18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Co jsme probirali minule

o Matematicky model

neuronu
@ Perceptron (Rosenblatt, X3 Wy
1954) X W\A
o Realizace logickych funkef 1 y
pomoci perceptronu, .
logicky prahovy obvod Xy, N Wo

o domaci ukol: realizace
logické funkce XOR
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednaska 3: Perceptron a u&eni
Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Matematicky model neuronu

vstupy vahy
& ... vnitini potencial

X1 Wi
X s; y=f(%)

W;
/ y ...vystup
Xn Wn f ... pfenosova
funkce

h ... prah

Klasicka definice: prah h
e vnit¥ni potencidl: £ = Y7 wi.x; — h=Xw — h

@ vystup: y = f(§)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednaska 3: Perceptron a u&eni
Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Matematicky model neuronu

vstupy vahy
& ... vnitini potencial

X1 Wi
X; s; y=f(%)

W;
/ y ...vystup
Xn Wn f ... prenosova
funkce

b ... bias

Alternativni definice: prah — bias
e vnit¥ni potencidl: £ =Y 7 wi.xi + b= Xw + b

@ vystup: y = f(§)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Matematicky model neuronu

Xo= 1 Xo... fiktivni vstup

W0=b=‘h

W,... fiktivni véha

y=Ff(&)

vstupy va'hy

X5

2
/ y ...vystup
Xn W, f ... pfenosova

funkce

& ... vnitfni potencial

Alternativni definice: zavedeni fiktivniho vstupu
@ roz&ifeny p¥iznakovy prostor ... X = (xg = 1, X1, ..., Xp)
@ roz&ifeny prostor vah ... w = (wop = b= —h, wy,
e vnit¥ni potencial: £ = Y1 wi.x; = Xw
@ vystup: y = f(&)

oy Wp)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi

Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Perceptrony (Rosenblatt, 1955)

@ redlné vstupy ... x; € R
o redlné védhy ... w; € R

@ vystupy:

o binarni ... y € {0,1}

o bipolarni ... y € {-1,1}

Varianty skokové prenosové funkce pro bipolarni perceptron:

f(f):{l pro& >0

-1 proé<0
1 pro& >0
f¢&)=< 0 pro{ =0
-1 proé<0

— funkce signum (sign)

.. neuron je aktivn{
.. neuron je pasivni

.. neuron je aktivn{
.. neuron je tichy
.. neuron je pasivni

Yy

|

|
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Logicky prahovy obvod

Pomoci perceptronu lze realizovat zakladni logické funkce

e NOT (negace)

e ID (identita)

@ AND (konjunkce)
e OR (disjunkce)

°

a dalgi (ale ne v&echny :( )

X141 X141
\
+1 +1
- Oy Ost
X -I’Q_. y X T’Qﬂ Y ox ™ i-n x; 1 n-1

— z perceptronii miiZeme sloZit neuronovou sit reprezentujici
libovolnou logickou funkci

6/52



18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Logicky prahovy obvod - pf¥iklady
P¥iklad 3: Exkluzivni OR (XOR)

bipolarni model
@ XOR nelze realizovat

X:1l Xi ‘ Y= Xi 92X jednim perceptronem
141 41 (minule jsme si to dokazali)
+1 -1 +1
+1 +1 -1 @ XOR lIze realizovat pomoci
perceptronové sité (bylo za
%2 domaci tkol)
+1 -1
o (10
.]_I 0 1 -7
Xy
10 |teyy
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Logicky prahovy obvod - pf¥iklady

Ptiklad : Exkluzivni OR (XOR) - dobrovolny doméci tikol

@ XOR mizeme pomoci zakladnich logickych operaci (AND,
OR, NOT) reprezentovat riizn&, zvladnete navrhnout n&kolik
riznych zplsob?

@ Navrhnéte co nejmensi neuronovou sit, ktera bude
reprezentovat XOR. Kolik bude obsahovat neuronii?

