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UCENI VICEVRSTVEHO PERCEPTRONU
ALGORITMUS ZPETNEHO SIRENI CHYBY

(Back Propagation Algorithm — BackPropag — BP)

snahou je dosahnout takového nastaveni vah, aby
odchylka (chyba) mezi aktualnimi a pozadovanymi
vystupy sité byla minimalni

chyba sité - -E(
— Kk |

kde E, chyba OdeVIdaJICI k-tému vzoru urcena

podle vztahu _256/ dq)

j je index poradi neuronu ve vystupni vrstve a d,; je
j-ty element pozadovaného vystupu k-tého
tréenovaciho vzoru



UCENI VICEVRSTVEHO PERCEPTRONU
ALGORITMUS ZPETNEHO SIRENI CHYBY

pocatecni nastaveni vah na malé hodnoty se stredni
hodnotou cca nula; heuristicky z intervalu (-2/s,
2/s), kde s je polet vstupu neuronu;

po predloZeni v8ech vzoru uéebni mnoziny se
zadaptuji vahy siteé podle vztahu

Wij(t+ 1) = Wi + AWy,
(0<n<1 je parametr uceni) '’
(akumulované uceni - vahy se méni az po
vyhodnoceni reakce na vsechny vzory)



UCENI VICEVRSTVEHO PERCEPTRONU
ALGORITMUS ZPETNEHO SIRENI CHYBY

diky linearité derivace
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UCENI VICEVRSTVEHO PERCEPTRONU
ALGORITMUS ZPETNEHO SIRENI CHYBY

parcialni derivaci dy;/onet; dostaneme derivaci
aktivacni funkce (sigmoidy) a pomoci jeji funkcni

hodnoty - 1
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UCENI VICEVRSTVEHO PERCEPTRONU
ALGORITMUS ZPETNEHO SIRENI CHYBY

hodnotu parcialni derivace oE,/dy; ziskame metodou
~Zpétného sireni chyby" (postup odzadu je dan tim,
ze primarni informace o chybé je pouze ve vystupni
vrstve - tam je 5 '

0
j se meni pres neurony ve vystupni vrstve. Derivace
pro skryté vrstvy urcujeme podle vztahu

=% fety =, G

kde index r znaci vSechny neurony, do nichz vede
vystupu j-tého neuronu a oE,/dy, jsou hodnoty
zname z predchoziho kroku vypoctu.
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HOPFIELDOVA SIT
USPORADANI

v ma tolik vstupu, kolik vstupu i vystupu
(kazdy neuron je soucasné vstupni i
vystupni);

v vystup kazdého neuronu je veden pres vahy
Wis, i,j=01,2,...,n zpet na vstupy zbylych
neuronu, tak se vytvari uzavrené smycky




HOPFIELDOVA SIT
USPORADANI
¥ na vstupy neuronu nejsou privadény vlastni
vystupy
v symetricka cyklicka sit s diagonalné

symetrickou matici vah s nulovou hlavni
diagonalou




HOPFIELDOVA SIT
USPORADANI

v hodnoty vstupd, stavu a tim i vystupu jsou
vipolarni (-1, +1), kazdy neuron pocita
klasicky (vdhovany soudet vstupu - vahy
jsou celo¢iselné) svuj vlastni potencidl a
aktivuje svuj vystup aktivaéni funkci
nejcasteji podle ostré prahove nelinearity




HOPFIELDOVA SIT
UCENI

¥ jednorazovy neiteracni proces, pri kterém pro
kazdy vkladany vzor vytvorime dilCi matici n x n (n
je podet neuronu) - prvky matice vzniknou
vynasobenim i-tého vstupu j-tym vystupem

w_ $KPro,
8¢ pro,j
U

symetricka matice s -1 a +1 s vyjimkou nulove
diagonaly

v matice vah vznikne souctem dilcich matic vsech
O \Y4 V 4 N =
vzoru z ucebni mnoziny



HOPFIELDOVA SIT
UCENI
v Hebbuv zakon:

Zmeéna vahy mezi dvéma neurony je
umerna jejich souhlasné aktivite (Ize
vyjadFit soudinem jejich stavu).

