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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Opakovani a dokon&enfi - Perceptron

Co jsme probirali minule

Od biologického neuronu k umélému

@ Nejstarsi modely umélych
neuronti: Culloch and Pitts
neurons (1943),
Perceptrons (Rosenblatt,
1955)

@ Perceptron a reprezentace
logickych funkci
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Opakovani a dokon&enfi - Perceptron

Matematicky model neuronu - pivodni definice

vstupy vahy

€ ... vnitini potencial

f ... pfenosova
funkce

Klasicka definice: prah h
e vnitfni potencidl: € =Y 7, wix; — h=wxT — h
@ vystup: y = f(§) ... skokova prenosova gunkce:
1 pro £ >0 ... neuron je aktivni
f(§)=1< 0(nebo-1) pro& <0 ... neuron je pasivni
0.5 (nebo 0) pro & =0 ... neuron je tichy
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Opakovani a dokon&enfi - Perceptron

Geometricka interpretace umélého neuronu

@ vstupy neuronu si pfedstavme jako body v n-rozmérném
Euklidovském prostoru (vstupni, pfiznakovy prostor)
@ poloZme vnit¥ni potencidl neuronu £ = 0 a ziskdme rovnici

délici nadroviny

pfiznakovy prostor

~ X3
E=wixi+woxo—h =10 \\
w1 h
X = ——xf—
w2 w2

X1

.
o WiXy + WX, - h =0
", délici nadrovina

.
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Opakovani a dokon&enfi - Perceptron

Geometricka interpretace umélého neuronu

— perceptron mize slouZit jako linearni klasifikator: klasifikuje
vzory do dvou t¥id (P a P).
@ linearni: hranici mezi tfidami je nadrovina
&= wixy + woxp + - - - + wpx, — h = 0: bod, pfimka, rovina,...

Skokova pfFenosova funkce: =
e f(§)=1pro& >0 .. neuron je e
aktivni (t¥ida P) "
e (&) =0 (nebo —1) pro £<0.. 3§ xl x X )
neuron je pasivni (tfida P) T N
o £(£) =05 (nebo 0) pro & ==0 ... W o
neuron je tichy, tj. neumi rozhodnout 3
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Opakovani a dokon&enfi - Perceptron

Matematicky model neuronu - moderni definice

vstupy  vahy

€ ... vnitfni potencial
W;
/ y ...vystup
Xn \Aln f ... prenosova
funkce

b ... bias

Alternativni definice: prah — bias
o vnitni potencidl: € = Y7 wix; + b= wxT + b

@ vystup: y = (&) (skokova p¥enosova gunkce ... sign)
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Opakovani a dokon&enfi - Perceptron

Matematicky model neuronu - ,,maticova” definice

Xo= 1 Xo... fiktivni vstup

W0=b=‘h

W,... fiktivni véha

vstupy vahy

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

& ... vnitfni potencial

Alternativni definice: zavedeni fiktivniho vstupu
@ rozsiteny p¥iznakovy prostor ... X = (xp = 1, x1, ..., Xp)
@ roz&ifeny prostor vah ... w = (wop = b= —h, wy, ..., w,)
e vnitfni potencidl: £ = Y7o wix; = wx T
o vystup: y = f(§) (skokova pfenosova gunkce ... sign)
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Opakovani a dokon&enfi - Perceptron

Perceptrony (Rosenblatt, 1955)

@ redlné vstupy ... x; € R
o redlné vdhy ... w; € R
@ vystupy:
o bindrni ... y € {0,1}
e bipolarni ... y € {-1,1}

Varianty skokové pfenosové funkce pro bipolarni perceptron:

F(&) = { 1 pro £ >0 ... neuron je aktivni .y
—1 pro & <0 ... neuron je pasivni
—35 ;
1 pro & >0 ... neuron je aktivni y
f¢&)=< 0 pro £ =0 ... neuron je tichy
—1 pro& <0 ... neuron je pasivni :

— funkce signum (sign) 8/76



Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Opakovani a dokon&enfi - Perceptron

Opakovani — Perceptron a reprezentace logickych funkci

Pomoci perceptronu lze realizovat zakladni logické funkce
@ NOT (negace), ID (identita)
@ AND (konjunkce), OR (disjunkce)

Bipolarni model (vstupy i vystupy neuroonu -1, 1)

1

X1 +1 X1+
ei» D3

+1 +
[ ity Ond
x_—10©—»y x1—0©—>y X2+1 1-n X5 +1 n-1
0 0

Binarni model (vstupy i vystupy neuroonu 0, 1)

X1 +1 X1 +1
\ \
+1 +1
i Ondls v
—*Q—’Y x—0©—>Y x 1 0.5-n )'(2 %1 -0.5

-0.5
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Opakovani a dokon&enfi - Perceptron

Logicky prahovy obvod

Pomoci perceptronu ale nelze realizovat vSechny logické
funkce

@ napf. XOR (exkluzivni disjunkce)