’\ X,

AN +1ow‘\ °-1 +1e

-1

R N4
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Logicky prahovy obvod - pf¥iklady

Pf¥iklad : Exkluzivni OR (XOR)

@ 1. ¥edeni: x1 ® xo = (x1 V x2) A =(x1 A x2)

X1 +1
. P +1
+1e
+1 1 Y
" -1 :

Xy
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednaska 3: Perceptron a u&eni
Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Logicky prahovy obvod - pf¥iklady

Pf¥iklad : Exkluzivni OR (XOR)

@ 2. fedeni: x1 ® xo = (—x1 A x2) V (—x1 A x2)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Logicky prahovy obvod - pf¥iklady

P¥iklad : Exkluzivni OR (XOR)
@ 3. fedeni:
x1®@x2=(x1Vx)A=(x1 Ax2) = (x1Vx)A(—x1V—x2)

2 QAL

+1 -1e \ o+1

X2 +1
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Perceptronova sit jako logicky prahovy obvod

Véta
Kazdou logickou formuli Ize vyjad¥it v disjunktivnim normalnim

tvaru (DNF), tj. jako disjunkci konjunkci atomd, kde atomy tvofi
prom&nné nebo jejich negace.

@ disjunkce: F=Ki V Ky V...V K,
@ konjunkce: Ki = Ajx A Aip A ... AN Aip,
@ atomy: Ajj = L nebo A;; = —L

Priklad: y = (xo A xa) V —x1 V (32 A —x3)
Diisledek

KaZdou logickou funkci mohu vyjad¥fit pomoci perceptronové
neuronové sité&.

o Otazka: Navrhn&te schéma takové perceptronové neuronové
sit&. Kolik vrstev bude tato neuronovd sit mit?
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Perceptronova sit jako logicky prahovy obvod

Podobné

KaZdou logickou formuli Ize vyjad¥it v konjunktivnim normalnim
tvaru (CNF), tj. jako konjunkci disjunkci atomd, kde atomy tvo¥i
proménné nebo jejich negace.

@ konjunkce: F=Di ADy A ...\ Dy
o disjunkce: D; = Ax VALV ...V Ain,—
@ atomy: Ajj = L nebo A;; = =L

Pfiklad: y = (x2 V xa) A —x1 A (x2 V —x3)
Realizace pomoci perceptronové sité : analogicky jako u DNF

@ AND realizuje prinik konvexnich ttvard a OR jejich sjednoceni

13/52



18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Opakovéni a dokonteni - Perceptron

Dnesni hodina

@ Perceptron a linearni separabilita

@ Perceptron a jeho algoritmus u&eni
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednaska 3: Perceptron a u&eni
Linedrni separabilita

Perceptrony (Rosenblatt, 1955)

— perceptron mize slouZit jako linearni klasifikator: klasifikuje
vzory do dvou tfid (zde P, P) pomoci délici nadroviny

wxX + wy = 27:1 wi.xi +wp =0

X3
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Linedrni separabilita

Linedrni separabilita

Definice:

Dvé mnoziny P, P jsou linedrné separabilni v n-rozmérném
prostoru, pokud existuji &éisla wy, ..., w, takova, Ze pro kaZzdy bod
%% P plati Y7, wi.x; + wp > 0 a pro kazdy bod X € B plati

> i1 Wixi +wo < 0.

Prot se zavedl tento JTx
N ~ X X
pojem? %X
— vé&dci zkoumali, které ST o x X
funkce lze realizovat pomoci E N

perceptronu (nebo obecng lin.
klasifikatoru) a které ne
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Linedrni separabilita

Linedrni separabilita

Pro Booleovsky prostor:
e n=2— 14 z 2* = 16 logickych funkci je linedrn&
separabilnich.
otazka: Které dvé nejsou?

o n=23— 104 z 28 = 256 log. fci je lin. sep.
o n=4— 1882 z 216 = 65536 log. fci je lin. sep.
@ n obecné ... 77

— logickych funkci, které nelze reprezentovat pomoci perceptronu,
je hodné a jejich procento roste s dimenzi p¥iznakového
(vstupniho) prostoru
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Linedrni separabilita