Podporovany jsou souhlasné aktivity a

rozdilné aktivity vahy naopak potlacuji.



HOPFIELDOVA SIT
VYBAVOVANI

zaloZeno na porovnavani vzord pomoci
Hammingovy vzdalenosti a za spravnou
odpovéd se bere ten vzor, ktery ma tuto
vzdalenost nejmensi.

na rozdil od uceni je vybavovani iteracni dej



HOPFIELDOVA SIT
VYBAVOVANI

Nejprve jsou nastaveny pocatecni stavy

jednotlivych neuronu podle predloZzeného
vzoru podle vztahu

y.(0)=x;, i=1,2,...,n

a dale jsou tyto stavy iteracne
aktualizovany podle vztahu
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(f je aktivaéni funkce).



HOPFIELDOVA SIT
VYBAVOVANI

po kazde iteraci jsou vystupy poopraveny a
slouzi jako vstupy do site.

opakujeme tak dlouho, az se stavy
(vystupy) véech neuronu b&hem dvou po
sobé nasledujicich cykld nezméni.



HOPFIELDOVA SIT
VYBAVOVANI

Dva zpusoby aktualizace stavu:

synchronni

Napred jsou véechny aktudlni hodnoty stavl uschovany a
pak nasleduje vypocet novych stavl s pomoci uloZenych
hodnot

(k aktualizaci potfebujeme znat hodnoty ostatnich stavd,
které by byli pri vypoctu zménény)
asynchronni

Systematicky ¢i nahodné jsou vybirany neurony a nove
vypoctend hodnota puvodni okamzité nahradi = ovlivni to
(i poradi) navazujici vypocty a tim se i zmeéni chovani site.



HOPFIELDOVA SIT
POUZITI

jako autoasociativni pamét;
pro FeSeni optimalizaénich problému;



HOPFIELDOVA SIT
PRIKLAD

Uceni a rekonstrukce osmi obrazu s ndsledujicimi

VZOory

120 neuronu (obrazky jsou 10 x 12 = 120 bodu) a
tedy 1202 = 14 400 vah

je vhodné aby vzory mely co nejvetsi Hammingovu
vzdalenost
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HOPFIELDOVA SIT
PRIKLAD

Faze vybavovani (rekonstrukce)




HOPFIELDOVA SIT
VLASTNOSTI

¥ omezeni pfi pouziti jako asociativni pamét:
hocet uloZzenych obrazcu (vzoru) (kapacita
haméti) muze byt relativné maly - je uréen
homérem poctu trénovacich vzoru a poctu
neuronu (naudime-li sit pFili§ mnoho vzoru, muze
sit konvergovat k néjakému zvlastnimu obrazci,
kteremu nebyla naucena); je treba, aby bylo

polet vzoru < 0,138.podet neuronu

nutnost volit co nejvzdalengjsi vzory, tj.
maximalizovat Hammingovu vzdalenost




KOHONENOVA SIT

(SAMOORGANIZUJICi SE MAPA — SOM)

STRUKTURA

¥ obsahuje jedinou vrstvu v tzv. Kohonenoveé
(kompeticni) vrstve;

v vstupy jsou plné propojeny s neurony

¥ neurony maji mezi sebou postranni vazby, kterée
definuji topologickou mrizku sité — nejcasteji
ctvercova

v vahy neuronu lze vnimat jako soufadnice neuronu

V prostoru;
v



KOHONENOVA SIT
STRUKTURA

neurony vychazeji z formalnich neuronu, které
nemaji prah — neurony radialniho typu;

jejich vystup je zpravidla dvouhodnotovy (aktivni,
neaktivni);

pocet neuronu je volitelny (parametr sité) - v praxi
desitky az stovky;