Regen
@ perceptrony pro NOT, ID, AND a OR miZeme poskladdat
vhodné za sebe (do neuronové sit&, konkrétn& do logického
prahového obvodu) a sestavit tak sloZit&jsi logické funkce
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@ Opakovani a dokonéeni - Perceptron
© Neuronovs sit

© Logicky prahovy obvod
@ Lineirni separabilita
@ Perceptron a jeho algoritmus ueni

@ Priklady

@ XOR - ReZeni dobrovolného doméciho tikolu

«40>» «Fr» «E» <«

Do
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Neuronova sit

Neuronova sit

@ Skldda se z neurond, které jsou navzdjem pospojovany tzv.
hranami

@ Vystup jednoho neuronu miiZe byt vstupem jednoho nebo vice
dalSich neuroni

Architektura (topologie) neuronové sité
@ Orientovany graf, neurony pr¥edstavuji uzly, synaptické vazby
predstavuji hrany

)

O
0
CQ\QQ
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Neuronova sit

Neuronova sit

Vystupni neurony

@ jejich vystupy tvofi dohromady vystup neuronové sité

@ typicky: nevedou z nich Zadné hrany do jinych neuroni
Vstupni neurony

@ maji na vstupu vstupni vzory

o typicky: nevedou do nich Zadné hrany z jinych neuronii
Vystup (odezva) neuronové sité

e Vystupy (aktivity) vystupnich neurond
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Neuronova sit

Neuronova sit

Definice: Neuronova sit je 3estice (N,C,I,0,w,t):

@ N je kone¢nd neprdzdnd mnoZina neuronf,

@ C C N x N je neprazdna mnozina orientovanych spoji mezi
neurony (hran)

o | C N je neprdazdnd mnoZina vstupnich neuroni

@ O C N je neprazdna mnozina vystupnich neuroni

@ w: C — R je vahova funkce

o t: N — R je prahova funkce

Konfigurace neuronové sité

e Véhy v3ech hran a prahy (biasy) viech neuroni

14 /76



Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Neuronova sit

Neuronova sit

Architektura neuronové sité
o cyklicka, rekurentni
@ acyklicka, dopfedna - ,,v8echny hrany jdou stejnym smérem”
(tj. graf Ize topologicky usporidat)

@ hierarchicka (vrstevnatd) - d&li se na vrstvy, propojeny jsou
jen neurony ze dvou po sobé jdoucich vrstev

O/@>Q
O+
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Logicky prahovy obvod

Logicky prahovy obvod

@ z perceptronil pro NOT, ID, AND, OR a ID miZeme sestavit
neuronovou st reprezentujici sloZit&jsi logické funkce

X1 1 X1 1
\
+1 +1
- Ol Oat
x_—1->©—>y XTOO—FY X5 +1 1-n X5 +1 n-1
0 0

@ AND realizuje priinik konvexnich utvard a OR jejich sjednoceni
Otazky: Jak se zméni logicka funkce realizovana perceptronem,
kdyz:

@ vyndsobim v3echny vahy (v&etn& biasu) kladnym &islem?

@ vyndsobim v8echny vahy (v&etn& biasu) zdpornym &islem

(napt. -1)7
@ vynasobim né&které vahy -17
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Logicky prahovy obvod

Logicky prahovy obvod - pfiklady

P¥iklad 1: Pfedpovéd drody
droda = ((teplo A dést) V (teplo A zavlaZovéni)) A hnojiva A
—gkddci
@ Navrhné&te perceptronovou sit pro tuto logickou funkci s
vyuzitim zakladnich logickych operaci.
o Kolik ma vstupi a vystupd, kolik neuront a kolik vrstev?
@ Navrhné&te perceptronovou sit, kterd bude mit hierarchickou
(vrstevnatou) architekturu.
@ Minimalizujte tuto logickou funkci a navrhn&te neuronovou sit
pro minimalizovanou verzi.

@ Lze tuto logickou funkci reprezentovat jednim perceptronem?
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Logicky prahovy obvod

Logicky prahovy obvod - pfiklady

P¥iklad 2: Majoritni obvod
y=(x1Ax2)V(x1Ax3)V(x2A x3)
@ Navrhnéte neuronovou sit pro majoritni obvod s vyuZitim
zakladnich logickych operaci.

@ Lze ho reprezentovat jednim perceptronem?

© Jaké bude ¥edeni v obecném pfipad& (pro obecné n)?
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Logicky prahovy obvod

Perceptronova sit jako logicky prahovy obvod

Véta
KazZdou logickou formuli Ize vyjadFit v disjunktivnim normalnim

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

o disjunkce: F =K1V Ky V...V K,
@ konjunkce: Kj = Ait ANAip A ... N A,
e atomy: Aj = L nebo A;j = —-L

Ptiklad: y = (x0 A xa) V =x1 V (x2 A —x3)

Dusledek

Kazdou logickou funkci mohu vyjad¥it pomoci perceptronové
neuronové sité.

o Otazka: Navrhn&te schéma takové perceptronové neuronové
sit&. Kolik vrstev bude tato neuronovd sit mit?
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Logicky prahovy obvod

Perceptronova sit jako logicky prahovy obvod

Podobné

Kazdou logickou formuli Ize vyjad¥it v konjunktivnim normalnim
tvaru (CNF), tj. jako konjunkci disjunkci atomi, kde atomy tvofi
promé&nné nebo jejich negace.

