18NES1 Neuronové sit& 1 - prednatka 5: jedno- a vice-vrstvd neuronova sit

Opakovani - neurony s linedrni a obecne spojitou p¥enosovou funkci

Co jsme probirali minule

© Pr¥ehled riiznych pfenosovych funkci

o linedrni

Uloha linedrni regrese

Y = WXy + Wo

@ sigmoida, hyperbolicky

tangens

Uloha linedrni klasifikace
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit
Opakovani - neurony s linedrni a obecne spojitou p¥enosovou funkci

Co jsme probirali minule

@ Uloha linearni regrese a jeji feSeni metodou nejmensich
Ctvercii

@ chceme aby se skuteény vystup
neuronu y, se co nejméné lisil od
poZadovaného d,

@ minimalizujeme chybovou funkci :
SSE (soulet &tvercil) v prostoru o
vah: I
1 N
Esse(w Z
p:l
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit
Opakovani - neurony s linedrni a obecne spojitou p¥enosovou funkci

Co jsme probirali minule

© Uloha linearni regrese a jeji feSeni metodou nejmensich
Ctverci

@ Gradientni metoda ucenf

@ Uceni linearni regrese
pfimym vypocltem B
(metoda LSQ) o

00

w=(XTX)"*XTd

popr. B L B ST
w= lim (XTX+A)*XTd
A—0+ - - -
w(t+ 1) = w(t) — aVEssg(w) =
= W(t) + Of(dt — _yt))_('tT
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit
Opakovani - neurony s linedrni a obecne spojitou p¥enosovou funkci

Co jsme probirali minule

© Gradientni metoda pro libovolnou spojitou (a
diferencovatelnou) p¥enosovou funkci f
Chybova funkce SSE:

N 1
= Z Ep(w) = 2
p=1
Parcialni derivace:
0E,
8W ( Z Wi -Xpi ) (§p)(—xpi) = —(dp — yP)f,(Ep)XPi

Adaptaéni prawdlo (po predloZeni p-tého vzoru v Case t)

il +1) = wi(6) = a5 = wi(6) +af (6)(d — o)

pro vektor vah:

W(t -+ ]-) p— W(t) — aVED(M_;) p— V‘_;(t) -+ Olf/(fn)(dn — VD);(D 4/53
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

Opakovani - neurony s linedrni a obecne spojitou p¥enosovou funkci

Co jsme probirali minule

Obecné schéma gradientni metody (GD, gradient descent)

@ Inicializuj vahy malymi nahodnymi 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
skuteény vystup neuronu:
§e = Xew
ye = f(&)

© Adaptuj véihy:

w(t+1) = w(t) + a:f'(&)(ds — }/t);tT

© Ptipadné aktualizuj parametr uéeni : o — 11
© Pokud neni konec, prejdi ke kroku 2.
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

Opakovani - neurony s linedrni a obecne spojitou p¥enosovou funkci

Diskuse gradientni metody

Co ovliviiuje, jak velky bude pFirtistek vah?
A(t) + aef' (&) (de — ye) %

@ (di — yt) ... rozdil mezi skute¢nym a poZadovanym vystupem

@ « ... parametr uleni (learning rate)

o X ... vstupni vzor — dileZitost normalizace

e /(&) ... pro sigmoidu / hyperbolicky tangens klesd s rostouci
vzdalenosti vzoru od délici nadroviny
— riziko saturace neuronu

Jak se vyhnout saturaci neuronu?

@ dileZitost normalizace vstupnich dat a inicializace vah ,,kolem
nuly”

@ poptipadé pro sigmoidu / hyperbolicky tangens pouZit jinou
chybovou funkci (nap¥. cross-entropy)

6/53



18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit

Dnesni hodina

@ Neuronova sit s jednou vrstvou neuronii
@ Vicevrstva (vrstevnatd) neuronovd sit (MLP)

@ Algoritmus zp&tného ¥iteni (backpropagation)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit
Jednovrstva neuronova sit

Neuronova sit s jednou vrstvou neuroni

Motivace: priklad klasifikace do vice t¥id

Velikost  Srst Miluvi? T¥ida
Mala Kratka Ne Kocka
Velka Dlouha Ne Pes
Mala Z4dn3 Ano Papousek

Sttedni  Kratka Ne Kocka
Mala St¥edni Ne Pes
Jak na to?