Linedrni separabilita

Pro Booleovsky prostor a n =2

@ 6 jednoduchych logickych funkci: 0, 1, A, B, —=A, =B
— trividlni

@ 8 variant konjunkce a disjunkce: AV B, AV =B, -AV B,
—AV -8B,
AAB, AN=B, -AA B, =AA =B — trochu slozit&jsi

@ 2 funkce, které perceptronem nelze realizovat: A® B (XOR) a
A & B (ekvivalence)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Linedrni separabilita

Linedrni separabilita

Pro Booleovsky prostor:

e n=2— 14 z 2* = 16 logickych funkcfi je linedrn&
separabilnich.

e n=23— 104 z 28 = 256
e n=4 — 1882 z 216 — 65536
@ n obecné ... 77

— logickych funkci, které nelze reprezentovat pomoci perceptronu,
je hodné a jejich procento roste s dimenzi pfiznakového
(vstupniho) prostoru

Co s tim?

@ misto jednoho neuronu pouZijeme perceptronovou sit

@ rozsitime pfiznakovy prostor o dalsi proménné
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Linedrni separabilita

Dnesni hodina

@ Perceptron a linedrni separabilita

@ Perceptron a jeho algoritmus uceni
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - algoritmus uéeni

Uz vime:
Perceptron (se skokovou pfenosovou funkci) miZeme pouZit jako
linearni klasifikator vstupnich vzorl do dvou mnozin/tfid (P a P).

Délici nadrovina
uréend (n+1)-rozm&nym vahovym vektorem w je mnoZina viech
bodi X € R" , pro které w - X+ wp =0

Problém:
Nalézt takové véhy, resp. prah/bias, které by umoZnily rozdélit

vstupni vzory spravné do mnoZin P a P- pomoci délici nadroviny

Mozné FeSeni:
Perceptronovy (Rosenblattiv) algoritmus u&eni (Rosenblatt, 1959)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - algoritmus uéeni

Data, na zakladé kterych se bude model uéit:

@ trénovaci mnoZina T
e mnozina N trénovacich vzord T = {(x1, d1), ..., (Xn, dn)}

@ trénovaci vzor (training pattern) ... (X, d),
o X =(xy,...,Xn) ... vstupni vzor (input pattern), ma n p¥iznaki
o d e {-1,1} ... pozadovany (otekdvany) vystup

e T miiZeme rozdglit do dvou mnoZin P a P:
e P ... kladné (pozitivni) vzory (d = 1)

o P ... zdporné (negativni) vzory (d = —1)
o T=PUP
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi

Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - algoritmus uéeni

Data, na zakladé kterych se bude model udit:
e Trénovaci mnozina T = {(xi,d1), ..., (Xn, dn)}:
e Maticova reprezentace T = (X|

d):
1. trénovaci vzor
2.

X1 X12 Xin | di | ..
X21 X292 Xon | do | ... 2. trénovaci vzor
XN1  XN2 Xnn | dy | ... Nty trénovaci vzor

@ Pro rozditeny p¥iznakovy prostor:
xo=1 x11 X1p | di | ... 1. trénovaci vzor
x0=1 xo1 Xon | do | ... 2. trénovaci vzor
xvo=1 xmn Xnn | dy | ... Nty trénovaci vzor
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - algoritmus uéeni

Cil u&eni:
o Nastavit vahy (a bias) neuronu tak, aby spravné klasifikoval
v8echny trénovaci vzory, tj:
® Y, = dp ... pro viechny trénovaci vzory z T
Yp ... skute€nd odezva (vystup) neuronu pro vstupni vzor X,

@ Perceptron se skokovou pfenosovou funkci:
yp = sign(&p)
n n
fp = E WiXpi + Wp = E WiXpj = e )?p
i=1 i=0

Xp = (1,%p1, ..., Xpn) ... roz8iteny vstupni vzor

— Chceme:
W - Xp < 0 ... pro rozsitené trénovaci vzory z P
W - Xp > 0 ... pro rozsitené trénovaci vzory z P
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednaska 3: Perceptron a u&eni
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - algoritmus uéeni

