony v i—tvé vr_stvé jsou
spojeny se véemi neurony ve

W vrstvé i+ 1.
» Vicevrstvou sit' Ize zadat poCty

Vstupni O O neuront v jednotlivych vrstvach
X X2 (napf. 2-4-3-2)

30



Aktivni dynamika urcuje, jakym zplsobem sit’ pocita.
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Aktivni dynamika urcuje, jakym zplsobem sit’ pocita.

Méjme sit s n neurony z nichz k je vstupnich a ¢ vystupnich.
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Aktivni dynamika

Aktivni dynamika urcuje, jakym zplsobem sit’ pocita.

Méjme sit' s n neurony z nichz k je vstupnich a ¢ vystupnich.

» Vstup sité je vektor k redlnych &isel, tedy prvek RX.
(nékdy se omezime pouze na jistou podmnozinu RR¥)

» Vstupni prostor sité je mnozina vSech vstupu.
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Aktivni dynamika

Aktivni dynamika urcuje, jakym zplsobem sit’ pocita.

Méjme sit' s n neurony z nichz k je vstupnich a ¢ vystupnich.
» Vstup sité je vektor k redlnych &isel, tedy prvek RX.
(nékdy se omezime pouze na jistou podmnozinu IR¥)

» Vstupni prostor sité je mnozina vSech vstupu.

» Pocatecni stav

Vstupni neurony jsou nastaveny na hodnoty ze vstupu sité
(kazda slozka vstupu ma pfifazen pfislusny vstupni neuron)

Ostatni neurony jsou inicialné nastaveny na 0.
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» Vypocet (obvykle) probiha v diskrétnich krocich.
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» Vypocet (obvykle) probiha v diskrétnich krocich.
V kazdém kroku se provede nasleduijici:
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Aktivni dynamika - vypocet

» Vypocet (obvykle) probiha v diskrétnich krocich.
V kazdém kroku se provede nasledujici:
1. Podle pravidla aktivni dynamiky je vybran jeden neuron
(sekventni vypocet) nebo vice neurontl (paralelni vypocet).
2. Vybrany neuron zméni svUj stav v zavislosti na hodnotach
svych vstupd.
(Hodnota neuronu, ktery nema vstupy, zUstava konstantni.)
Vypocet je konecny pokud se od jistého kroku dal neméni

stav sité.
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Aktivni dynamika - vypocet

» Vypocet (obvykle) probiha v diskrétnich krocich.
V kazdém kroku se provede nasleduijici:
1. Podle pravidla aktivni dynamiky je vybran jeden neuron

(sekventni vypocet) nebo vice neurontl (paralelni vypocet).

2. Vybrany neuron zméni svUj stav v zavislosti na hodnotach
svych vstupd.

(Hodnota neuronu, ktery nema vstupy, zUstava konstantni.)
Vypocet je konecny pokud se od jistého kroku dal neméni
stav sité.

» Vystup sité je vektor hodnot vSech vystupnich neurond
(tedy prvek RY). Vystup se méni v prabéhu vypodtu!
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Aktivni dynamika - vypocet

» Vypocet (obvykle) probiha v diskrétnich krocich.
V kazdém kroku se provede nasleduijici:
1. Podle pravidla aktivni dynamiky je vybran jeden neuron

(sekventni vypocet) nebo vice neurontl (paralelni vypocet).

2. Vybrany neuron zméni svUj stav v zavislosti na hodnotach
svych vstupd.

(Hodnota neuronu, ktery nema vstupy, zUstava konstantni.)
Vypocet je konecny pokud se od jistého kroku dal neméni
stav sité.

» Vystup sité je vektor hodnot vSech vystupnich neurond
(tedy prvek RY). Vystup se méni v prabéhu vypodtu!

Pro vicevrstvé sité pouzivame nasledujici pravidlo aktivni
dynamiky:

V i-tém kroku vyhodnot pravé v§echny neurony v i-té vrstve.

32



Aktivni dynamika - funkce sité

Definice

Méjme neuronovou sit s n neurony z nichZ k je vstupnich a ¢
vystupnich. Necht A € Rk a B C R’. Pfedpokladejme, Ze
vypocet této sité skonCi pro kazdy vstup z A.

