3.2. Linearni sit’ (Madaline, Madalina)

I je tvorfena jednou vrstvou neuronu s linearni aktivacni
funkci

> Y

> Yo

n
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8 je strmost aktivacni funkce (vétSinou se voli 8=1)
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Poznamky:

1. Vystup kazdého neuronu je urCen linearni kombinaci
vstupu — ADAptivni LInearni NEuron (Adaline). Linearni
sité se pak oznacuji Madaline (Many ADALINES).

2. Jakoukoli vicevrstvou linearni sit Ize nahradit ekvivalentni
jednovrstvou linearni siti.



Trénovani sité pomoci ucéeni s u€itelem

predpoklada se, ze mame k dispozici trénovaci mnozinu,
tj. mnozinu P dvojic [vstup x,, pozadovany vystup u,]

chceme nastavit vahy a prahy sité tak, aby vystup sité byl
pro vSechny vstupni vektory z trénovaci mnoziny spravny,
tzn. aby celkova chyba definovana vztahem
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byla minimalni. Pfitom
Y,=A (W-xp + b) je skutecCny vystup sité pro vstup X,
u, je pozadovany vystup sité pro vstup X,
P je pocCet trénovacich dvojic,

g, je chyba od p-té trénovaci dvojice.



Odvozeni vztahd pro trenovani linearni sité

Pro konkretni trenovaci dvojici, napfr. [x,u] definujeme dilCi
chybu ve tvaru
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kde y=A(W-x+b), a chceme zménit vdhovou matici a
prahovy vektor tak, aby se chyba g zmensila.

llustrace zavislosti chyby g na jedné konkretni vaze (napf.
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je zaporna derivace
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Zaporny gradient urCuje smér nejvétsino poklesu, kladny
gradient smér nejvétsiho rustu. Tzn. ze parametry sité (tj.
Vahy a prahy) je rozumné meénit zapornému gradientu



chybove funkce, {j.

w(k+1)=w_(k)-c 25

ow,,

C>0 je konstanta uceni
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Ize odvodit, ieaa—e =-N(ug-y,) X,. Pak tedy

Sr

w(k+1)=w (k) +C N (u,-y,) X,

sl

a analogicky
b (k+1)=bJ(k) +cA(us-y,).

Maticové

W(k+1) = W(k) + c A (u-y)-x" - Widrow - Hoffovo pravidlo
pro trénovani linearnich siti

(LMS pravidlo ... Least
Mean Square)

b(k+1) = b(k) + c\ (u-y)



Algoritmus trenovani linearni site

Vstupni podminky:

Je dana trénovaci mnozina, tj. P dvojic [x,,u ], p=1,2,...,P.

X, Je vstupni vektor dimenze n

u, je pozadovany vystupni vektor dimenze m pro vstupni
vektor X,

Dale je dana strmost aktivacni funkce 8.

1. krok - Inicializace

Vahovou matici W(1) typu mxn a prahovy vektor b(1)
dimenze m inicializujeme malymi nahodnymi Cisly.

Zvolimec>0,E__.$0aTC__ >0.

max max

Stanovime k=1,p=1,g=0aE(0) =0.

E... Jemaximalni povolena chyba, na kterou nebo pod
kterou se chceme dostat
TC... Je maximalni pocCet trénovacich cyklu, ve kterych
chceme sit natrénovat

je pocet trénovacich cyklu

0

E je chyba zpusobena nespravnou ¢€innosti sité béhem
jednoho trénovaciho cyklu
c je konstanta uceni



2. krok - Vypocet vystupu

X(K) =X,
y(K) =8 (W(k)ix(k)+b(Kk))

u(k) =u,

3. krok - Vypocet chyby

E(K)=E(k-1)+"2(u(k)-y(K))" (u(k)-y(k))

4. krok - Modifikace vah a prahd

W(k+1) = W(k) + ¢ A (u(k) -y(k))-x" (k)
b(k+1) = b(k) + ¢ A (u(k) -y(k))

5. krok - Konec trenovaciho cyklu

Je-li p<P potom p=p+1
k=k+1

jdi na krok 2)
jlnak  g=q+1

jdi na krok 6)



6. krok - Konec trénovani

E.(q) = E(k)

Je-li E.(q) #E, .,

potom KONEC (sit se podafilo natrénovat)

jinak  je-lig>TC potom KONEC (sit se
nepodarilo natrénovat)

jinak  E(0)=0

k=k+1
p=1
jdi na krok 2)

max



Poznamky k trénovani linearni sité:

Volba konstanty uceni: Mala hodnota konstanty uceni

zpomaluje proces uceni, pro velkou hodnotu hrozi
nebezpedi nestability procesu uceni.

Vliv strmosti aktivacni funkce: Ma na proces uceni stejny
vliv jako konstanta u€eni — konstantu uceni je tfeba volit
s ohledem na strmost aktivacni funkce.

Podobné jako u sité s binarni bipolarni aktivacni funkci lze
pro vypocet celkové chyby E. vyuzit téz vztah
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kde M je pocet vystupu sité, P je pocet trénovacich dvojic
v tréenovaci mnoziné a u,, resp. y,, jé m-ta slozka vektoru
u, resp. y, Takto definovana chyba umoznuje lepe
posoudit ¢innost siti s riznym pocltem vystupu a ruzné
velkou trénovaci mnozinou.

Pokud pocet trénovacich dvojic trénovaci mnoziny je
0 jednu vétSi, nez je dimenze vstupniho vektoru (tj. P=n+1,
kde n je pocet vstupu sit€), a vstupni vektory trénovaci
mnoziny jsou linearné nezavisle, existuje jediné nastaveni
vah a prahu s minimalni chybou a toto nastaveni lze najit
feSenim soustavy linearnich algebraickych rovnic, tzn. bez
uceni.