Chceme:
® W-x, <0 ... pro rozitené trénovaci vzory z P
@ w-xp, >0 ... pro rozdifené trénovaci vzory z P
Moznosti:
@ Soustava nerovnic nem3 ¥e¥eni — hleddme neperfektni Yedeni
@ Existuje alespoii jedno perfektni Ye$eni w v R"T! — existuje
nekone&né mnoho ¥efeni v R"*! (dokonce v Z"*1)

Mozné dopliikové podminky: x|
o [Wo| + |Wil... + |wa| = min S AT
o V/wo2 + - wy2 = min fz,OI """ : ””” -
o max(|wol, ..., |wn|) = min T on N
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - algoritmus uéeni

Znaceni:
® y, = F(Xp) ... skuteZnd odezva (vystup) neuronu pro vstupni
vzor Xp
Cilova (chybova) funkce
@ pocet chybné klasifikovanych vzort pro bipoldrni model:

E:Z%(l +Z (14 F(X

xepP xEP
@ pro binarni model:

E=) (1-FX)+> FE®

xepP xEP

Cil uéeni:

@ Minimalizace E v prostoru vah. Nejlépe E = 0.
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednaska 3: Perceptron a u&eni
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiiv algoritmus uéeni

Myslenka a odvozeni: L
Geometricka interpretace:
@ budeme pracovat v

rozsifeném ptiznakovém a

y
vahovém prostoru i Nl
Chceme:
B . 1
e w-X<0pro(X,d)eP w
S = RN
e w-x>0pro(x,d)eP /a(
Z definice skalarniho soutinu: I A < S S
-3 -2 - 0 1 2 3 X
o w-X = |w||x|cos(c) XL NJer w0
w.x; <0 .
— SW.X =
-2+ \\
ow-Xx=0..|a=090°
_3—— ~
o w-xX>0..|af <90°
o W-X<0..180> |a| > 90°
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiiv algoritmus uéeni

Geometricka interpretace:
Myslenka a odvozeni:

@ Wp ... potatedni (aktudlni) Y
vektor vah 7

e (x1,d =1) € P ... trénovaci 27
vzor, pro ktery model dava N o
nespravny vystup:
Wo X3 <0 R ST

Co udélame: w1 .

@ oto&ime wp, aby se zmensil Ll \\\\\A{O.x =0
thel mezi wp a xq
— idedlné |a| < 90 3t h
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednaska 3: Perceptron a u&eni
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiiv algoritmus uéeni

Myslenka a odvozeni: Geometricka interpretace:
® Wp ... potatedni (aktudlni)
vektor vah b
— Ve Ve AN 377
e (x1,d =1) € P ... trénovaci
vzor, pro ktery model dav4 27
7 s s So W,
nespravny vystup: . °
S %
wp-x1 <0 ey,
Co udélame: 3 2 301 2 3 x
@ otolime Wy, aby se zmensil R
thel mezi wp a xq Ll “Wox =0
— idedlné& |a| < 90
— pti¢teme X1 k Wy 37 )
w1 = Wp + X
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiiv algoritmus uéeni

Myslenka a odvozeni:
@ Wi ... aktudlni vektor vah

@ trénovaci vzor
(X%2,d = —1) € P, pro ktery:
Wi -xo >0

Co udélame:

@ otocime wi, aby se zvé&tsil
thel mezi wj a x3
— idedlné |a| > 90
— odecteme x; od wy
Wo = W1 — Xo

Geometricka interpretace:

N
wd
x

Wo.X =0
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

© Inicializuj vahy:
w(0) = (wo, wi, ..., w,) " ... vektor vah v &ase 0 (v&etng&
prahu/biasu) wo = b= —h
@ Ptedloz dalsi trénovaci vzor (Xt, d):
X = (xt0 = 1,X¢e1, 5 vy Xen) ... VStUpni vzor
d: ... pozadovany vystup
@ Spotti skutetny vystup (odezvu sit&):
ye = sign(Xzw)
@ Adaptuj vahy:
() pokud y(t) = d(t)
(t)+x] pokud y; #1,dr =1
()

w(t+1) =
t) — x| pokud y; # —1,dy = —1

SISy

jinak napsdno: w(t + 1) = w(t) + X, sign(d; — y:)

