18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 4: Neurony se spojitou pfenosovou funkci

Opakoviéni - Perceptron a jeho algoritmy u&eni

Co jsme probirali minule

Perceptron

@ vnit¥ni potencial:
_ N\ e — 2T
E=> 1 owixi = WX

@ vystup: y = f(§)
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Xy n Wo
@ Perceptron se skokovou
pfenosovou funkci a jeho
algoritmy uceni
e Rosenblattovo ueni a
jeho rdizné varianty
e Hebbovo u&eni

Perceptron se skokovou
pfenosovou funkci jako
linedrni klasifikator
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Opakoviéni - Perceptron a jeho algoritmy u&eni

Motivace

Perceptron se skokovou pienosovou funkci
e Aplikace:
e Linearni klasifikdtor do dvou t¥id
e Realizace logickych funkci
@ Problém: pokud data nejsou linedrn& separabilni (napf. XOR)
Co s tim?
© kvadratické nebo kubické rozsifeni p¥iznakového prostoru
napr. xl,xz,xlz,x%,xlx2
@ neuronova sit s v&tsim po&tem perceptronil a vrstev ...
neumime ji naudit :(
— Co takhle pouZit misto skokové funkce néjakou spojitou
prenosovou funkci?
— UmoZni ndm to ¥esit i jiné typy uloh (nap¥. regresni)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
P¥enosové funkce

Dnesni hodina

© Ptehled zakladnich pfenosovych funkci
@ Linedrni neuron a uloha linedrni regrese

o Uceni linedrniho neuronu metodou LSQ

e U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

e UZeni neuronu se spojitou pfenosovou funkci gradientnf
metodou

© Neuronova sit s jednou vrstvou neuron(i
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
P¥enosové funkce

P¥enosové (aktiva¢ni) funkce

@ vnit¥ni potencial neuronu: £ = >"7 , wj.x; = XW
e vystup (aktivita) neuronu: y = f(§&)
e f: R— R ... pfenosova funkce
Neurony mohou mit r(izné p¥enosové funkce s rliznymi vlastnostmi:

@ Diskrétni
o Skokova a jeji rizné varianty
e Kvantovand

Podle dosahu:

@ Spojita
e Saturovana linedrni o Globalni
o Pozitivn& linedrni (ReLU) o Lokalni
o ...

. ] ) @ Pologlobalni
@ Spojité derivovatelna

o Linearni

e Sigmoidalni
e Radidlni
o
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 4: Neurony se spojitou pfenosovou funkci
P¥enosové funkce

P¥enosové (aktiva¢ni) funkce

Klasické poZadavky na globdlni pfenosovou funkci:
e f(y) definovand na (—o0, o)
o limy_s_oof(y) =m< M= limy,_,of(y)
e f(y) ~ m ... neuron je pasivni
e f(y) =~ M ... neuron je aktivni
Typické ptiklady:
e (m,M) = (—o0,00) ... linedrni funkce
e (m, M) =(0,1) - bindrni model ... sigmoidalni
e (m,M) = (—1,1) - bipoldrni model ... hyperbolicky tangens
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 4: Neurony se spojitou pfenosovou funkci
P¥enosové funkce

JiZz zname: skokova prenosova funkce

Pro bipolarni model neuronu

F(&) = 1 pro £ >0 ... neuron je aktivni
"1 =1 pro&<0 .. neuron je pasivni

1 pro ¢ >0 ... aktivni

f(&) =sign(€) =4 0  pro&=0 .. tichy
—1 pro& <0 ..pasivni

Pro binarni model neuronu

£() = 1 pro& >0 .. neuron je aktivni
1 0 pro&<0 .. neuron je pasivni

bkl

1 pro £ >0 .. neuron je aktivni
f(§)=4¢ 05 pro&=0 .. neuron je tichy

0 pro £ <0 ... neuron je pasivni g



18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
P¥enosové funkce

Spojité prenosové funkce

Linearni (identita)

o (&) =¢ ... purelin -
Vyuziti .
@ nehodi se p¥ili§ pro klasifikaéni tlohy o
@ zato velmi vhodna pro regresni tlohy e

— jednovrstva linedrni neuronovi sit
— ve vystupni vrstvé vicevrstvych /hlubokych siti
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 4: Neurony se spojitou pfenosovou funkci
P¥enosové funkce

