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Neuronové sité

Inspirace prirodou
Jednotlivy neuron
Dopredna neuronova sit
RBF sité

Soutézivé sité



Biologicky neuron

Dendrites

Myelin
sheath

Termiral button—o#

Zdroj obrazku: AnimatLab. Neuron Morphology [online]. ©2011 [cit. 2013-4-9]. Dostupné z:
http://www.animatlab.com/NeuralNetworkEditor/FiringRateNeuralNet/NeuronBasics.htm
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3 dynamiky

e V teorii neuronovych siti se zabyvame 3 dynamikami

— Aktivni dynamika: vypocet odezvy neuronu resp. neuronové sité (klasifikacni
tfida, predikovand hodnota) na predloZzeny podnét (obrazek, vektor se
zdznamem o pacientovi)

— Adaptacni dynamika: zahrnuje proces uceni neuronu (sité)

— Organizacni dynamika: urcuje topologii (pocet neuron(, pocet vrstev), nedava
smysl u jednotlivého neuronu, pouze u neuronové sité



Umely neuron



Umeély neuron
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Geometricka interpretace neuronu
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Aktivacni funkce
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Aktivacni funkce

skokova funkce
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Obrazek prevzat z el. u¢enice Uméla inteligence (Autor: Ing. Milan Blaha, Ph.D.)
https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-hodnoceni-

biologickych-dat--umela-inteligence
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Aktivacni funkce

———————————— 1 skokova funkce 1if€ 20
: o®=1{g¢ -0
0~ E’ Nediferencovatelné funkce
1 £ 51 - jen pro pfimy vypocet vah
po ¢astech linearni funkce G(F,) = {g 0<¢€ <1
0 <0

Diferencovatelnost funkce
- je potreba pro ucici

> € algoritmy zalozené

na zpétném Sifeni chyby

logisticka sigmoida G(f_,) - Tef,

1-¢*
1+e*

""""""" 11~ hyperbolicky tangent G(g) = tanh (% §) =

g

Obrazek prevzat z el. u¢enice Uméla inteligence (Autor: Ing. Milan Blaha, Ph.D.)
https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-hodnoceni-
biologickych-dat--umela-inteligence
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Postup uceni

Uceni je iterativni, pricemz jedna iterace vypada nasledovné:

0. Inicializace vah

1. Predlozime vstupni vektor

2. Vypocitame vystup sité

3. Vystup srovname s o¢ekavanym vystupem (zmeérime chybu)
4. Provedeme korekci vah

Epocha:

- Epochou oznacujeme interval, kdy predlozime vSechny vzory z trénovaci
mnoziny

- Po 1 eposSe zkontrolujeme, jestli bylo splnéno nékteré kritérium pro
ukonceni uceni, pokud ne, proces pokracuje od bodu 1 dalsi epochou

- Epoch mize byt stovky, tisice i vice



Hebbovo uceni

Pro neuron s binarnimi vstupy a binarnimi vystupy:

1) Neuron excitovan korektné (vystup = 1, oCekavany vystup = 1)
— Vahy vedouci od vstupl x;=1 se posili o delta

2) Neuron excitovan nekorektné (vystup = 1, o¢ekavany vystup = 0)
— Vahy vedouci od vstupl x;=1 se zmenSi o delta

3) Neuron neexcitovan (vystup = 0)
— Nic se neupravuje



Delta pravidlo

Pro neuron s realnymi vstupy, realnym vystupem a linearni aktivacni funkci:

w(n+1); = win); + p(yqg — )
u € (0,1)...rychlost uceni
Y 4-.-0Cekavany vystup

0 0

0 -
1 0 U Zvetsi se*
0 1 -1 Zmensi se*
1 1 0 -

*0 p-nasobek rozdilu od ocekavané hodnoty
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Limitace klasifikace pomoci 1 neuronu

Jeden neuron rozdéli priznakovy prostor nadrovinou na 2 poloroviny, tedy umi
resit jen linearné separovatelné problémy, v pripadé booleovskych funkci umi
resit napr. OR a AND, ale neumi resit XOR

A
1 OR AND XOR
1 0 \ 1




Dopredna
neuronova sit



Jednovrstvy perceptron

e Zobrazeniz R"do R™

nput  Output * Uplné spojeni vstupl se
neurons neurons v .
viemi neurony

* Neurony jsou na sobe
nezavisle

* Pro klasifikaci stejné
nepouzitelny jako
jednovrstvy perceptron



Vicevrstvy perceptron

Organizacni dynamika:

. * NS obsahuje alespon
Input Hidden Output iad k
neurons layer neurons jeanu s rytOU vrstvu
neuronu

e Pocet neuronu skryté
vrstvy muze byt libovolny,
obvykle se pocet neuronu
snizuje — dochazi tak k
redukci informace

* Pocet neuronu vystupni
vrstvy zpravidla odpovida
poctu klasifikacnich trid




Klasifikacni schopnost neuronoveé sité
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Klasifikacni schopnost neuronoveé site

e Priklad!!
— Prvni vrstva rozdéli priznakovy
prostor na poloroviny

— Druha vrstva rozdéli prostor

A na konvexni podoblasti
— Treti vrstva provede
sjednoceni téchto oblasti
o B
T\o

o\ @ / * NS je black box, nevime, jak
@ © 0 se nauci, ale tento priklad

|ze pomoci NS realizovat,
stejné jako jakoukoliv
boolovskou funkci N
promennych

\



Uceni neuronoveé sité

PFedklddame pfiklady vstup — vystup

Proces uceni je iterativni a pro jeho ukonceni lze vyuzit validacni mnozinu

dat, coz zaruCuje nepreucCeni sité a nalezeni dostatecné
transformace dat. Uceni Ize ukoncit:
— Dosazenim maximalnich pocet epoch
— Neékolik epoch po sobé nedochazi ke snizeni chyby
— Dosazeni pozadované chyby
NS se muze naucit obtizné resitelné ulohy
Neuronova sit je black box, nelze nahlédnout do vnitfni struktury

obecné



Vicevrstvy perceptron

Tréninkova mnozina T
obsahuje dVOche (xp p)

kde x € R,, je vstupni vektor

a d € R ocCekavana

vystupnl hodnota, v pripadé

V|ced|men2|onaln|ho
vystupu vystupni vektor
dp €ER,,

Postup uceni:

1.
2.
3.

Ukazeme siti vstup x
Vypocitame vystup sité y
Zmerime odchylku
(chybu) na vystupu sité:
ep =dp —Yp

. Zpétnym Sifrenim chyby

prepocitame tuto chybu
na vnitrni vrstvy sité

. Pro kazdy neuron

upravime vahy podle
namereneé chyby



Chybova funkce

p
Ew) = ) Ee(w)
k=1

* W —vektor vah
 k—k-tyvzor
« E —suma parcialnich chyb pro jednotlivé vzory, pricemz plati:

Eew) =5 ) 05w, %) — dig )
jey
vypocitany vystup — ocekavany vystup
* Suma chyb pres vSechny vystupni neurony
* % -kvulli zjednoduseni derivovani



Uprava vah

e Vahy jsou inicializovany
nahodné kolem O

e V t-tém kroku je vaha w(®)
vypocitana pomoci vztahu:

o _ 1 (t)
Wi~ = W +Aw;; 7,

kde w je novy stav vahy

- (t-1)
zneuronu i do j v case t, W;;

je stav vahy z neuronu i doj
vCaset—1a AW-(it) je zmeéna
vahy v kroku t, pricemz t > 0

\"4 t . ’ A4 7
« Zména ij(l. ) je uUmérna

zapornému gradientu funkce
E(w) v bodé w(—D:.

0E
@& _ . @t-1) (t-1)
Wy =Wy g(t) - (W )

kde 0 < &(t) < 1 rychlost uceni a
OE (t-1) ey, .
(w ) parcialni derivace

aWji
chybove funkce podle wj;




Uprava vah

W@ w1 (2
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Nakonec zderivujeme chybovou funkci podle vah

0E _Ep OEk
Owj;  Le=1 0Wj;



Kontrola procesu uceni proti preuceni

4 Meural Network Training Performance (plotperform), Epoch 13, Validatio...

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Cross-Entropy (crossentropy)

107

1073t

Best Validation Performance is 0.021278 at epoch 7

O

Train
Validation

13 Epochs

10

12

X

Vyuzijeme validacni
mnozinu pro zastaveni
uceni

Na validacni mnoziné
kontrolujeme bod
(epochu), od kterého se
klasifikace zhorsuje

Dalsi metoda kontroly:

— Ve skrytych vrstvach
definujeme mensi pocty
neurond, ...



Vyukové materialy

Napriklad...