© Pokud t nedosdhl maximalni hodnoty, pfejdi ke kroku 2.
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

Jak predkladat trénovaci vzory? .... rizné strategie:
@ iterativné: jeden po druhém
e po tzv. epochach: b&hem jedné epochy se kazdy vzor se
predloZi pravé jednou
e poclet epoch .... kolikrat se predloZi celd trénovaci mnoZina
@ nahodné ... v kazdé iteraci se zvoli nahodny trénovaci vzor
© vhodna kombinace pfedchozich strategii:
@ vramci kazdé epochy vzory ndhodné usporadame
@ nejprve predklddame vzory ndhodné, na konci uéeni
systematicky projdeme vdechny vzory
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

Jak inicializovat vahy? .... rlizné strategie:
o w(0)=0
@ nahodné: malé ndhodné hodnoty

@ pouzit néjakou heuristiku: nap¥. priimér vzord z P - priimér
vzorli z P

° ..
Kdy ukontit uceni?
© predem dany podet iteraci nebo epoch

@ jakmile E = 0, pop¥. jakmile je chyba dostate¢né mala ...
E < Ein
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

Co kdyzZ jsou vstupni vzory rizné velké?

@ nebo co kdyz je jeden nebo nékolik vzorl tzv. odlehlych
(outliers)?
— miZe to vést k vyraznému zpomaleni uéeni

@ ReSeni: normalizace vstupnich vektord na stejnou velikost:

X

[

e —
Xnew =

B

\/xg—i—xf—i—...—i—x,%

— normalizovany Rosenblattiv algoritmus uéenf
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

Vyhody
@ Trividlni algoritmus
@ Pro linedrné separabilni mnoziny algoritmus konverguje, tj.

nalezne spravné ¥eseni v kone¢ném poctu kroki (Rosenblatt,
1959)

Nevyhody
@ Velmi pomaly algoritmus

o skuteény polet krokli roste exponencidlné s poltem vstupli
o odlehlé vzory (pokud neprovedeme normalizaci)

o Umfi klasifikovat jen linedrné separabilni mnoziny
@ Chybf rozsifeni pro vice vrstev

° gpatné zobeciiovani ... nemusi najit ,,idedlni"” délici nadrovinu
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

P¥iklad 1
X0 X1 X2 d
a|+1 -1 -1 |41
b|+1 -1 41| +1
c|+1 +1 -1 |41
d|+1 +1 +1 | -1
o w(0)=0

e vzory predkladame iterativn& (v rdmci epochy ndhodng)

c,b,d a;b,a ¢ d; ..
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi

Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

P¥iklad 1
‘ X0 X1 X2 ‘ d
a|+1 -1 -1 |+1
b|+1 -1 +1/|+1
c|+1 +1 -1 | +1
d| +1 +1 +1]| -1
Resenic, b, d, a: b, a, ¢, d; ...
wo wi we | d & vy | operace
w(0) | O 0 0
C +1 +1 -1 |41 0 O +
w(l) | +1 +1 -1
b +1 -1 +1|+1 -1 -1 +
w(2) | +2 0 0
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi

Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

P¥iklad 1
Xo X1 X ‘ d
a|+1 -1 -1 |+1
b|+1 -1 41|41
c|+1 +1 -1 |+1
d| +1 +1 +1]| -1
Resenic, b, d, a; b, a, ¢, d; ...
wo wi ws | d & y | operace
w(2) | +2 0 0
d +1 41 41| -1 42 +1 -
w3 | +1 -1 -1
a +1 -1 -1 |41 43 +1 nic
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