Spojité prenosové funkce

Sigmoidalni Hyperbolicky tangens
o (&) = ﬁ ... logsig o f(&) = }J‘rz%zig ... tanh
@ pro bindrni model @ pro bipoldrni model

20 -15 -lo —05 00 05 10 15 20

20 -15 -10 -05 00 05 1o 1s 20

— ,,rozvolnénd” skokova pfenosova funkce
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 4: Neurony se spojitou pfenosovou funkci
P¥enosové funkce

Spojité prenosové funkce

Sigmoidalni Hyperbolicky tangens
° f(§) = tyae - logsig o (€)= 105 . tanh

,//

parametr A ... strmost
@ uruje miru nep¥esnosti vysledku klasifikace na hranicich
@ A — 00 ... skokova p¥enosovd funkce
o ¢im je A mensi ... tim je Sirsi hranice mezi tfidami
e A — 0 ... neuron nerozliduje (vystup vzdy 0.5 resp. 0)
o Obvykld volba A = 1 nebo A = 2 pro logsig, A = 1 pro tansig
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 4: Neurony se spojitou pfenosovou funkci
P¥enosové funkce

Spojité prenosové funkce

Sigmoidalni Hyperbolicky tangens
1 - _
o f(&§) = 7o - logsig ° f(ﬁ):% ... tanh

Vyuziti

@ pro klasifika&ni tlohy (rozvoln&na prahova funkce)

@ ve skrytych vrstvach vrstevnatych nebo hlubokych
neuronovych siti, rekurentni sité
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 4: Neurony se spojitou pfenosovou funkci
P¥enosové funkce

Spojité prenosové funkce

Saturovana linearni
§& prof¢f<1
o f(§)=<1, proé>1
-1, proé<—1
@ bipolarni i bindrni varianta ... satlins,
satlin
Pozitivné linearni (ReLU, rectified linear
unit)
x, pro&>0

e (&) = max(0,¢) = 0, proc<0

... poslin
— hluboké neuronové sité

20 1s 10 65 00 05

To 15 20
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 4: Neurony se spojitou pfenosovou funkci
P¥enosové funkce

Lokalni pfenosové funkce

Trojuhelnikova funkce

Radidlni funkce (gausovskd) 1—)¢] prof¢] <1
2 L f({) = ..
o f(&§) =e a ... radbas 0 jinak
|%—w| ... tribas
°{="7 =]
0 (= 3

— sité s lokalnimi jednotkami, RBF-sit&
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
P¥enosové funkce

Dalsi pfenosové funkce

Stochasticky model neuronu: stochasticka aktivaéni funkce
e f(£) =1 s pravd&podobnosti P(&)
e (&) =0 s pravdépodobnosti 1 — P(¢&)

P(£) je nejtast&ji sigmoidalni funkce:
° P(6) = ——

1+e T
@ T ... pseudoteplota

— Boltzmanovy stroje, Deep Believe Networks
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
P¥enosové funkce

Dalsi pfenosové funkce

Softmax
@ specialni pfenosova funkce pro klasifikaci do vice t¥id

@ zobecnéni funkce argmax, pfevadi Ciselné hodnoty na

pravdépodobnosti
o fiR"—>R" f(x) = =i
( ’) ZJ'N:1 e
, //

20 ds5 10 s o0 o5 10 15 20

YA

— hodi se pouze do vystupni vrstvy pro klasifikaéni tlohy
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
P¥enosové funkce

Dnesni hodina

@ Pvehled zakladnich pfenosovych funkci
@ Linearni neuron a uloha linearni regrese

o Uceni linedrniho neuronu metodou LSQ

e U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

e UZeni neuronu se spojitou pfenosovou funkci gradientnf
metodou

© Neuronova sit s jednou vrstvou neuron(i
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron

Linedrni neuron

@ vystup neuronu: y =§ =Y 7 o wj.Xi = XW
e maticov&: y = Xw (w je sloupcovy vektor)
Cil uéeni:

-,

@ mame trénovaci mnozinu ve tvaru T = (X, d)

xo=1 x11 ... Xin | di

xvo=1 xy1 ... Xnn | dy

— hleddme w, aby platilo: d= v, tj. d=Xw

@ jedna se o dlohu linearni regrese
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron

Linearni neuron - geometrickd interpretace

@ vystup neuronu: y = wix + wp
® (xk, dx) jsou body v rovin&
@ proklddame body pFimkou:

-1.00 -0.75 -050 -025 000 025 050 075 1.00
x

— obecné: prokladame body nadrovinou
(pfedpokldddme, Ze mezi vstupnimi veli¢inami a vystupni je
linedrni zavislost)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron

Linedrni neuron

Jak utit linearni neuron (tj. model linearni regrese)?
e metoda nejmensich ¢tverci:
e chceme aby se skute¢ny vystup neuronu y, se co nejméné lisil
od pozadovaného d,
o minimalizujeme %Zgzl(dp — yp)? ... soulet Etverch (SSQ)

Jak na to?
@ metoda LSQ - zaloZena na explicitnim vypoc&tu
@ gradientni metoda (metoda nejvétsiho spadu)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei

Linedrni neuron
Ué&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

@ mame trénovaci mnozinu ve tvaru T = (X, d)
xo=1 x11 .. Xxip| di
xvo=1 xy1 ... Xnn | dn
— hleddme w, aby platilo: d = ¥/, tj. d = Xw
Resime tedy soustavu rovnic:
woxio + wixii 4+ ...+ wpxi, = dh
woxno  +  wixyr  + + Waxnn = dy
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron
Ué&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

@ podminka na lin. nezdvislost sloupcl X

e podminka na hodnost: h(X|d) = h(X)

e pokud h(X|d) = h(X) = n+ 1 — soustava m4 pravé jedno
feseni

o obecn&: 1 370 (dp — yp)2 = min

Odvozeni (Gauss):

Xw=d
XT(xXw)=XTd
X"X)Ww=X"d
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron
Ué&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

XTX)w=XxTd

@ pokud existuje inverzni matice, tj. | X7 X| # 0:
w=(XTX)XxTd

@ pokud | X T X| =0 — soustava ma vice Ye$eni — provedeme
regularizaci:

w=(XTX+A)XTd A>0

w= lim (X"X+A)"*XTd
A—0+
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei

Linedrni neuron

Ué&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

Priklad 1 ...

w=(XTX)1XxTd

X0 X1 X2 ‘ d

+1 -1 -1 |+1

+1 -1 41| +1

+1 41 -1 | +1

+1 41 41| -1

1 1

XTX=| -1 -1
-1 1

[ G T W N Gy

O ORI

O PR O

1
1
1
1

-1

1

-1

O O

1

o O N

o b~ O

&~ O O
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei

Linedrni neuron

Ué&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

Priklad 1 ... w = (X" X)1XTd
X0 X1 X2 ‘ d
+1 -1 -1 [ +1
+1 -1 4141
+1 41 -1 | 41
+1 +1 41| -1
100 1 1 11 1
w=1| 0 % 0 -1 -1 11 )
00 3 -1 1 -11 ]
101 11 1 1
I G G O I
i1 11 R
4 4 4 3 -1 2
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron
Ué&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

P¥iklad 2 ... w = (X X)XTd
X0 X1 X2 ‘
+1 +1 -1 [+1

+1 41 +1| -1
11 2 20
XX = 11 (11_1>_ 2 20
-1 1 00 2

h(XTX)=2—= |XTX| =0 — (XTX) neexistuje

Provedeme regularizaci:
w=(XTX+A)XTd A>0

w=lim (XTX+ADN1XTd
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron
Ué&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

Priklad 2 ... w = (XX + M) 1XTd A >0
X0 X1 X2 ‘ d

1 1 -1 | +1

+1 41 41 -1

24 )\ 2 0
XTX 4+ M\ = 2 24 0
0 0 2+ )\

Po vétsi trose poditani:

242 2

XX+ = = s O
0 0 L
24X
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei

Linedrni neuron
Ué&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

Priklad 2 .. w = (XX + M) 1XTd = Xtd,A>0

Xt =(X"X+ )X =

24X
A2 454/\

T2
0

A
>\2§4>\

/\2+il/\
T2

2

IPYEWS)

24)

PYEW Y

A
)‘2K4)\
A24+4)\

+1

24X

o

)\714].
)\7_{4

VED)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron
Ué&eni metodou LSQ

Linearni neuron - uéeni metodou LSQ

Piiklad 2 ... w = (XX + A)1XTd = Xtd, A >0

e \=1:
1 1
£ 0
- 1
w=X"d= i i ( >: 0
11 -1 2
3 3 3
e \—0
1 1
2 =z 0
w=X"d = ; ; (_ >_ 0
11 -1
2 2
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron

Gradientni metoda

Odbocka: gradientni metoda (metoda nejvétsiho spadu)

Uloha:

@ mame funkci f(xX): R" = R

@ hleddme x, pro které je f(X)
minimaln{ .