@ konjunkce: F=Dy ADy A ... A D,
o disjunkce: D; = Aj1 VA V...V Ajp,
e atomy: Aj = L nebo A;j = L

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

@ AND realizuje prinik konvexnich tGtvari a OR jejich sjednoceni
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Logicky prahovy obvod

Logicky prahovy obvod - pfiklady

P¥iklad 3: Exkluzivni OR (XOR)

@ XOR nelze realizovat jednim perceptronem

N X2
+1 _
[ 10 1
-1 o 1 7
X1
-1
-1 1

@ XOR lze realizovat pomoci perceptronové sité
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Logicky prahovy obvod

Logicky prahovy obvod - pfiklady

Ptiklad 3: Exkluzivni OR (XOR) - dobrovolny domaci tkol do
pristé

@ XOR miizeme pomoci zdkladnich logickych operaci (AND,
OR, NOT) reprezentovat riizn&, zvladnete navrhnout né&kolik
riznych zplsobt?

@ Navrhné&te co nejmensi neuronovou sit, kterd bude
reprezentovat XOR. Kolik bude obsahovat neuronii?

X1 X | Yy=X1QX

-1 -1 -1
-1 +1 +1
+1 -1 +1
+1 +1 -1
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Logicky prahovy obvod

Logicky prahovy obvod - pfiklady
Ptiklad 3: Exkluzivni OR (XOR) - dobrovolny domaci tkol do
pristé

@ XOR mizeme pomoci zakladnich logickych operaci (AND,

OR, NOT) reprezentovat rizn&, zvladnete navrhnout n&kolik
riznych zplsob?

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

)/.1/ Q. ..

_. /_1 o+ e L\m\
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@ Opakovani a dokonéeni - Perceptron
© Neuronovs sit

© Logicky prahovy obvod
@ Linedri separabilita
@ Perceptron a jeho algoritmus ueni

@ Priklady

@ XOR - ReZeni dobrovolného doméciho tikolu

«40>» «Fr» «E» <«

Do
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Linedrni separabilita

Linedrni separabilita

— perceptron mize slouZit jako linearni klasifikator: klasifikuje
vzory do dvou t¥id (zde P, P) pomoci délici nadroviny
WX + wo = 27:1 wi.xi +wy =10

X2
P
3T x
X
S X X
N 2T X
N
AN X
\\
N 11+ X
\\ X
N
N
—10 I [ L I | |
B34 2 -1 N1 2 300X
N
N
-1~ S
N
N
~
N
o1 SOWX +wy=0
\\
N
\\
-3+ S 25/76



Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Linedrni separabilita

Linedrni separabilita

Definice:

Dvé& mnoziny P, P jsou linearné separabilni v n-rozm&rném
prostoru, pokud existuji &isla wy, ..., w, takova, Ze pro kazdy bod
X € P plati -7 ; wj.x; + wp > 0 a pro kazdy bod X € B plati

27:1 w;.x; + wp < 0.

Pro¢ se zavedl tento

pojem?

— vé&dci zkoumali, které
funkce lze realizovat pomoci
perceptronu (nebo obecng lin.
klasifikatoru) a které ne
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Linedrni separabilita

Linedrni separabilita

Pro Booleovsky prostor a n =2

o celkem 2* = 16 logickych funkci, 14 z nich je linearn&
separabilnich:

e 6 jednoduchych logickych funkci:
0,1, A B, A —-B
— trividlni

e 8 variant konjunkce a disjunkce:
AANB, AN=B, -AANB, -AAN-B
AV B, AV -B, -AV B, -AV =B,

vvvvvv

o 2 funkce, které nejsou linedrné separabilni a perceptronem je
nelze realizovat:

o A® B (XOR) a A< B (ekvivalence)
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Linedrni separabilita

Linedrni separabilita

Pro obecny 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 p¥iznakového
(vstupniho) prostoru

Co s tim?

@ misto jednoho neuronu pouZijeme perceptronovou sit

@ rozsitime pfiznakovy prostor o dalSi proménné
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@ Opakovani a dokonéeni - Perceptron
© Neuronovs sit

© Logicky prahovy obvod
@ Lineirni separabilita
e Perceptron a jeho algoritmus uéeni

@ Priklady

@ XOR - ReZeni dobrovolného doméciho tikolu

«40>» «Fr» «E» <«

Do
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - algoritmus uéenf

Uz vime:
Perceptron (se skokovou p¥enosovou funkci) miZzeme pouZit jako
linearni klasifikator vstupnich vzori do dvou mnoZin/t¥id (P a P).