Priklad 1

‘ X0 X1 X2 ‘ d
+1 -1 -1 |+1
+1 -1 +1]| 41
+1 +1 -1 | +1
d|{+1 +1 +1| -1

0O T w

Refenic, b, d, a: b, a,c d: ..

wo wy wp | d ¢ y operace
w(4) [ +1 -1 -1
b +1 -1 41|41 +1 +41 nic
a +1 -1 -1 |41 +3 +41 nic
c +1 +1 -1 |41 +1 +41 nic
d +1 +1 +1] -1 -1 -1 | nic, konec

—w=(+1,-1,-1)7
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Dalsi algoritmy uéeni

Dalsi varianty perceptronového uciciho algoritmu
@ Davkovy algoritmus uenf
e celou trénovaci mnozinu predloZime najednou:
N
w(t+1) = w(e) + 3 &7 sien(dy — v,)
p=1
@ Rosenblattiv algoritmus s parametrem u&eni
e pFi pFicitani/odEitani vzory vazime:
w(t+ 1) = w(t) + ax/ sign(d; — yt)
© Pvihradkovy algoritmus
e pro nalezeni optimalniho ¥eSeni i pro linedrn& neseparabilni
mnoZziny
Hebbovo uéeni
@ kazdy trénovaci vzor se predloZi pravé jednou:

w(t+1) = w(t) + dex]
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Davkovy algoritmus uceni

@ celou trénovaci mnozinu predloZime najednou:

N
W(t+ 1) = i(t) + 3 % sign(dy — yp)
p=1
@ Pro maticovou reprezentaci:
W(t) = (V\_/p, wi, ..., Wn)T
T =(X,d)
X10 = 1 X11 X1n d1
XNO — 1 XN1 ... XNn dN
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi

Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Davkovy algoritmus uceni

o

2]

Inicializuj vahy:
w(0) = (wo, wi, ..., w,) " ... vektor vah v Zase (epo%e) 0

—.

P¥edloZ celou trénovaci mnozinu (X, d)
X10 = 1 X11 X1n d1
xvo=1 Xny1 ... Xnn | dn

Spotti skutetny vystup (odezvu sité) y:
y = sign(Xw)
Adaptuj vahy:
w(t+1) = w(t) + X sign(d — y)

Pokud poéet epoch nedosdhl maximalni hodnoty, pfejdi ke
kroku 2.
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Davkovy algoritmus uceni

Vyhody a nevyhody

maticova reprezentace, moznost paralelizace vypoctu

Casto rychlejsi a stabilngjsi konvergence neZ u Rosenblattova
algoritmu (ale ne vzdy)

vysledek uleni nezavisi na poradi vzorl
v&tSi pamétova sloZitost

dlkaz konvergence?
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Bipolarni Perceptron - Hebbovo ugeni (1949)

@ kaZdy trénovaci vzor predloZime pravé jednou:
@ |Inicializuj véhy:

w(0) =07
@ Pro kazdy trénovaci vzor X; (t =1,---, N) uprav vahy:
w(t+1) = w(t) + dex]
maticové:

w=X"d
Vyhody a nevyhody
@ jednodussi nez Rosenblattiiv algoritmus
@ pri uleni neni tfeba poditat skutedny vystup
@ vysledek uleni nezdvisi na poradi vzorli
@ vahy Ize snadno interpretovat

@ nezaruluje nalezeni perfektniho ¥eSeni
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Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Bipolarni Perceptron - Hebbovo ugeni (1949)

Priklad 1

X0 X1 X2 d
al+1 -1 -1 |41
b|+1 -1 41|41
c|+1 41 -1 |41
d|+1 +1 +1| -1

45 /52



18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Bipolarni Perceptron - Hebbovo ugeni (1949)

Priklad 1

‘ X0 X1 X2 ‘ d
+1 -1 -1 |41
+1 -1 +1]|+1
+1 +1 -1 | 41
+1 +1 +1] -1

o N T w

wWo w1 w2
w(0) | O 0 0
d,x; | +1 -1 -1
w(l) | 41 -1 -1
dpXp | +1 -1 +1
w(2) | +2 -2 0
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Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Bipolarni Perceptron - Hebbovo ugeni (1949)