— FeSeni gradientni metodou:

@ zatneme v n&jakém potateZnim bodé X(0)

@ spotteme gradient V(%) = (95, 25, 5~

gradient vyjadfuje smér a velikost nejvétsiho ristu funkce v
daném bodé

© v cyklu se posunujeme ,,0 kousek™” proti sméru gradientu:
X(t+1) = X(t) + aVF(X)
« je malé kladné &islo (délka kroku, parametr u&eni)

pro jeden parametr: x;(t + 1) = x;(t) — ag)’:,
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron
Gradientni metoda

Odbocka: gradientni metoda (metoda nejvétsiho spadu)

Problémy:

@ pro malé « je u€eni pomalé

@ pro velkéa kmitd (preskakuje YeSeni)

@ nemusi najit globdlni minimum (nap¥. uvizne v lokdlnim)
Jak tedy nastavit parametr uceni? — rlizné heuristiky:

® napf. o >0 malé, Y22 a; =00, Y0 a? < o0

aj = 17 (Robins-Moore, 1951)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron

Gradientni metoda

U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou (metodou
nejvétsiho spadu)

P¥ipomenuti: linearni neuron (model linearni regrese)
@ vystup neuronu: y =§ = Y7 o wj.Xi = XW
@ maticov&: y = Xw (w je sloupcovy vektor)
Metoda nejmensich Etvercii
@ chceme aby se skutegny vystup neuronu y, se co nejméné lisil
od pozadovaného d,

. . . 1 N 2 v v °
o minimalizujeme 3 > _;(dp — yp) ... soutet Etverci
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron
Gradientni metoda

Uceni linedrniho neuronu gradientni metodou

Metoda nejmensich Etvrecii
- . . 1 N 2 v v °
o minimalizujeme 3 > _;(dp — yp) ... soutet Etverci
Reseni gradientni metodou

© budeme minimalizovat chybovou funkci SSE v prostoru vah:
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron
Gradientni metoda

Uceni linedrniho neuronu gradientni metodou

1. Nejprve pro chybovou funkci
T 1 N n 2
E(w) = 2 Z(d — ) = Z (dp - (Z Wi~Xpi)>
p=1 p:l i=0
spocteme jeji parcialni derivace:

8E ( Z Wi XP!) —xpi) = —(dp — ¥p)Xpi

2. Potom sestavime adaptacm pravidlo:

OE

wi(t +1) = w;(t) — a@w,-

= w;(t) + aldp — yp)Xpi
pro vektor vah:
w(t+1) = w(t) — aVEW) = w(t) + afdp — yp)X]
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron
Gradientni metoda

Uceni linedrniho neuronu gradientni metodou

Obecné schéma algoritmu (GD, gradient descent)
Q Inicializuj vdhy malymi ndhodnymi redlnymi hodnotami ....
w(0) = (wo, wi, ..., w,) "
Inicializuj parametr uéeni ag.... 1 > ag >0

@ Ptedloz dalsi trénovaci vzor (X, d;) a spotti skutedny vystup
neuronu: y; = X;Ww
© Adaptuj vahy:
VV(t -+ 1) = M_;(t) -+ at(dt — yt))_('tT

@ P¥ipadné aktualizuj parametr uéeni : oy — a1
© Pokud neni konec, prejdi ke kroku 2.
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron
Gradientni metoda

Uceni linedrniho neuronu gradientni metodou

Jak predkladat trénovaci vzory? .... rizné strategie:

Q iterativné po epochach: béhem jedné epochy se kazdy vzor
pfedloZi pravé jednou, vramci kaZdé epochy vzory nahodné
usporadame

e poclet epoch .... kolikrat se predloZi celd trénovaci mnoZina

@ davkové po epochich:

e celd trénovaci mnoZina se predloZi najednou a vahy se adaptuji
také najednou

v = f(XW)
N

W(t+1) = w(t) +ar > (dp— yp)X) = w(t) + X' (d - )
p=1

@ davkové po minibatchich SGD (stochastic gradient descend)

e ndhodné& se vybere mald podmnoZina vzorl (minibatch) a
predloZi se davkové
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron

Gradientni metoda

Uceni linedrniho neuronu gradientni metodou

Jak a jak ¢asto aktualizovat parametr uéeni?