Rekneme, Ze tato sit poéita funkci F : A — B pokud pro
kazdy vstup v € A je F(V) vystupem sité po skonceni vypoctu.
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Aktivni dynamika - funkce sité

Definice

Méjme neuronovou sit s n neurony z nichZ k je vstupnich a ¢
vystupnich. Necht A € Rk a B C R’. Pfedpokladejme, Ze
vypocet této sité skonCi pro kazdy vstup z A.

Rekneme, Ze tato sit poéita funkci F : A — B pokud pro
kazdy vstup v € A je F(V) vystupem sité po skonceni vypoctu.

Podle toho, zda je funkce sité diskrétni nebo spoijita rozliSujeme
diskrétni a analogové neuronové sité.
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Aktivni dynamika - funkce sité

Definice

Méjme neuronovou sit s n neurony z nichZ k je vstupnich a ¢
vystupnich. Necht A € Rk a B C R’. Pfedpokladejme, Ze
vypocet této sité skonCi pro kazdy vstup z A.

Rekneme, Ze tato sit poéita funkci F : A — B pokud pro
kazdy vstup v € A je F(V) vystupem sité po skonceni vypoctu.

Podle toho, zda je funkce sité diskrétni nebo spoijita rozliSujeme
diskrétni a analogové neuronové sité.

Priklad 1

Tato sit pogita funkci z R? do R. O/ \O
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Aktivni dynamika urc€uje aktivacni funkci o pro kazdy neuron.
» Ostra nelinearita

1 &£=0;
O—(5)_{0 £<0.
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Aktivni dynamika - aktivacni funkce

Aktivni dynamika urcuje aktivacni funkci o pro kazdy neuron.
» Ostra nelinearita

1 £=0;
0(5)_{0 ¢ <.

» Logisticka sigmoida

.1

o) = et

kde A € R je prametr strmosti.

» Hyperbolicky tangens

1-e¢
S 1+te

a(€)
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Aktivni dynamika ur€uje zpusob vypoctu vnitiniho potencialu &
kazdého neuronu.
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Aktivni dynamika - vnitrni potencial

Aktivni dynamika ur€uje zpusob vypoctu vnitiniho potencialu &
kazdého neuronu.
Pokud nebude uvedeno jinak, predpokladame, ze

n
€=W0+ZW:"X;
i=
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Aktivni dynamika - vnitrni potencial

Aktivni dynamika ur€uje zpusob vypoctu vnitiniho potencialu &
kazdého neuronu.
Pokud nebude uvedeno jinak, predpokladame, ze

n
€=W0+ZW:"X;
i=

Pozdéji vyuzijeme dal$i moznosti, napfr.
= -
&=||x - w]

kde ||| je dana vektorova norma (nejcastéji Euklidovska),
X = (X1,...,Xn) jSOU vstupy neuronu a w = (wy, ..., wy) jsou
vahy.
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Aktivni dynamika - XOR

» Aktivacni funkce je ostra

nelinearita
-2 1 £>0;
=) a(a:{o i
1 ! > Sit po&ita funkci XOR(x1, X2)
—@0 0O

Xy | X2 ||y
1 10
110 |1
0| 1 1
0/0]0O
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Aktivni dynamika - XOR

» Aktivacni funkce je ostra
nelinearita

-2 1 &£=0;
1 ’@ 0(5)_{0 £<0.

/ ! > Sit po&ita funkci XOR(x1, X2)
-1 3

1 ——(0) 1 O@<—1 g
]

— 2 1

0

X{ | Xo
11
) 110
0|1
00

P!
1
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Aktivni dynamika - XOR

» Aktivaéni funkce je ostra

O nelinearita
2 1 £>0:
11— -
o(£) {o £<o.
! \ > Sit podita funkci XOR(x1, X2)
@0 00—

X1 | X2 || Y
11110
10 |1
o111
0|00

36



Aktivni dynamika - XOR

» Aktivaéni funkce je ostra
nelinearita

-2 _ 1 £20;
1 0(5)_{0 £<0.