Neuron:

https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-hodnoceni-
biologickych-dat--umela-inteligence--neuronove-site-jednotlivy-neuron

Neuronova sit:

https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-hodnoceni-
biologickych-dat--umela-inteligence--neuronove-site-perceptrony
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RBF site

W



RBF sité

e Lokalni vypocetni jednotky
 Kazdy neuron ma definované okoli v euklidovském prostoru, kde je citlivy
na vstupni vektor
e Citlivost je zavisla na vzdalenosti od vstupniho vektoru
e 2-vrstvé NS s Uplnym spojenim neuronu:
— 1. vrstva je tvorena RBF neurony
— 2. vrstva je linearni

e Kombinace uceni bez ucitele
a uceni s ucCitelem

http://bio.felk.cvut.cz/biocmsms/uploads/images/nature_insp
ired//RBF_net.png

F?J ay
16a W



Vypocet RBF neuronu

e Vnitrni potencial:

§ = zn:(xi — ¢;)?
=

kde x = [x4, ..., x,]7 je vektor vstupGa ¢ = [cq, ..., c,,]" je tzv. stfed

e Aktivacni funkce:

£
y =0 =eld

@ — Gaussova funkce (o = 0) nebo diskrétni pfipad vraci 0 nebo 1 podle
prahu apod.



Soutezive site

Kohonenova mapa

Vektorova kvantizace ucenim

ﬁmw
16a W



Kohonenova mapa

* Jednovrstva neuronova sit
* Vyuziva uCeni bez ucitele
e Autor finsky profesor Teuvo Kohonen v roce 1982

* Pro klasifikaci lze vyuzit po douceni pomoci uceni s ucitelem s vyuzitim tzv.
vektorové kvantizace ucenim tzv. Learning Vector Quantization (LVQ
algoritmus)

 Samotna mapa se vyuziva pro aproximaci pravdépodobnostniho rozlozeni
dat



Kohonenova mapa

Input values
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Kohonenova mapa

Nahodné se rozmisti N neuront v priznakovém prostoru
Neurony jsou usporadany v mrizce
Je nalezen nejblizsi neuron

c = argmin||lx — m;|
i

, kde c je nejblizsi neuron ke vstupu x a m, je i-ty neuron.

Ten je posunut pomoci vztahu:

wi(t +1) = w;(t) + a®)[x() — w;(t)]

Kromé tohoto neuronu jsou adaptovany i neurony z okoli, které se v prabéhu
¢asu zmensuje = to zajistuje aproximaci distribuce dat

https://www.youtube.com/watch?v=k7DK5fnJH94&ab_channel=bitLectures



Learning vector quantization (LVQ1)

» Klasifikace podle metody nejblizSiho souseda
 Uceni
— Nejprve se musi urcit tfidy neuron(

— Pro kazidy tréninkovy subjekt se najde nejblizSi neuron, tento neuron je
oznacCen za reprezentanta té tridy, podle toho, pro které subjekty z trénovaci
mnoziny byl vicekrat nejblizSim neuronem

— Napf. neuron €. 1 je nejblizSi pro 5 pacientl a 10 kontrol = je zvolen jako
reprezentant kontrol



Learning vector quantization (LVQ1)

LVQ1 algoritmus ma tyto kroky:

Ukaz trénovaci vzor x

Najdi nejblizSi neuron

Pokud je trénovaci vzor x klasifikovan spravné - pfribliz neuron
Pokud je trénovaci vzor x klasifikovan Spatné - oddal neuron
S ostatnimi neurony nehybe;j

V algoritmu vystupuje rychlost uceni a, ktera urcuje velikost posunu
neuronu v euklidovském prostoru (mUze se v prlibéhu ¢asu sniZzovat)

a) Pokud je vzor x klasifikovan spravné
wi(t + 1) = w;i(t) + a(®)[x(t) — w;(t)]

b) Pokud je vzor x klasifikovan Spatné
wi(t + 1) = w;(t) — a(®)[x(t) — w;(t)]

c) Ostatni neurony
wi(t + 1) = wy(¢)



Learning vector quantization (LVQ2)

LVQ2 algoritmus ma tyto kroky:

Ukaz trénovaci vzor x
Najdi 2 nejblizSi neurony, pro které plati:
- Neurony jsou kompetitivni
- NejblizSi neuron musi klasifikovat Spatné (LVQ2.1 — toto pravidlo
vynechava)
- Vstup musi byt situovany v pasmu uprostfed mezi kompetitivhimi
neurony a nesmi byt pfilis blizko jednomu z nich

Posun spravné klasifikujici neuron smérem k trénovacimu vzoru x a Spatné
klasifikujici neuron od trénovaciho vzoru x

Pohybuje se primo s rozhodovaci hranici
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Zdroj

e https://sci2s.ugr.es/keel/pdf/algorithm/articulo/1990-Kohonen-PIEEE.pdf
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