@ typicky jednou za epochu e:
Qe =

Qe =

SRS

Kdy ukonéit uéeni?
@ predem dany pocet epoch
@ jakmile je primérna chyba dostate¢né mald ... E < Epip
© jakmile pfestane klesat chyba na valida¢ni mnoziné dat

© jakmile je pfiristek vah Aw moc maly ... |[Aw| < dmin

35/50



18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei
Linedrni neuron

Gradientni metoda

Uceni linedrniho neuronu gradientni metodou

Co kdyzZ jsou vstupni vzory ,,velké”?
@ to by mohlo zpisobovat velké problémy pf¥i u&eni (ovlivni to
rychlost a stabilitu uZeni, zobeciiovani,..)
Reseni: normalizace hodnot vstupnich pfiznaki
@ min-max normalizace na interval [—1, 1]:

Xij — mj
* Jj J

Xpew =2 ~1

Mj — mj
mj = mink(ij), MJ‘ = man(ij)

@ normalizace podle smé&rodatné odchylky:

Xnew _ Xij — E(ij)
/ S(Xkj)

o E(Xyj) = 4% ZQIZI Xij je primér (stfedni hodnota) sloupce j
matice X

o S(Xi) = iy ey (Xig — E(Xij))? je smérodatnd odchylka

slounce 7 matice X 36/50



18NES1 Neuronové sit& 1 - pfedndska 4: Neurony se spojitou p¥enosovou funkei

Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Zobecnéni gradientni metody

Gradientni metodu miZeme pouZit pro ueni neuronu s libovolnou
spojitou prenosovou funkci f (nap¥. sigmoidalni funkce,
hyperbolicky tangens):

e vystup neuronu: y = f(§) = f(3_7_o wi.xi) = F(XW)

@ maticov&: y = f(Xw) (W je sloupcovy vektor)

@ budeme minimalizovat chybovou funkci SSE v prostoru vah:
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Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Gradientni metoda pro neurony se spojitou prenosovou
funkci

1. Nejprve pro chybovou funkci
1

N n 2
N 1
E(w) = 2 Z(dp - YP)2 ~ 7 Z (dp - f(z Wi-Xpi)>
p=1 p=1 i=0
spocteme jeji parcialni derivace:
0E ° , ,
owi dp — f(z wiXpi) | £'(§p)(=xpi) = —(dp — yp)f'(§p) Xpi
! i=0

2. Potom sestavime adaptacni pravidlo:

OE
wilt +1) = wi(t) —ag = wi(t) + af (6)(dp — yp)xpi

pro vektor vah:

Wt + 1) = W(t) — aVE(W) = w(t) + a(dy —¥p)F (€)%
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Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Gradientni metoda pro neurony se spojitou prenosovou
funkci

Obecné schéma algoritmu (GD, gradient descent)

@ Inicializuj vdhy malymi ndhodnymi redlnymi hodnotami ....
w(0) = (wo, wi, ..., w,) "
Inicializuj parametr uéeni ag.... 1 > ag >0

@ Ptedloz dalsi trénovaci vzor (X, d;) a spo&ti potencial a
skutecny vystup neuronu:
§e = Xew
ye = f(&)

© Adaptuj vahy:

w(t+1) = w(t) + aef'(&)(de — ye)XT

© Ptipadné aktualizuj parametr uéeni : o — p11
© Pokud neni konec, prejdi ke kroku 2.
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Gradientni metoda pro u&eni neuronii se spojitou neuronovou funkei

Gradientni metoda pro neurony se spojitou prenosovou
funkci

Vypocet derivace prenosové funkce

Sigmoidalni ... logsig Hyperbolicky tangens ... tanh

_ L e2X
f(&p) = 1+ e (¢ = 14—2—2*5
F'(&p) = Ayp(1 = yp) F'(€p) = A (1 + yp)(1 — yp)
S/ AN . /’/ \\\
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Jednovrstva neuronova sit