/ \ > Sit podita funkci XOR(x1, X2)
-1 3

1—>@0 1@<—1 >;1);zg
| < |- 11
O O 0|00
0) 0)
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Aktivni dynamika - XOR

» Aktivaéni funkce je ostra

O nelinearita
2 1 £>0:
11— -
o(£) {o £<o.
! \ > Sit podita funkci XOR(x1, X2)
@0 00—

X1 | X2 || Y
11110
10 |1
o111
0|00
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Aktivni dynamika - XOR

» Aktivaéni funkce je ostra
nelinearita

-2 _ 1 £20;
1 0(5)_{0 £<0.

/ \ > Sit podita funkci XOR(x1, X2)
-1 3

1 — — 1 Xt | X2 |y
110 T
1 0|1
2{ 27N\2 |72 0|11
O O 0]01Y0O
1 0)
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Aktivni dynamika - XOR

» Aktivacni funkce je ostra
nelinearita

-2 1 £=0;
1—) o(é)—{o o

/ 1 » Sit podita funkci XOR(x, xp)
-1 3

1 PR Xt | X |y
—Ql 10 A
1101
2{‘ 2 |° 011
O O 0lo0]o

1 0
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Aktivni dynamika - XOR

» Aktivaéni funkce je ostra
nelinearita

-2 _ 1 £20;
1 0(5)_{0 £<0.

/ \ > Sit podita funkci XOR(x1, X2)
-1 3

1—>@0 0@<—1 >;1 ):2 g
| < |- 11
O O 0|00
0) 1

36



Aktivni dynamika - XOR

» Aktivaéni funkce je ostra
nelinearita

-2 _ 1 £20;
1 0(5)_{0 £<0.

/ \ > Sit podita funkci XOR(x1, X2)
-1 3

1 — — 1 Xt | X2 |y
110 T
1 0|1
2{ 27N\2 |72 0|11
O O 0]01Y0O
0) 1

36



Aktivni dynamika - XOR

» Aktivacni funkce je ostra
nelinearita

-2 1 £=0;
1—) o(é)—{o o

/ 1 » Sit podita funkci XOR(x, xp)
-1 3

1 PR Xt | X |y
—Ql 10 A
1101
2{‘ 2 |° 011
O O 0lo0]o

0 1
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Neuron a linearni separace

X1

@/ \@H
ZCL > j)_z

» Pfimka Py mé rovnici
-1 +2X1 —|—2X2 =0

» Pfimka P, ma rovnici
3- 2X1 - 2X2 =0
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Aktivni dynamika - priklad

0 0
’ —2@ -5 @—1 ’
2 O@<i1

Aktivacni funkce ostra
nelinearita

1 £>0;
0(5):{0 £<0.

vstup je roven 1
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Aktivni dynamika - priklad

1 0
A 02

Aktivacni funkce ostra
nelinearita

1 £>0;
0(5):{0 £<0.

vstup je roven 1
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Aktivni dynamika - priklad

1 0
1—2@ -5 @—11

Aktivacni funkce ostra
nelinearita

1 £>0;
0(5):{0 £<0.

vstup je roven 1
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Aktivni dynamika - priklad

—h

Aktivacni funkce ostra
nelinearita

)1 £20;
6(5)_{0 £<0.

vstup je roven 1
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Aktivni dynamika - priklad

0 1
1—2@ -5 @—11

Aktivacni funkce ostra
nelinearita

1 £>0;
0(5):{0 £<0.

vstup je roven 1
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Adaptivni dynamika urcuje, jakym zpusobem se sit' uci.
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Adaptivni dynamika

Adaptivni dynamika urcuje, jakym zpusobem se sit' uci.

» pocatecni konfigurace
vahy mohou byt nastaveny bud ndhodné nebo na zakladé
predbézné znalosti vstupu sité

39



Adaptivni dynamika

Adaptivni dynamika urcuje, jakym zpusobem se sit' uci.
» pocatecni konfigurace
vahy mohou byt nastaveny bud ndhodné nebo na zakladé
predbézné znalosti vstupu sité
» ucici pravidlo pro (postupnou) adaptaci vah
cilem je adaptovat vahy tak, aby sit' poéitala danou funkci

39



Adaptivni dynamika - ucici pravidla

» uceni s ucitelem
» Pozadovana funkce je zadana mnozinou tréninkovych
vzort coz jsou dvojice tvaru (vstup, vystup).
» P¥i uCeni se hleda konfigurace sité, ktera nejlépe odpovida

danym vzordm (vzhledem k danému kvalitativnimu kritériu).
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Adaptivni dynamika - ucici pravidla

» uceni s ucitelem
» Pozadovana funkce je zadana mnozinou tréninkovych
vzort coz jsou dvojice tvaru (vstup, vystup).
» P¥i uCeni se hleda konfigurace sité, ktera nejlépe odpovida

danym vzordm (vzhledem k danému kvalitativnimu kritériu).