KOHONENOVA SIT
VYBAVOVANI

nejdrive vypocitany vzdalenostl d; mezi predlozenym vzorem
a vahami véech neuronu v kompetlcnl vrstve, napr. podle
vztahu (Kohonen)

q—v )2

kde index j prochazi pres vsechny neurony kompeticni vrstvy,
kterych je m, x; jsou elementy predlozeneho vVZoru a w;; jsou
vahy neurond. Vybere se ten neuron j* s minimalni
vzdalenosti od predlozeného vzoru

G_ g

vystup tohoto neuronu je aktivni, vystupy ostatnich neurond
jsou neaktivni



KOHONENOVA SIT
UCENI

uceni je zaloZzeno na porovnavani vstupnich vzoru a
V4 7 (@) v s v V4
vahovych vektoru ulozenych v kazdem neuronu;

v

ucici algoritmus se snazi rozmistit neurony v mrizce
tak, aby jejich rozdéleni aproximovalo hustotu

A4 V4 7 V4 O
rozdeleni trenovacich vzoru;

jakmile je nalezen neuron nejblizsi predlozenému
trénovacimu vzoru, jsou upraveny vahy tohoto
neuronu a dale vahy neuronu v jeho okoli; protoze
je pocatecni nastaveni vah nahodne, jsou i neurony
v prostoru umistény nahodné a teprve vlivem uceni
se jeg'ich rozmisteni priblizuje rozdéleni trénovacich
vzoru



KOHONENOVA SIT
UCENI

b)

c) ) A s | 1)

Obr. B.15. Podatecni stav, postupna adaptace mrizky a vysledny stav po 10 000 trénovacich krocich,
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KOHONENOVA SIT
UCENI

v adaptace vah podle vztahu

wi;(t+1) = wy(t)+n(t)h(v,t) (x;(t)-w;(t)),
i=1,...,n, j=1,....m;

parametr uceni n, 0<n<1; nejdfive blizky 1,
posléze se zmensuje; kolem kazdeho neuronu je
definovano okoli, ve kterém jsou provadény zmeny
vah, pokud tento neuron bude vybran v kompetici
— velikost, tvar a mira vlivu tohoto okoli jsou
parametry sité a méni se behem uceni;

v délku (dobu) uéeni uréuje polet kroku, nikoliv
chyba, ktera se v KS obtizné stanovi



KOHONENOVA SIT
UCENI

LOKALNI OKOLI NEURONU

v slouzi k tomu, aby neurony, které jsou v blizkosti
vybraného neuronu, byly adaptovany podobnym
zpusobem - cilem udeni KS je kromé& aproximace
hustoty rozdéleni vzoru v trénovaci mnoziné i
rozmisténi topologicky podobnych neuronu do
stejné oblasti prostoru;

¥ na pocatku se velikost okoli voli velké a postupem
vypoctu se monotonne zmensuje;



KOHONENOVA SIT
UCENI

LOKALNI OKOLI NEURONU

¥ h(v,t) - adaptacni funkce okoli
ostre ohranic¢ena funkce
linearné klesajici

Gaussova funkce (aproximace vlivu neuronu na okoli v
biologickych sitich

h(v) = hy.exp(-v¥/o2),
kde v je topologicka vzdalenost v mrizce od stredoveho
neuronu "
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Obr. B.14. Biologicka adaptacni funkce.
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KOHONENOVA SIT
VLASTNOSTI

v zakladni varianta bez ucitele; pro klasifikaci byla
vytvorena modifikace s ucitelem

¥ vyhody:

odolnost vU¢i ndhodnému Sumu v trénovacich datech;
¥ nevyhody:

znacny pocet trénovacich iteraci;

potreba upravovat vahy v kazdém kroku vypoctu, vCetné
O V4 14 A4 V4
parametru okoli vitezneho neuronu;