Dnesni hodina

@ Pvehled zakladnich pfenosovych funkci
@ Linedrni neuron a uloha linedrni regrese

o Uceni linedrniho neuronu metodou LSQ

e U&eni linedrniho neuronu gradientni metodou

e UZeni neuronu se spojitou pfenosovou funkci gradientnf
metodou

© Neuronova sit s jednou vrstvou neuronii
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Jednovrstva neuronova sit

Neuronova sit s jednou vrstvou neuroni

Wom

@ Model je reprezentovan matici vah
W =
Wnl Wp2 oo Wpm

kaZdému neuronu odpovida jeden sloupec matice
@ maji-li jednotlivé neurony pfenosovou funkci f : R — R,

definujeme (&) = (F(&1), ..., F(En))T
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Jednovrstva neuronova sit

Neuronova sit s jednou vrstvou neuroni

e Vystup modelu:

—

7 = £(€) = FxW)

@ Trénovaci mnoZina je ve tvaru T = (X, D)

X10 — 1 X11 X1n d11 dlm

XNO — 1 XN1 XNn d/\/l d/\/m
Y = f(2) = f(XW)
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Jednovrstva neuronova sit

Neuronova sit s jednou vrstvou neuroni

Wom

© Neurony s linedrni pfenosovou funkci
— mnohorozmérna linearni regrese

o linedrni neuronova sit
@ Neurony se skokovou nebo tanh p¥enosovou funkci (popf.
logsig)
— linearni klasifikace do vice tf¥id
e jednovrstvy perceptron
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Jednovrstva neuronova sit

Linedrni neuronova sit

@ tvofena jednou vrstvou linedrnich neuroni (vice vrstev by
nepfineslo Zadny benefit)

@ mnohorozmérna linearni regrese

@ vystup modelu:

Y = XW
Uceni metodou LSQ
W= (X"X)"1x"D
Uéeni gradientni metodou
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Jednovrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit se spojitou prenosovou funkci

Uéeni gradientni metodou
@ vahové vektory vdech neurond adaptuji simultanné

@ SGD (stochastickd gradientni metoda) - v kaZzdém kroku
adaptuji vdhy jen jednoho ndhodné& zvoleného neuronu
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Jednovrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit se spojitou prenosovou funkci

Obecné schéma algoritmu (GD, gradient descent)

@ Inicializuj vadhy malymi ndhodnymi redlnymi hodnotami ....
W(0) tvaru (n+1) x m
Inicializuj parametr uéeni ag.... 1 > ag >0

@ Ptedloz dalsi trénovaci vzor (X, c7t) a spotti potencidl a
skute¢ny vystup modelu: & = (X W)
Ve = f(&t)

© Adaptuj vahy:

W(t+1) = W(t) + a:x [F'(€) o (de — 72)]

@ Ptipadné aktualizuj parametr uéeni : a — @11
© Pokud neni konec, prejdi ke kroku 2.
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Jednovrstva neuronova sit
Linearni klasifikace

Linearni klasifikace do vice t¥id

Xqwy

@ Bipolarni neurony se skokovou nebo tansig pfenosovou funkci

Ptiklad klasifika¢ni ulohy

Woi

X1 X2 Xn T¥ida
15 -26 3.7 | Tfida1l
21 32 -05| T¥ida 2
-1.0 18 29 | T¥idal
-22 05 2.0 | T¥ida 3
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Jednovrstva neuronova sit

Linearni klasifikace

Linearni klasifikace do vice t¥id

Ptiklad klasifikacni ulohy

X1 X2 X3 T¥ida
15 -26 3.7 | Tfidal
21 32 -05| T¥ida 2
-1.0 18 29 | Tfidal
22 05 20 | Tfida 3

@ pokud by vstupni pfiznaky nebyly normalizované, mély by se

normalizovat

— Trénovaci mnozina pro bipolarni model:

X0 X1 X2 x3 | di dr ds
1 15 -26 37 |1 -1 -1
1 21 32 -05]-1 1 -1
1 -10 18 29 |1 -1 -1
1 22 05 20 |-1 -1 -1
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Jednovrstva neuronova sit
Linearni klasifikace

Linearni klasifikace do vice t¥id

@ pro kazdou tfidu nautime jeden perceptron (simultann& nebo
jeden po druhém)
Jak zjistim vitéznou t¥idu?
@ argmax
kmax = argmaxyk

@ softmax - pouze pro spojitou p¥enosovou funkci f : R"— > R",

e}/k
f(yk) = W
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