@ nejprve hodnoty pfiznakli pfevedeme z kategoridlnich hodnot
na numerické
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit

Neuronova sit s jednou vrstvou neuroni

Motivace: ptiklad klasifikace do vice t¥id

Velikost Srst Mluvi? | Ttida
-1 0 -1 1 (Kotka)
1 1 -1 2 (Pes)
-1 -1 1 3 (Papousek)
0 0 -1 1 (Kotka)

Kategorie — numerické hodnoty
@ prevedeme hodnoty jednoduse na -1 a 1 (bindrni hodnoty)
prevedeme kaZdou kategorii na &islo a normalizujeme na
interval [—1, 1] (pokud kategorie Ize uspofadat)

(pokud kategorie nelze usporadat)

(2]
© prevedeme jeden pfiznak na k pfiznakli s hodnotami -1 a 1
o

prevedeme kaZdou kategorii na &islo (hodnoty 1...k pro k
kategorii), v p¥ipadé neuronové sit& nepraktické
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit

Neuronova sit s jednou vrstvou neuroni

Motivace: ptiklad klasifikace do vice t¥id

Velikost Srst Mluvi? | Ttida
-1 0 -1 1 (Kotka)
1 1 -1 2 (Pes)
-1 -1 1 3 (Papousek)
0 0 -1 1 (Kotka)

Jak alohu nauéime?

@ pro kazdou kategorii nau¢ime jeden neuron (jeden po druhém)

a slepime vysledky ...

Velikost Srst Mluvi? | Kocka
-1 0 -1 1
0 1 -1 -1
-1 -1 1 -1
0 0 -1 1
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit

Neuronova sit s jednou vrstvou neuroni

Motivace: priklad klasifikace do vice t¥id

Velikost Srst Miuvi? | Kotka Pes Papousek
-1 0 -1 1 -1 -1
0 1 -1 -1 1 -1
-1 -1 1 -1 -1 1
0 0 -1 1 -1 -1

Jak dlohu nauéime?

@ Iépe: sestrojime neuronovou sit s jednou vrstvou neuroni a
nauéime ji najednou
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

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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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

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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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit

Neuronova sit s jednou vrstvou neuroni

@ Neurony s linedrni pfenosovou funkci
— mnohorozmérna linearni regrese
o linedrni neuronova sit
@ Neurony se skokovou nebo tanh p¥enosovou funkei (popfF.
logsig)
— linearni klasifikace do vice t¥id (iloha rozpoznavani
vzoru)

e jednovrstvy perceptron
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit
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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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit se spojitou prenosovou funkci

Uéeni gradientni metodou

@ SGD (stochastickd gradientni metoda) - v kazdém kroku
adaptuji vahy jen jednoho ndhodné& zvoleného neuronu

@ vahové vektory vSech neuroni adaptuji sou¢asné
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit
Jednovrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit se spojitou prenosovou funkci

Uéeni gradientni metodou ... chybova funkce SSE

m 1 m N
Esse(W) = Esse(W)) = 5 D (dyj = ypi)’
j=1 Jj=1p=1
1 m N n 2 N
EZZ < —f(z WijXpi > ZEP(WJ)
j=1p=1 i=0 p=1

Parcialni derivace:

gf/] = ( f(z Wij Xpj ) (6p)(=Xpi) = —(dpj—ypi) ' (Epi) Xpi
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit se spojitou prenosovou funkci

Uéeni gradientni metodou

@ Adaptaéni pravidlo pro jednu vahu:
Wij(t +1) = Wij(t) + at(dtj - Ytj)f,(ftj)xti
e Adapta¢ni pravidlo pro jeden neuron s vektorem vah wj:
Wit +1) = w;(t) + ae(dy — yy)f'(64)%
@ Adaptadni pravidlo pro jednu vrstvu neurond s matici vah W:

W(t+1) = W(t) + a:x [F'(€) o (de — 7]
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit

Jednovrstva neuronova sit se spojitou prenosovou funkci

Obecné schéma gradientniho algoritmu (GD, gradient
descent)