» uCeni bez ucitele
» Tréninkova mnozina obsahuje pouze vstupy sité.
» Cilem je odhalit strukturu v mnoziné vstupt (shlukovani,
samoorganizace)
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» klasifikace v roviné pomoci jednoho
neuronu

41



Uceni s ucitelem - ilustrace

» klasifikace v roviné pomoci jednoho
neuronu

» tréninkové vzory jsou tvaru (bod,
hodnota) kde hodnota je bud 1 nebo
0 podle toho zda je bod ze skupiny
A nebo B
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Uceni s ucitelem - ilustrace

» klasifikace v roviné pomoci jednoho
neuronu

» tréninkové vzory jsou tvaru (bod,
hodnota) kde hodnota je bud 1 nebo
0 podle toho zda je bod ze skupiny
A nebo B

» po predloZeni nespravné
klasifikovaného vzoru skupiny A
(Cervena pfimka), ucici algoritmus
pootoCi pfimku ve sméru nespravné
klasifikovaného bodu (zelena
primka).

M



» hledame dva reprezentanty ,shlukd”

A
{

o>

ow
 ®®
ow
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Uceni bez ucitele - ilustrace

A
°® » hledame dva reprezentanty ,shlukd*
A ﬁ » Cervené krizky odpovidaji
® X " reprezentantim pred aplikaci
’3 X uciciho algoritmu, zelené po aplikaci
X
B
®/ B
X @

o
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Uceni bez ucitele - ilustrace

o> 9>

[ Jp

o>

o

x.tﬂ

[ Jedl

» hledame dva reprezentanty ,shlukd*

» Cervené krizky odpovidaji
reprezentantim pred aplikaci
uciciho algoritmu, zelené po aplikaci

» uCici algoritmus muaze napfr.
napocitat mnozinu bodu, které jsou
nejblize danému reprezentantovi a
potom reprezentanta posunout do
tézisté této mnoziny bodl
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» Masivni paralelismus
» neurony mohou byt vyhodnocovany sou¢asné
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Vyhody umeélych neuronovych siti

» Masivni paralelismus
» neurony mohou byt vyhodnocovany sou¢asné
» Adaptace a uceni

» existuje mnoho u€icich algoritma, které ,programuji*
neuronové sité na zakladé ptikladi pozadovaného chovani
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Vyhody umélych neuronovych siti

» Masivni paralelismus
» neurony mohou byt vyhodnocovany sou¢asné
» Adaptace a uceni
» existuje mnoho ugicich algoritma, které ,programuiji“
neuronové sité na zakladé ptikladi pozadovaného chovani
» Schopnost generalizace a odolnost vic¢i nepfesnosti
vstupu

» informace jsou v siti kédovany pfiblizné pomoci vah mnoha
neurontl

» na vstup podobny vstupu tréninkového vzoru, reaguje
naucena sit podobnym vystupem

» takto je schopna extrahovat charakteristické vlastnosti dat
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Vyhody umélych neuronovych siti

» Masivni paralelismus
» neurony mohou byt vyhodnocovany sou¢asné

» Adaptace a uceni

» existuje mnoho u€icich algoritma, které ,programuji*
neuronové sité na zakladé ptikladi pozadovaného chovani

» Schopnost generalizace a odolnost vic¢i nepfesnosti
vstupu
» informace jsou v siti kédovany pfiblizné pomoci vah mnoha
neuron(l
» na vstup podobny vstupu tréninkového vzoru, reaguje
naucena sit podobnym vystupem
» takto je schopna extrahovat charakteristické vlastnosti dat
» Odolnost vuci poskozeni

» poskozeni se obvykle projevuje postupnou ztratou
presnosti vysledkl
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