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

Problém:
Nalézt takové véhy, resp. prah/bias, které by umoZnily rozdélit
vstupni vzory spravné do mnoZin P a P- pomoci délici nadroviny

Mozné teSeni:
Perceptronovy (Rosenblattiv) algoritmus ugeni (Rosenblatt, 1959)
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - algoritmus uéenf

Data, na zakladé kterych se bude model udit:
@ trénovaci mnozina T
e mnozina N trénovacich vzord T = {(x1,d1), ..., (Xn, dn)}
@ trénovaci vzor (training pattern) ... (X, d),
e X =(x1,...,Xn) ... vstupni vzor (input pattern), ma n p¥iznaki
e d € {—1,1} ... pozadovany (otekdvany) vystup
e T miizeme rozdélit do dvou mno%in P a P:

o P ... kladné (pozitivni) vzory (d = 1)
o P ... zdporné (negativni) vzory (d = —1)
e T=PUP
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - algoritmus uéenf

Data, na zakladé kterych se bude model uéit:

@ Trénovaci mnozina T = {(xi, d1), ..., (Xn, dn) }:

@ Maticova reprezentace T = (X|d)

—.

X11 X12
X21 X22
XN1  XN2

Xln
X2n

XNn

di
d>

dy

1. trénovaci vzor
2. trénovaci vzor

Nty trénovaci vzor

@ Pro rozsiteny p¥iznakovy prostor:

xi0=1 X1
x0 =1 Xxo1

xno =1 xn1

X1n
X2n

XNn

di
d>

dn

... 1. trénovaci vzor
... 2. trénovaci vzor

... Nty trénovaci vzor
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - algoritmus uéenf

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

@ Perceptron se skokovou pfenosovou funkci:
Yp = S’gn(gp)
n n
fp = E WiXpi + Wo = E WiXpj = w - )_('p
i=1 i=0

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

— Chceme:
W - Xp < 0 ... pro roz&itené trénovaci vzory z P
w - X, > 0 ... pro rozsifené trénovaci vzory z P
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - algoritmus uéenf

Chceme:
@ w-xp <0 .. pro roz&itené trénovaci vzory z P
® w-xp, >0 ... pro rozdifené trénovaci vzory z P
MozZnosti:
@ Soustava nerovnic nem3 ¥e¥eni — hleddme neperfektni YeSeni
@ Existuje alespoii jedno perfektni feeni w v R"1 — existuje
nekone&né mnoho ¥egeni v R"*! (dokonce v Z"*1)

Mozné doplitkové podminky: R
o |wo| + |wil... + |wy| = min S AT
° /w2 + - wy? = min B e e
o max(|wo|, ..., |wa|) = min SR

Swx =0
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - algoritmus uéenf

Znaceni:
e y = f(X) ... skutetnd odezva (vystup) neuronu pro vstupni
vzor X (a d je poZadovand odezva)
Cilova (chybova) funkce
@ potet chybné klasifikovanych vzorii: £ = 3" ; jc 7 [d # f(X)]
@ pro bipoldrni model:

E:Z (1-f(X Z (1+f(x

XEP xepP
@ pro binarni model:

E=> (1-f(X)+> f(¥
xeP xeP

Cil uéeni:

@ Minimalizace E v prostoru vah. Nejlépe E = 0.
35/76



Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattlv algoritmus uceni

Myslenka a odvozeni: L
Geometricka interpretace:

@ budeme pracovat v

rozsifeném p¥iznakovém a y
vdhovém prostoru . 34
Chceme:
— A 2T
e w-xX<0pro(X,d)eP w
— — — \\ 1+
e w-xX>0pro(X,d)eP /G(
Z definice skalarniho soucinu: IS~ S S —
o w-x = |w||x|cos(a) XL et W >0
w.X; <0 N
— WX =
2+
ow-Xx=0..|a=090°
=31 N
o w-x>0 ..ol <90°
e w-x<0..180 > |a| > 90°
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattlv algoritmus uceni

Myslenka a odvozeni:

® Wp ... potatedni (aktudlni)
vektor vah

] ()?1,(/1 = 1) eEP ..
trénovaci vzor, pro ktery
model ddva nespravny
vystup:
wo-x1 <0

Co udélame:

@ otolime wp, aby se zmensil
thel mezi wp a xq
— idedlné |a| < 90

Geometricka interpretace:

y
“ 3+
.
\\
“ 2]
N
N
.
\\\ 1,,
.
\\
R —
3 2 -3-0
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattlv algoritmus uceni

Myslenka a odvozeni: L.
Geometricka interpretace:

@ Wp ... pocatedni (aktudlni)

vektor vah y
] ()_('1,d1:1)€P... " 3+
trénovaci vzor, pro ktery
;s s Ve s \\ 2T
model dava nespravny Wo
Y : RNV
VXStUB' A,
wo-x1 <0 ‘ ‘ ‘ ‘
- 3 2 34-%~ 1 2 3 x
Co udélame:
Xy -1 AN
° c?toame Yvo;abyfe zmensil | WX = 0
thel mezi wp a xq 2
— idedlné o] < 90 3l
— pfitteme X3 k wo