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

@ Ptedloz dal3i trénovaci vzor (X, cft) a spotti potencidl a
skuteén}i vystup modelu: 5_; =X W
Ve = f(&)

© Adaptuj véihy:

W(t+1) = W(t) + @&/ [ (&) o (de — 72)]

© Ptipadné aktualizuj parametr uéeni : o — 11
© Pokud neni konec, prejdi ke kroku 2.
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit
Jednovrstva neuronova sit
Linedrni klasifikace (rozpoznavani vzorii)

Linearni klasifikace do vice t¥id (rozpoznavani vzori)

Woi

X1&,®_y;

@ Bipolarni neurony se skokovou nebo tanh pfenosovou funkci
Ptiklad klasifika¢ni ulohy
X1 X2 X3 T¥ida
15 -26 3.7 | Trida1l
21 3.2 -05 | T¥ida2
-1.0 18 29 | T¥idal
-22 05 2.0 | T¥ida 3
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit
Jednovrstva neuronova sit
Linedrni klasifikace (rozpoznavani vzorii)

Linearni klasifikace do vice t¥id (rozpoznavani vzori)

Ptiklad klasifikacni ulohy
X1 X2 X3 T¥ida
1.5 -26 3.7 | Tfidal
21 3.2 -05 | T¥ida2
-1.0 18 29 | T¥ida1l
-22 05 2.0 | T¥ida 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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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit
Jednovrstva neuronova sit
Linedrni klasifikace (rozpoznavani vzorii)

Linearni klasifikace do vice t¥id (rozpoznavani vzori)

@ pro kazdou tfidu nau¢ime jeden perceptron (gradientni
metodou nebo Rosenblattovym algoritmem v zavislosti na
zvolené pfenosové funkci)

Jak zjistim vitéznou t¥idu?
@ argmax
kmax = argmaxyyk

@ softmax - pouze pro spojitou pfenosovou funkci

oYk

softmax(yx) = =m——
ijzl e’ 22/53



18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

Vicevrstva (vrstevnatd) neuronovd sit

Dnesni hodina

© Neuronova sit s jednou vrstvou neuronii
@ Vicevrstva (vrstevnata) neuronova sit (MLP)

@ Algoritmus zp&tného ¥iteni (backpropagation)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

Vicevrstva (vrstevnatd) neuronovd sit

Vrstevnatd neuronova sit (multi-layer neural network,
MLP)

Neuronova sit s hierarchickou architekturou:
@ neurony jsou usporadany do vrstev
@ vdechny neurony v jedné vrstvé jsou propojeny pravé se viemi
neurony z nasledujici vrstvy

Specialni vstupni vrstva:
@ odpovida vstuptim neuronové sité
Vystupni vrstva

@ vystup (odezva) neuronové sité
odpovida vystupim (aktivitdm)
vystupnich neuronii

vstupni vrstva skryté vrstvy ~ -vystupnivrstva
24 /53



18NES1 Neuronové sit& 1 - prednatka 5: jedno- a vice-vrstvd neuronova sit

Vicevrstva (vrstevnatd) neuronovd sit

Motivace: Vicevrstvy perceptron

vstupni 2-vrstva NS 3-vrstva NS 4-yrstva NS

neurony linearni oblasti  konvexni oblasti  obecné oblasti

(perceptron)

Zdroj: E.Volna: Neuronové sité 1, Ostrava, 2008, Katefina Horaisova: slidy k predmétu
Neuronové sité 2, FJFI CVUT D&in
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednatka 5: jedno- a vice-vrstvd neuronova sit
Vicevrstva (vrstevnata) neuronova sit

Motivace: Vicevrstvy perceptron

STRUKTURA XOR PROBLEM OBTEKANI OBECNE OBLASTI
NEURONOVE SITE OBLASTI

lvrstva (perceptron)

|

2 vrstvy (Madaline)

@

Zdroj: E.Volna: Neuronové sit& 1, Ostrava, 2008
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednatka 5: jedno- a vice-vrstvd neuronova sit
Vicevrstva (vrstevnatd) neuronovd sit

