Perceptron
Regen( domdcich tloh

Reseni uloh I.

Generovani vektoru se dvéma shluky
e Napiste funkci randv2n(n1,51,R1,n2,52,R2), kterd vygeneruje
Fadkovy vektor obsahujici n1 hodnot s normalnim rozdélenim
se stfedni hodnotou S1 a rozptylem R1 a n2 hodnot s

normalnim rozd&lenim se st¥edni hodnotou S2 a rozptylem R2.

VytvoFte histogram vygenerovanych dat.
Resen
e function v = randv2n(n1,S1,R1,n2,52,R2)

x = S1 + sqrt(R1)*randn(1,n1);
y = S2 + sqrt(R2)*randn(1,n2);
v =[xyl

end

v = randv2n(50,3,1,50,-1,0.5);

hist(v,20);
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Perceptron
Regen( domdcich tloh

Reseni uloh II.

Generovani shluki ve 2D
e Napiste funkci randv2D(p), kterd vygeneruje n shluki podle
daného predpisu. p je matice n x 5. p(i, 1) je potet hodnot se
stfedni hodnotou p(/,2) a a rozptylem p(i,3) v prvni
soutadnici a se stfedni hodnotou p(i,4) a a rozptylem p(i,5) v
druhé sou¥adnici. Zobrazte vygenerované shluky do 2D grafu.
Re3eni
e function v = randv2D(p)
v=1[J
for i =1 : size(p,1)
n = p(i,1);
Sx = p(i,2); Rx = p(i,3); Sy = p(i.4); Ry = p(i.5);
y = [Sx + sqrt(Rx)*randn(1,n); Sy + sqrt(Ry)*randn(1,n)];
v=[vyl;
end
end



Perceptron
Regen( domdcich tloh

Reseni uloh II.

Generovani shluki ve 2D - volani
e v=randv2D([60,-5,1,-5,1; 80,5,2,5,2; 50, 4,1,0,4]);
hold on;
plot(v(1,1:60),v(2,1:60),'rx’);
plot(v(1,61:140),v(2,61:140), gx’);
plot(v(1,141:end),v(2,141:end), bx’);
hold off;
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Perceptron
Regen( domdcich tloh

Reseni dloh IlI.

Generovani vzorku

@ Navrhn&té funkci select(x,k), kterd z matice x ndhodn& vybere
k ¥adkl. Zobrazte plvodni a vybrand data do grafu rozdilnymi
barvami nebo znatkami.
o UZitetnd funkce randperm(N)
Regeni
e function v = selectk(x,k)
p = randperm(size(x,1));
p = p(1,1:k);
v =x(p.:);
end
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Perceptron
Regen( domdcich tloh

Reseni dloh IlI.

Generovani vzorka - volani (pro 2D)

e v=randv2D([60,-5,1,-5,1; 80,5,2,5,2; 50, 4,1,0,4]);
z =selectk(v',50)’;

hold on;
plot(v(1,:),v(2,:),'gx’);
plot(z(1,:),z(2,:),'rx’);
hold off;
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Perceptron
Neuron se skokovou p¥enosovou funkei (perceptron)

Formalni (matematicky) model neuronu

X0= 1 h je prah

W0=_h
vstupy  vahy
X1 %‘
X5 % y=f(&)
/ vystup
Xn Wh

vnitFni potencial

e vniténi potencidl { =7 wi.xi —h = Y"1y wi.x; = w.X

6
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Perceptron
Neuron se skokovou p¥enosovou funkei (perceptron)

Neuron se skokovou pFenosovou funkci (perceptron)

hardlim, hardlims
e vnit¥ni potencidl £ =>"7 , wi.x; — h =7 o wi.x
e f(&§) =1 pro & >0 ... neuron je aktivni
e f(&) =0 pro £ <0 ... neuron je pasivni

B B

DELICI NADROVINA X

o dé&lici nadrovina x» = —%Xl + W%

e 0=wixg +woxo — h

~



Perceptron
Neuron se skokovou prenosovou funkei (perceptron)
Linedrni separabilita

Linedrni separabilita

Definice:
Mnoziny A,B jsou linedrné separabilni v n-rozmérném prostoru,
pokud existuji &isla wa, ..., w,, h takova, Ze pro kazdy bod X € A
plati > ; wi.x; — h > 0 a pro kazdy bod X € B plati

n
Zi:l w;.x; —h <0

Pro Boolovsky prostor:

@ n=2 — 14 z 2* = 16 Boolovskych funkcf je linedrn&
separabilnich.
cvi€eni: Které dvé& nejsou?

o n=3— 104z 28 =256

o n=4— 1882 z 21° = 65536

@ n obecné ... 77
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Perceptron
Neuron se skokovou prenosovou funkei (perceptron)
Linedrni separabilita

Linedrni separabilita

Definice:
Délici nadrovina uréend (n+1)-rozm&nym vahovym vektorem w je
mnoZina véech bodil X € R"T1 | pro které w.X =0

Problém:
Nalézt takové vahy, resp. prah, které by umoZznily separaci
(oddélen{) dvou mnoZin vzori (pomoci délici nadroviny).