Wi = Wp + X1
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattlv algoritmus uceni

Myslenka a odvozeni:

Geometricka interpretace:

@ wj ... aktudlni vektor vah y
@ trénovaci vzor 3+ /
. — /
(X2, do = —1) € P, pro d
’ 2T !
ktery: / Wo
e . — > |
wy x>0 Ky
~1.z w / Xy
Co udélame: — RN e A B
-3 ) -1y 1 2 30X
@ ototime wj, aby se zvétsil 4Ll
s - - — /
uhe.l mezi Wi a xo /,' Wox = 0
— idedlné |a| > 90 L3
o - - /
— odelteme x> od wy J al
Wy = Wi — X2
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

Q Inicializuj vahy:
w(0) = (wo, wi, ..., w,) | ... vektor vah v &ase 0 (vEetn&
prahu/biasu) wo = b= —h
@ Ptedloz dal3i trénovaci vzor (X, d;):
Xe = (xt0 = 1,X¢e1, 5 vy Xen) ... VStUPNI VZOr
d; ... poZzadovany vystup
@ Spotti skutetny vystup (odezvu sit&):
ye = sign(Xzw)
Q@ Adaptuj vahy:

w(t) pokud y(t) = d(t)
w(t+1)=<¢ w(t)+ X pokud y;#1,dr =1
w(t) —x] pokud y; # —1,d; = —1

jinak napsano: w(t + 1) = w(t) + X/ sign(d; — yt)
© Pokud t nedosdhl maximdlni hodnoty, ptejdi ke kroku 2.
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

Jak predkladat trénovaci vzory? .... r(izné strategie:
Q iterativné: jeden po druhém
e po tzv. epochach: béhem jedné epochy se kaZdy vzor se
predloZi pravé jednou
o pocet epoch .... kolikrdt se predloZi celd trénovaci mnoZina
© nahodné ... v kazdé iteraci se zvoli nahodny trénovaci vzor
© vhodnad kombinace pfedchozich strategii:
@ vramci kaZzdé epochy vzory nahodné& uspofadame
@ nejprve predkldddme vzory ndhodné, na konci uéenf
systematicky projdeme v3echny vzory
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

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

@ pouZit néjakou heuristiku: nap¥. primér vzor(i z P - primér
vzort z P

o ...
Kdy ukonéit uéeni?
© predem dany podet iteraci nebo epoch

@ jakmile E = 0, pop¥. jakmile je chyba dostate¢né mala ...
E< Emin
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

Co kdyzZ jsou vstupni vzory razné velké?

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

@ ReSeni: normalizace vstupnich vektorii na stejnou velikost:

X

[

| \/xg—l—xlz—l—...—l—xrz,

4 J—
Xnew =

X

— normalizovany Rosenblattliv algoritmus uéenf
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

Vyhody
@ Trivialni algoritmus

@ Pro linedrné& separabilni mnoziny algoritmus konverguje, tj.

nalezne spravné YeSeni v kone&ném pottu krokl (Rosenblatt,
1959)

Nevyhody
@ Velmi pomaly algoritmus

o skuteény pocet krok( roste exponencidlné s po¢tem vstupl
o odlehlé vzory (pokud neprovedeme normalizaci)

e Umi klasifikovat jen linedrné separabilni mnoZiny
@ Chybi rozsiteni pro vice vrstev

@ Spatné zobeciiovani ... nemusi najit ,,idealni” délici nadrovinu
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
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|41
c|+1 41 -1 |41
d|+1 +1 41| -1
o w(0)=0

e vzory predkladame iterativn& (v rdmci epochy ndhodng)

c,b,d a;b,a ¢ d; ..
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

Priklad 1
‘ Xo X1 X ‘ d
al+1 -1 -1 |+1
b|+1 -1 +4+1]+1
c|+1 +1 -1 |+1
d|+1 +1 41| -1
ReSenic, b, d, a: b, a, c, d: ...
wo w1 we | d & y | operace
w(0) | O 0 0
c +1 +1 -1 |41 0 O +
w(l) | 41 +1 -1
b +1 -1 +1|+1 -1 -1 +
w(2) | +2 0 0
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

P¥iklad 1
X0 X1 X2 ‘ d
al+1 -1 -1 | +1
b|+1 -1 +1/|+1
c|+1 +1 -1 | +41
d| +1 +1 +1]| -1
Resenic, b, d, a: b, a, ¢, d; ...
wo wi wy | d £ y | operace
w(2) | +2 0 0
d +1 +1 +1]| -1 +2 +1 -
w3) [ +1 1 -1
a +1 -1 -1 |41 +3 +1 nic
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron

Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiv algoritmus u&eni (1959)