Motivace: Vicevrstvy perceptron

e ®
0% o ® / A\\ 47 tgh
... o0 O /\ _,-\\7_,//,-
e | % | N
03 47x-06x%=0
0,8-0,1x,+3,0x,=0
e ® I
.:‘. ... ® X ?’/; _0,1 /7-gh y
{ e east ; - 08—
e . ., X, 730 °
s ° AN //

Zdroj: Katefina Horaisova: slidy k predm&tu Neuronové sité 2, FJFI CVUT D&kin
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednatka 5: jedno- a vice-vrstvd neuronova sit

Vicevrstva (vrstevnatd) neuronovd sit

Motivace: Vicevrstvy perceptron

Zdroj: KateFina Horaisova: slidy k predm&tu Neuronové sit& 2, FJFI CVUT D&in
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednatka 5: jedno- a vice-vrstvd neuronova sit

Vicevrstva (vrstevnatd) neuronovd sit

Motivace: Vicevrstvy perceptron

SN el e SN et AT
— J / .
Y Y . / 1 «* ",
X2 \ I . * e Em—] R
AN e .." E
vstupni vrstva skryta vrstva skryta vrstva vystupni vrstva

Zdroj: Katefina Horaisova: slidy k pfedm&tu Neuronové sit& 2, FJFI CVUT D&cin
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit

Vicevrstva (vrstevnatd) neuronovd sit

Vrstevnatd neuronova sit (multi-layer neural network,
MLP)

Neuronova sit s hierarchickou architekturou:
@ neurony jsou usporadany do vrstev
@ vdechny neurony v jedné vrstvé jsou propojeny pravé se viemi
neurony z nasledujici vrstvy

Specialni vstupni vrstva:
@ odpovida vstuptim neuronové sité
Vystupni vrstva

@ vystup (odezva) neuronové sité
odpovida vystupim (aktivitdm)
vystupnich neuronii

vstupni vrstva skryté vrstvy vystupni-vrstva
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednatka 5: jedno- a vice-vrstvd neuronova sit
Vicevrstva (vrstevnatd) neuronovd sit

Vrstevnatd neuronova sit (multi-layer neural network,
MLP)

Fiktivni neurony

o ke kazdé skryté vrstv& (podobn&
jako ke vstupni) pfiddme jeden
fiktivni neuron s konstantnim
vystupem 1, ktery bude
reprezentovat prahy (biasy)
neurontl v nasledujici vrstvé
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednatka 5: jedno- a vice-vrstvd neuronova sit
Vicevrstva (vrstevnatd) neuronovd sit

Vrstevnatd neuronova sit (multi-layer neural network,
MLP)

Maticova reprezentace vrstevnaté
neuronové sité:

@ mé&jme vrstevnatou neuronovou sit
s vrstvami
Lo (vstupni),...,Lmax (vystupni)

@ vahy viech neuronii mizeme

reprezentovat pomoci matic
Wi, ... W,
e W, ... matice vah mezi vrstvou
L—1a L orozmérech
(HL,1 + 1) X ng
(podobng jako pro jednovrstvou
neuronovou sit)

Lo L, 5 Ly
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit
Vicevrstva (vrstevnatd) neuronovd sit

Vrstevnatd neuronova sit (multi-layer neural network,

MLP)

Konfigurace neuronové sité:

@ vektor vah vSech neuroni v siti w ~ vektor viech parametri
modelu

Jak vrstevnatou neuronovou sit budeme uéit?

@ miiZzeme pouzit gradientni metodu pro zvolenou chybovou
funkci E a vektor v8ech parametrii modelu w:

w(t+1) = w(t) — aVE(w)
@ vypocet parcidlnich derivaci a proces adaptace vah budou
slozit&j8i nez u jedné vrstvy neuroni

@ vypocet zna¢né zjednodusi algoritmus zpétného Sifeni chyby
(backpropagation)

33/53



18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit
Algoritmus zp&tného Siteni
Princip

7

Algoritmus zpétného Siteni (Backpropagation)

(Werbos, Rumelhart, 1974-1986)
Mame k dispozici

—

e Trénovaci mnoZina T s N trénovacimi vzory (X, dp).
o xP = (xf,..,xP) ... vstupni vzor

o dP = (d?,...,dP) ... pozadovany vystup

X10 = 1 X11 X1n dll dlm

XNO — 1 XN1 ... XNn le de

@ Vrstevnatd neuronova sit s danou architekturou a s n+1
vstupnimi a m vystupnimi neurony. Neurony musi mit
spojitou, diferencovatelnou p¥enosovou funkci.