Priklad 1

—w=(+2,-2,-2)7

‘ X0 X1 X2 ‘ d

a|+1 -1 -1 |41
b|+1 -1 +1|+41
c|+1 41 -1 |41
d|+1 +1 41| -1
Wy w1 wWo

w2 | +2 2 0
dexe | +1 +1 -1

wi3) | +3 -1 -1

dy%y | -1 -1 -1

w(éd) | +2 -2 -2
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednaska 3: Perceptron a u&eni
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Bipolarni Perceptron - Hebbovo ugeni (1949)

Priklad 1

‘ X0 X1 X ‘ d
+1 -1 -1 |+1
+1 -1 41|41
+1 +1 -1 |41
+1 +1 41 -1

o 0N T w

Reseni maticové: w = X'd

L T ﬂ 12
R S e =l -2
1 41 <1 4 = >

— w = (+2,-2,-2)"T ... nautil se perceptron spravn&?
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Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Bipolarni Perceptron - Hebbovo ugeni (1949)

Priklad 1

Reseni : w = (+2,-2,-2)7 ...

naudil se perceptron spravn&?

[0 x1 x| d & y |
a|+1 -1 -1 |41 46 +1 | ok
b|+1 -1 41|41 +2 +1|ok
c|+1 +1 -1 |41 42 41| ok
d|{+1 +1 41| -1 -2 -1 |ok

— ano
Poznamka

@ stejny by byl prvni krok davkového algoritmu u&eni pro wy = 0

@ Hebbovo ueni miZeme pouZit pro inicializaci vah pro

Rosenblattiiv algoritmus
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 3: Perceptron a ucenfi
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiiv algoritmus s parametrem
uceni

@ Inicializuj vdhy a prah malymi ndhodnymi hodnotami:
w(0) = (wo, Wi, ..., Wy) ... vektor vah v &ase 0 (v&etn&
prahu/biasu) wo = b= —h

@ Ptedloz dalsi trénovaci vzor (X, d;):
Xe = (xt0 = 1,X¢e1, 5 ey Xen) ... VStUpNIi vZOr
d; ... poZzadovany vystup

@ Spocti skutetny vystup (odezvu sité):
e = sign(w - %)

Q@ Adaptuj vahy:

w(t) pokud y(t) = d(t)
w(t+1) =< w(t)+ax] pokudy; #1,d; =1
w(t) —ax]  pokud y; # —1,d; = —1
jinak napsano: w(t + 1) = w(t) + ax; sign(d: — y:)
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Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiiv algoritmus s parametrem
uceni

Jak ovlivni volba parametru uéeni vysledek?

@ vyrazné zrychleni uéeni

@ Doporu&eni: a € (0, 1]

o Nejlépe: o zpolatku velké, postupné o — 0
Vyhody a nevyhody

@ Obvykle rychlejsi nez Rosenblattiv algoritmus

@ Pro linedrné separabilni mnoziny algoritmus konverguje, tj.

nalezne spravné ¥eseni v kone¢ném poctu kroki (Rosenblatt,
1959)

@ skuteény pocet kroki roste exponencidlné s po¢tem vstupi
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Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - P¥ihradkovy algoritmus (Gallant, 1990)

Idea
e Pouziji (iterativni) Rosenblattiv algoritmus u&eni
@ Nejlepsi doposud nalezeny vektor vah mam uloZeny v
ptihradce
@ Pokud najdu lepsi vahovy vektor (tj. s men3i chybou), uloZim
ho do pt¥ihradky
Vyhody
@ | pro linedrné neseparabilni mnoZiny vzori nalezne algoritmus
nejlepsi feseni.
e Pokud je trénovaci mnoZina kone¢na a slozky vahového
vektoru a vstupnich vektor(l jsou raciondlni, Ize ukazat, Ze

pfihrddkovy algoritmus konverguje k optimalnimu YeSeni s
pravd&podobnosti 1 (Gallant, 1990).
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