Priklad 1
X0 X1 X ‘ d
al+1 -1 -1 | +1
b|+1 -1 +1/|+1
c|+1 +1 -1 |+1
d|+1 +1 +1] -1
Refenic, b, d, a: b, a, ¢, d: ...
wo wy wp | d & 3% operace
w(4) [ +1 -1 -1
b +1 -1 +1]+1 +1 +1 nic
a +1 -1 -1 ]+1 43 +1 nic
C +1 +1 -1 |+1 +1 +1 nic
d +1 +1 +1| -1 -1 -1 | nic, konec

—w=(+1,-1,-1)7
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Dalsi algoritmy uceni

Dalsi varianty perceptronového uciciho algoritmu
© Davkovy algoritmus u&eni
e celou trénovaci mnoZinu ptedloZime najednou:
N
w(t+1) = w(t) + > _x] sign(d, — y,)
p=1
© Rosenblattlv algoritmus s parametrem u&eni
e pfi pfi¢itani/od&itani vzory vazime
w(t+1) = w(t) + ax]sign(d; — y)
© P¥ihradkovy algoritmus
e pro nalezeni optimalniho ¥eSeni i pro linedrné neseparabilni
mnoziny
Hebbovo uéeni
o kaZdy trénovaci vzor se predloZi pravé jednou:

w(t+1) = w(t) + dix]
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Davkovy algoritmus uceni

@ celou trénovaci mnozinu predlozime najednou:

N
Wt 1) = W(t) + > 57 sign(dp — y,)
p=1
@ Pro maticovou reprezentaci:
W(t) = (M_/pa wi, ..., Wn)T
T =(X,d)
X10 = 1 X11 X1n d1
XNO — 1 XN1 ... XNn dN

w(t+1) = w(t) + X sign(d — y)
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Davkovy algoritmus uceni

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

@ Ptedloz celou trénovaci mnozinu (X, d)
X10 = 1 X11 X1n d1

XNO = 1 XN1 ...  XNn dN
© Spotti skutetny vystup (odezvu sité) y:

y = sign(Xw)
© Adaptuj véhy:
w(t+1) = w(t) + X sign(d — )

© Pokud pocet epoch nedosdhl maximdlni hodnoty, prejdi ke
kroku 2.
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron

Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Davkovy algoritmus uceni

Vyhody a nevyhody

maticova reprezentace, mozZnost paralelizace vypoctu

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

vysledek uleni nezdvisi na poradi vzorli
v&t&i pamé&tova ndro¢nost

diikaz konvergence? ... kone&nost algoritmu nelze zarutit :(
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Bipoldrni Perceptron - Hebbovo ueni (1949)

@ kazdy trénovaci vzor ptedloZime pravé jednou:
@ |Inicializuj véhy:

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

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

@ nezaruluje nalezeni perfektniho ¥esenf{
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Bipoldrni Perceptron - Hebbovo ueni (1949)

Priklad 1

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

o N T w
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Bipoldrni Perceptron - Hebbovo ueni (1949)

Priklad 1
‘ Xo X1 X ‘ d
al+1 -1 -1 | +1
b|+1 -1 +1/|+1
c|+1 +1 -1 |+1
d|+1 +1 +1] -1
Regeni

wo w1 wo
w(0) | 0 0 0
d,x; | +1 -1 -1
w(l) [+1 -1 -1
dpXp | +1 -1 +1
w2) [ +2 -2 0
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Bipoldrni Perceptron - Hebbovo ueni (1949)

P¥iklad 1
‘ X0 X1 X ‘ d
al+1 -1 -1 | +1
b|+1 -1 41|41
c|+1 +1 -1 |+1
d|+1 +1 41| -1
Reseni
Wo Wi W2
w(2) | +2 -2 0
dx. | +1 +1 -1
wi3) | +3 -1 -1
dyXg | -1 -1 -1
w(4) | +2 -2 -2

—w=(+2,-2,-2)"
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Bipoldrni Perceptron - Hebbovo ueni (1949)

Priklad 1

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

o 0 T w

Reseni maticové: w = X7 d

S 4 54 |45 ﬂ 42
-1 -1 +1 +1 A =2
-1 44 <1 4 - _2

—w = (4+2,-2,-2)T ... nautil se perceptron spravn&?
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Bipoldrni Perceptron - Hebbovo ueni (1949)

P¥iklad 1

Reseni : w = (+2, -2, —2)7 ... nautil se perceptron spravn&?

[0 x1 x| d & y |
al+1 -1 -1 |41 +6 41| ok
b|+1 -1 +1|+4+1 +2 +1 | ok
c|+1 +1 -1 | +1 +2 +1|ok
d|+1 +1 +1]| -1 -2 -1 |ok

— ano (ale nemusi to tak zdaleka byt vZdy)
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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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiiv algoritmus s parametrem

uceni

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

@ Ptedloz dalsi trénovaci vzor (Xt, d):

Xe = (xt0 = 1,X¢1, ey Xtn) ... VStupni vzor
d; ... poZadovany vystup

@ Spotti skutetny vystup (odezvu sitg):
ye = sign(w - X)

Q Adaptuj vahy:

w(t) pokud y(t) = d(t)
w(t+1) =< w(t)+ax] pokudy:#1,dr=1
w(t) —ax] pokud y; # —1,d; = —

jinak napsdno: w(t + 1) = w(t) + ax/ sign(d; — y:)
« ... parametr udeni
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Perceptron a jeho algoritmus u&eni

Perceptron - Rosenblattiiv algoritmus s parametrem
uceni

Jak ovlivni volba parametru uéeni vysledek?