Cil

@ Nastavit vahy v8ech neuronii v siti tak, aby byl skute¢ny

vystup sité stejny jako pozadovany.
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit
Algoritmus zp&tného Siteni
Princip

7

Algoritmus zpétného Siteni (Backpropagation)

Cilova (chybova) funkce
@ misto SSE se &asto pouZivda MSE (mean squared error) ...
primérna chyba p¥es viechny vzory Eysg = Essg/N
e pro jeden trénovaci vzor:

1 m
(W) D) Z }’pj)2

e pro celou trénovaci mnoZinu:
1 N 1 N m
E(W):N;E:ﬂ;z_: )

Cil algoritmu zpétného Sifeni
@ minimalizace chybové funkce E na dané trénovaci mnoziné T
@ obecné lze ale pouZit i jinou chybovou funkci (nap¥.
cross-entropy)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednatka 5: jedno- a vice-vrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Siteni
Princip

7

Algoritmus zpétného Siteni (Backpropagation)

Zakladni princip
@ Spotteme skutenou odezvu sité&
pro dany trénovaci vzor.
e od vstupni vrstvy smérem k
vystupni

1. dopfedny prichod )

@ Porovname skutecnou a
pozadovanou odezvu sité.
© Adaptujeme vahy a prahy:
e proti smé&ru gradientu chybové
funkce
e od vystupni vrstvy smérem ke 2. zpétny prichod
vstupnf{
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednagka 5: jedno- a vice-vrstva neuronova sit
Algoritmus zp&tného Siteni
Vypotet odezvy neuronové sité&

Vypocet odezvy neuronové sité

© PtedloZime vstupni vzor X;
© Postupujeme ve sméru od vstupni vrstvy k vystupni a pro
kaZdy neuron j spotteme (a zapamatujeme si) jeho vystup yyj
(vyuzijeme k tomu aktivity neuronl v pfedchozi vrstvé, véetné
fiktivniho)
vg = f(&g) = FOQ_ wijyu)
i

(i je index p¥es neurony ve vrstvé predchazejici neuronu j)
@ Vystup sité y = (y1, ..., ¥m) tvoFi vystupy neuronl ve vystupni
vrstvé
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18NES1 Neuronové sit& 1 - prednatka 5: jedno- a vice-vrstvd neuronova sit
Algoritmus zp&tného Siteni
Vypotet odezvy neuronové sité&

Vypocet odezvy neuronové sité maticové .

@ PYedloZime vstupni vzor X

@ Pro vrstvy L = Lo, Ly, ..., Lmax postupné spolitame vektory
vystupl téchto vrstev yo, ..., ¥i,..:

o Pro L = Ly (vstupni vrstva): yjp = X
o ProL=1Ls...,Lynax:

7 = () = F(F1WL)

yo = (1]zL)
W, je rozsitend matice vah mezi vrstvou (L-1) a L
@ Vystup sité ¥ = (y1, ..., Ym) = Yi,... tVOFi vystupy neuroni ve
vystupni vrstvé
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Vypotet odezvy neuronové sité&

Vypocet odezvy neuronové sité€ maticové |l.