Mozné feseni:
Perceptronovy algoritmus uéenf
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Perceptron
Neuron se skokovou p¥enosovou funkei (perceptron)
Linedrni separabilita

Perceptron - algoritmus uéenf

Mame k dispozici

e Trénovaci mnozina T s trénovacimi vzory (xP, dP).

o xP = (x{,...,xP) ... vstupni vzor
o d? €{0,1} ... pozadovany vystup

@ T mizZeme rozdélit do dvou mnozin P a N:
e P ... pozitivni vzory (dP = 1)
o N ... negativni vzory (dP = 0)

Problém

@ Nastavit vahy a prah neuronu tak, aby:
o Y7 wi.x;—h <0 .. pro trénovaci vzory z N
o > i w.x;—h>0 .. pro trénovaci vzory z P
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Perceptron
Neuron se skokovou prenosovou funkei (perceptron)
Linedrni separabilita

Perceptron- algoritmus u&eni

Znaceni:

@ yP = F(xP) ... skutetnd odezva (vystup) neuronu pro vstupni
vzor xP

Cilova (chybova) funkce
@ pocet chybné klasifikovanych vzori
° E=3 ep(l—F(x))+ 2sen F(X)
Cil uceni

@ Minimalizace E v prostoru vah. Nejlépe E = 0.
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Myslenka a odvozeni:
° ...

«O)» «F»

a

Do
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Perceptron
Neuron se skokovou p¥enosovou funkei (perceptron)
Linedrni separabilita

Perceptron - Algoritmus u&eni (Rosenblatt, 1959)

@ Inicializuj vahy a prah malymi ndhodnymi hodnotami:

(w?, ..., w0) ... vektor vah v &ase 0

hC ... prah v &ase 0
@ PredloZ trénovaci vzor (x*, d"):
xt = (x{,...;x}) ... vstupni vzor
d' ... pozadovany vystup
© Spotti skutelny vystup (odezvu sité):
yt=sgn(3 i, wihxt — ht)
Q Adaptuj vahy:
Wit+1 _
o w/ ... pokud y* =d
o wj+axt .. pokud y*=0,d"=1
o w/ —axf .. pokud y* =1,d"=0
jinak napsano w!t!t = wf + axt(df — yf)
« ... parametr uleni
© Pokud t nedosdhl maximalni hodnoty, ptejdi ke kroku 2.

t
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Perceptron

Neuron se skokovou prenosovou funkei (perceptron)
Linedrni separabilita

Perceptron - Algoritmus uceni

Jak spravné inicializovat vahy?

@ Heuristika: nap¥. primér vzorli z P - primér vzorl z N
Jak ovlivni volba parametru uéeni vysledek?

0o v e<0,1>

@ Nejlépe: o zpo&atku velké, postupné o — 0
Jak zvolit pocet adaptaénich kroki?
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Perceptron
Neuron se skokovou prenosovou funkei (perceptron)
Linedrni separabilita

Perceptron - Algoritmus uceni

Vyhody
@ Trividlni algoritmus

@ Pro linedrné& separabilni mnoziny algoritmus konverguje
(nalezne YeZeni v kone&ném poctu krokl) (Rosenblatt, 1959)

Nevyhody
@ Velmi pomaly algoritmus
@ Umfi klasifikovat jen linedrn& separabilni mnoziny
e Chybi rozsi¥eni pro vice neuronl (vrstev)

e Spatné zobeciovani
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Perceptron
Neuron se skokovou prenosovou funkei (perceptron)
Linedrni separabilita

P¥ihradkovy algoritmus (Gallant, 1990)

Idea
@ PoutZiji perceptronovy algoritmus uceni
@ Nejlepsi doposud nalezeny vektor vah je v pfihradce
@ Pokud najdu lepsi vahovy vektor, uloZzim ho do p¥ihradky
Vyhody
@ Pokud je trénovaci mnoZina kone¢na a slozky vahového a
pFiznakovych vektor( jsou raciondlni, lze ukazat, Ze
ptihrddkovy algoritmus konverguje k optimalnimu YeSeni s
pravdépodobnosti 1.