@ vyrazné zrychleni uéeni

e Doporuteni: a € (0, 1]

@ Nejlépe: o zpo&atku 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 krokil (Rosenblatt,
1959)

@ Skutecny polet krokil roste exponencidlné s po&tem vstupl

@ Problém je, pokud mnoZiny vzorl nejsou linedrné separabilni
— algoritmus diverguje
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
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
pFihradce
@ Pokud najdu lepsi vahovy vektor (tj. s men3i chybou), uloZim
ho do ptihradky
Vyhody
@ | pro linedrné neseparabilni mnoZiny vzorii nalezne algoritmus
nejlepsi feseni.
e Pokud je trénovaci mnoZina koneéna a slozky vahového
vektoru a vstupnich vektori jsou raciondlni, Ize ukazat, ze

ptihradkovy algoritmus konverguje k optimalnimu YeSeni s
pravdépodobnosti 1 (Gallant, 1990).
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@ Opakovani a dokonéeni - Perceptron
© Neuronovs sit

© Logicky prahovy obvod
@ Lineirni separabilita
@ Perceptron a jeho algoritmus ueni

@ Priklady

@ XOR - ReZeni dobrovolného doméciho tikolu

40> «F»r <

Do
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Ptiklady

Pt¥iklady - 1. Ukazky ugicich algoritmi v Pythonu

rosenblatt_perceptron.ipynb
@ Rosenblattiv u&ici algoritmus - vybrané varianty (iterativni,

davkovy, s parametrem ucenfi), Hebbovo u&eni
@ Zobrazeni dat a délici nadroviny
@ PYiklady: u&eni jednoducych logickych funkci:

Negace AND XOR (Exkluzivni OR)

X1 X2 ‘ d X1 X2 ‘ d=x1®x

-1 -1 | +1 -1 -1 -1

-1 41| +1 -1 +1 +1

+1 -1 | +1 +1 -1 +1

+1 41| -1 +1 +1 -1
Ukazka: Jak se perceptron Ukazka: Jak probihd u&eni
u&i pomoci rliznych variant perceptronu v pfipadé, Ze
algoritmu a jak se postupné data nejsou linedrné

posouva délici nadrovina. separabilni. 63/76


https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week2/rosenblatt_perceptron.ipynb

Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Ptiklady

P¥iklady - 2. Razné praktické dlohy

perceptron_examples.ipynb

@ Uceni jednoducych logickych funkci
o Data s odlehlymi vzory.
@ Nahodné vygenerovand data.
@ Pismena.
°

Ruéné psané Eislice.
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https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week2/perceptron_examples.ipynb

Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Ptiklady

Uceni jednoducych logickych funkci

P¥iklad 1 — Zlunikovy zachvat

vlas8ak bdcek Iéky | Bude mi zle?
+1 -1 -1 +1
+1 -1 +1 -1
+1 +1 -1 +1
-1 +1 +1 -1
+1 +1 -1 +1
+1 +1 +1 +1

@ Jak dlouho se bude perceptron u&it? Nau&i se danou ulohu?

@ Jsou néjaké rozdily mezi u&icimi algoritmy?
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Ptiklady

Uceni jednoducych logickych funkci

P¥iklad 2 - Hospoda (variace na majoritni obvod)

Pavel Pepa Honza | Jde se na pivo?
+1 -1 -1 -1

+1 -1 +1 +1

-1 +1 -1 -1

-1 +1 +1 +1

+1 +1 -1 +1

+1 +1 +1 +1

-1 -1 -1 -1

-1 -1 +1 -1

@ Jak dlouho se bude perceptron u&it? Nau&i se danou tlohu?

@ Jsou né&jaké rozdily mezi uéicimi algoritmy?

66 /76



Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Ptiklady

P¥iklady - Rizné praktické ulohy

Vzajemné porovnavani modelii strojového uceni, zde riiznych
variant Rosenblattova algoritmu ucéeni

@ Obykle nds zajimd chyba (jak dob¥e se model tlohu nautil) a
efektivita (zde pocet epoch/cas)
@ ProtoZe je Rosenblattlv algoritmus ¢asteéné stochasticky,
pribéh a vysledek uceni miZe byt pokazdé jiny
@ Proto je lepsi zopakovat experiment nap¥. 100 krat a porovnat
primérné hodnoty veli¢in (p¥ipadné jejich rozptyl).
Pro riizné dlohy mizZe vyjit jako nejlepsi jina varianta
modelu/algoritmu.
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Ptiklady

P¥iklady - Rizné praktické ulohy

P¥iklad 3 - Data s odlehlymi vzory

e Mame data, kde vstupni vektory maji riznou délku (zde je
odlehly 3. vzor)