@ PtedloZime matici vstupnich vzord X
© Provrstvy L = Lo, Ly, ..., Lmax postupné spolitdme matice
vystupil téchto vrstev Yo, ..., Yy, -
o Pro L =Ly (vstupni vrstva): Yo = X
e ProL=1Ly,..,Lyax:

Zp = f(&) = f(Yi-1W)

Y= (1))
W, je rozsitend matice vah mezi vrstvou (L-1) a L

© Vystup sité Y =Y, tvofi vystupy neuronli ve vystupni
vrstvé
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Backpropagation - Adaptadni pravidla

@ Chybova funkce pro jeden trénovaci vzor (x;, cTt) a skutelny
vystup sité y; :

m
E: = ;;(dtj — yi)°
@ Parcidlni derivace:
8Et - 6Et 8ytj 8&]
owj Oy 0 Owj
@ Adaptaéni pravidlo pro vahu z neuronu i do neuronu j v &ase t:
wii(t + 1) = w(t) + Dwi(t),

o Aw;(t) je priristek vahy wj; pFispivajici k minimalizaci E;

8Et 8Et (9ytj a{tj
A I" = — =
Will) = T T Gy e, Dwg

@ « je parametr u&eni (learning rate)
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Backpropagation - Adaptadni pravidla

Oznaéme
OE; a)/tj OE; , . .
Ot = = ... chybovy &len pro nejuron
tj aytj aftj aftj y Yy p J J
Pak
8Et Oyyj 084 0y
Awji(t A S — — S — by i
i(8) = =05 ae, ow; Y dw; u

Pro vystupni vrstvu:

8Et aytj

, —(dvi — v (Eor
4= Dyy 06y (dyj — yy)f'(4)

Awi(t) = a(dg — yg) ' (§4)yi
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Algoritmus zp&tného Siteni
Adaptaéni pravidla

Back-propagation - Adaptacni pravidla
Pro skryté vrstvy:

aEt 8ytj
aytj a{tj

_ Z OE; 8ftk (&)
851.‘/( a)/tj u

OE,
= Z tWJk flftj)

= Z Sekwjn ) (&)

0 =

(index k jde pres v8echny neurony v nasledujici vrstvé)
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Back-propagation - Adaptacni pravidla

Celkem:
W,'j(t + 1) = W,'J'(t) — aétjyt,-,

kde

@ pro vystupni neuron j:

oy = (&) (v — dy)-

@ pro skryty neuron j:

5tJ = f ftj Z 5tkWJk
k
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P¥ipomenuti: Vypocet derivace prenosové funkce

Sigmoidalni ... logsig Hyperbolicky tangens ... tanh
1
— )= ] e 2
y =1(§) 1+ e X y:f(f):m
(&) = Av(L—y) F1(€) = (1 +y)1-y)
//'/ \ / / / )
/ \ . //, \\
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Algoritmus zpétného $iteni (online varianta)

O Inicializace sité
Inicializujeme vahy a prahy malymi ndhodnymi hodnotami
@ Predlozime dalsi trénovaci vzor ve tvaru (X:, d;)
© Dopiedny vypocet:
Postupujeme ve sméru od vstupni vrstvy k vystupni a pro
kaZdy neuron j spolteme (a zapamatujeme si) jeho vystup yy;
(vyuZijeme k tomu aktivity neuronl v pfedchozi vrstvé, véetné
fiktivniho)
vy = (&) = F(O_ wijyu)
i

(i je index pfes neurony ve vrstvé predchazejici neuronu j)
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Algoritmus zpétného $iteni (online varianta)

Q Zpétny vypocet
Spotteme chybovy &len d; pro kazdy neuron j a aktualizujeme
vdechny vahy v siti (ve sméru od vystupni vrstvy k vstupni):
e Pro vystupni neurony j spolteme:

o = (&) vy — dyy)

e Pro skryté neurony j spoteme:

8 = '(€4) D> (Orw)-

k

(k je index p¥es neurony ve vrstvé nasledujici po vrstvé
obsahujici neuron j)
o Pro vdhu kazdé hrany (z n&jakého neuronu i v&etn& fiktivniho)

do neuronu j:

wii(t + 1) = w;i(t) — adyysi
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Algoritmus zpétného $iteni (online varianta)

© Ukontujici podminka
Pokud nenfi splnéna ukonéujici podminka, vratime se zpét ke
kroku 2.
e Pfedem dany maximalni pocet epoch.
o Casovy limit.
o Jakmile je priimé&rnd chyba na trénovaci mnoZiné dostate¢né
malad ... E < Enin
e Jakmile pfestane klesat priimérna chyba na valida&ni mnoZin&
dat .... early stopping
o Jakmile je pfirGstek vah Aw moc maly ... |[Aw| < Apin
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