16
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Perceptron
Linearni neuron

Adaline (Widrow, 1959)

Neurony s linearni pfenosovou funkcu'
o yP =1f(&P)=¢&P =31, wi.xP — h... skutetnd odezva
(vystup) neuronu pro vstupm vzor xP
Cilova (chybova) funkce

@ MSE ... st¥edni hodnota &tvercli chyb:
pro jeden trénovaci vzor:

EP = 3(dP —yP)? = J(dP — €P)2 = (P — 00y wixP

pro celou trénovaci mnoZinu:

E= 2, EP =y 2,(dP — &)

h)?
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Perceptron

Linearni neuron

Adaline (Widrow, 1959)

Jiné adaptaéni pravidlo

@ delta pravidlo ... aktualizace vah a prahu proti sméru
gradientu chybové funkce

t+1 ot OEt
°ow; T = wj — Qgar
t+1 t t t t
o w, Tt =w +axi(df —&)
Vyhody

@ Jednoduchy algoritmus
e Maize se utit prib&zné (on-line)
@ Predikce i klasifikace
e model je ekvivalentni lindrni regresi
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Perceptron
Cviteni

Cviceni - Perceptron v Matlabu

User Guide — Perceptrons

@ % p ... vstupni vzory n x N, t ... vystupni vzory 1 x N
net = newp(p,t);
% mohu nastavit vdhy a prah na po&dteéni hodnotu:
% net.IW{1,1}= [1 1]; net.b{1,1} = 0;
% nastaveni parametri train: net.trainParam
[netl, tr] = train(net,p,t);
% tr ... training report ... tr.perf
% vystup (odezva) sité
y = sim(netl,p);
% pocet chybng& klasifikovanych p¥ikladi:
e = sum(abs(y-t));
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Perceptron
Cviteni

Strategie uleni

Adaptace vah a prahl mizZe probihat dvojim zpiisobem:
e sekven&né pro kaZdy vzor zvldst ... trains
@ v cyklu pro kaZdy vzor zvladst ... trainc
@ v cyklu najednou pro celou trénovaci mnoZinu ... trainb
stabilng&;jsi
Pojmy:
@ iterace = predloZeni jednoho trénovaciho vzoru

@ epocha (cyklus) = iterace p¥es celou trénovaci mnozinu
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Perceptron
Cviteni

Cviéeni - Linedrni neuron v Matlabu

User Guide — Linear Filters

@ net = newlin(p,t);

% pocet chybng& klasifikovanych p¥ikladi:
e = sum(abs(y-t)>0.5);
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Perceptron
Cviteni

Cvieni - Perceptron a linedrni neuron v Matlabu

oP=[21-2-12-221];
T=[0101];
net = newlin(P,T);
net.trainParam.goal= 0.1;
[netl, tr1] = train(net,P,T);
netp = newp(P,T);
[netlp, trlp] = train(netp,P,T);
Otazky:

Cim se li&f net a netp?

Kolik bylo pot¥eba cykli k nauéeni?

Jaké jsou vystupy siti po nauceni a chyba klasifikace v obou
pFipadech?

Zobrazte data a vytvorené délici nadroviny do grafu.



Perceptron
Logicky prahovy obvod

Perceptronova sit jako logicky prahovy obvod

Pomoci perceptronu lze realizovat zakladni logické funkce
@ AND ... priinik konvexnich udtvari
@ OR ... sjednoceni konvexnich dtvar(
e NOT, ID
Véta
Kazda booleovskd formule Ize vyjadFit v disjunktné konjunktnim
tvaru, kde atomy tvofi literdly nebo jejich negace.

o F=KivKov...vK,
o Ki = Ai1ANDA»AND...ANDA;,,
@ Aj= L nebo A = notL

— KaZdou boolovskou funkci mohu vyjadfit pomoci perceptronové
sité (kolik vrstev sta&i?).
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Perceptron
Logicky prahovy obvod

Perceptronova sit jako logicky prahovy obvod

Cviceni 1
Navrhnéte vahy a prahy neuronu pro realizaci bindrnich funkei (pro
bindrni a biparitni model):
@ AND ... priinik konvexnich udtvari
@ OR ... sjednoceni konvexnich dtvar(
e NOT, ID
Cviteni 2
@ Navrhné&te (co nejmensi) architekturu, vahy a prahy

perceptronové sité pro realizaci funkce XOR (pro bindrni a
biparitni model)
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