X1 X2 y
—-05 —-05]1
03 —-05]1
—40 50 | -1
—-05 05 |-1
—-0.1 1.0 1

@ Jak dlouho se bude perceptron u&it? Nau&i se danou tlohu?

o Jak dlouho se bude perceptron udit, pokud normalizujeme
vdehny vstupni vektory na délku 17
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
Ptiklady

P¥iklady - Rizné praktické ulohy

Pt¥iklad 4 - Nahodné generovana data

@ Pokud porovnavame riizné modely nebo algoritmy, je dobré
zacit s uméle, nap¥. ndhodné, generovanymi daty

e V tomto pfipadé& data nejsou zcela linedrné& separabilni (je
p¥idan ndhodny $um)
o Generujte data opakovang (riizn&) a pozorujte, jak se

perceptrony udi. Ktera varianta Rosenblattova algoritmu je
podle vas pro tuto llohu nejlepsi?

Ptiklad b - Nahodné generované shluky
@ Potom vygenerujeme data obsahujici dva shluky vzori

@ Generujte data opakované& (riizn€) a pozorujte, jak se
perceptrony udi. Ktera varianta Rosenblattova algoritmu je
podle vas pro tuto llohu nejlepsi?
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron

Ptiklady

P¥iklady - Rizné praktické ulohy

Ptiklad 5 - Pismena letters_example.ipynb

o

VyuZijeme pFipravenou datovou sadu letters.csv

Pismena byla segmentovana z letters.png

Prohlédnéte si datovou sadu a zobrazte si nékterd pismenka
VytvoFime testovaci mnoZinu: data s pfidanym Sumem nebo
nasledn& vyhlazena

Nautte perceptron pomoci riiznych algoritmil (a variant)
rozpoznavat jednotlivd pismena.

Urcete chybu klasifikace na trénovaci mnoziné i na testovacich
mnoZindch (pop¥. i polet epoch / &as u&eni)

@ S jak moc velkym Sumem v datech si jesté perceptron poradil?

@ Podivejte se, se kterymi pismenky mél perceptron nejvétsi

problémy.
Ktery udici algoritmus si vedl nejlépe?

70/76


https://github.com/reitezuz/18NES1-2025-/blob/main/week2/letters_example.ipynb

Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron

Ptiklady

P¥iklady - Rizné praktické ulohy

Pf¥iklad 6 - Ru&né psané ¢&islice

VyuZijeme pfipravenou datovou sadu OcrData.csv s ru¢né
psanymi &islicemi

Prohlédnéte si datovou sadu a zobrazte si nékteré Cislice
(vyuZijte pFedpFipraveny skript)

Nautte perceptron pomoci riiznych algoritmil (a variant)
rozpoznavat jednotlivé &islice.

Urcete (a porovnejte) chybu klasifikace na trénovaci mnozing
(pop¥. i potet epoch / &as u&eni)

Podivejte se, se kterymi &islicemi mé&l perceptron nejvétsi
problémy

Ktery udici algoritmus si ved| nejlépe?

71/76



@ Opakovani a dokonéeni - Perceptron
© Neuronovs sit

© Logicky prahovy obvod
@ Lineirni separabilita
@ Perceptron a jeho algoritmus ueni

@ Priklady

@ XOR - Regeni dobrovolného domaciho tikolu

«40>» «Fr» «E» <«

Do
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
XOR - ReZeni dobrovolného doméciho dkolu

XOR - Regeni dobrovolného domaciho tkolu

Ptiklad : Exkluzivni OR (XOR) - dobrovolny domaci tikol

@ XOR mizeme pomoci zakladnich logickych operaci (AND,

OR, NOT) reprezentovat riizng, zvladnete navrhnout n&kolik
riznych zplsobd?

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

X X, X,
< +1o\r\ °-1 e J/é A \ +1e ®-1
A

1e
1e

K| 0 1 X /«f 0 X, -
-1e L 0+1\;\ >/— 4 o+1 -1e
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
XOR - ReZeni dobrovolného doméciho dkolu

XOR - Regeni dobrovolného domaciho tkolu

Pf¥iklad : Exkluzivni OR (XOR)

o 1. FeSeni: x1 ® xo = (x1 V x2) A =(x1 A x2)

X1 +1
N +1
+1e
+1 1 V4
" -1 ;

Xy
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
XOR - ReZeni dobrovolného doméciho dkolu

XOR - Regeni dobrovolného domaciho tkolu

Pf¥iklad : Exkluzivni OR (XOR)

@ 2. fedeni: x1 ® xo = (x1 A =x2) V (—x1 A x2)
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Neuronové sit& 1 - Umé&ly neuron
XOR - ReZeni dobrovolného doméciho dkolu

XOR - Regeni dobrovolného domaciho tkolu

P¥iklad : Exkluzivni OR (XOR)

@ 3. Fedeni:
x1®@x2=(x1Vx)A-(x1 Ax2)=(xaVx)A(—x1V-x2)
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