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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

P 1 P
E=) ¢, = > Y lu,-y |2
p=1 p=1

byla minimalni. Pfitom
Y, Je skuteCny vystup sité pro vstup X,
u, je pozadovany vystup sité pro vstup X,
P je pocCet trenovacich dvojic,
g, je chyba od p-té trénovaci dvojice.

analogicky jako u linearni sité se vahy a prahy méni
umérné gradientu chybove funkce, tzn. chyba se z vystupu
sité Sifi zpét do jednotlivych vrstev, kde se podle ni méni
vahy a prahy p algoritmus backpropagation (algoritmus
zpétného Sireni chyby)



Algoritmus trenovani nelinearni sité

Vstupni podminky:
Je dano

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

X, ... vstupni vektor dimenze |

u, ... pozadovany vystupni vektor dimenze M pro vstupni
vektor X,

pocet neuronu ve skryté vrstvé J

f(>) ... aktivaCni funkce 1. vrstvy

g(>) ... aktivaéni funkce 2. vrstvy

1. krok - Inicializace

Vahové matice W(1) typu JxI a V(1) typu MxJ a prahové
vektory b(1) dimenze J a d(1) dimenze M inicializujeme
malymi nadhodnymi Cisly.

Zvolimec>0,E ,$0aTC_, >0.

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

E

max

ax je maximalni povolena chyba, na kterou nebo pod
kterou se chceme dostat
TC... Je maximalni pocet trénovacich cyklu, ve kterych
chceme sit’ natrénovat
je pocet trenovacich cyklu

@)

E je chyba zplUsobena nespravnou cinnosti sité béhem
jednoho trénovaciho cyklu
c je konstanta uceni



2. krok - Vypocet vystupu

X(K) = X,

z(k) = [f(w, (K)ix (k)+by(K)), f(w,(K)ix(K)+b,(K)), ... ,F(w (K)ix (K)+b,(K))]"
y(K) = [g(v,(K)iz(kK)+d,(K)), g(v,(K)iz(K)+d,(K)), .. ,g(vu(K)iz(K)+d\(K))]"
uk) =u,

w; ... j-ta fadka matice W
v, ... m-ta fadka matice V

3. krok - Vypocet chyby
E(K)=E(k-1)+"2(u(k)-y(K))" (u(k)-y(K))

4. krok - Modifikace vah a prahd

Wilk+1) = wWik) + € Y (Upn(K) ~Ym(K) " (V il K)- Z(K) + Ay K))- Vi (K) - /(W LK) - XUK) + b (K)) - X,(K)

M
-1

M
bk+1) = BK) +C Y (Upn(K) ~YK)) G (V oK) - Z(K) + Ay K)) - Vi K)- (W K) - X(K) + b))

m=1
Vinfk+1) = Vo (K) + € (Up(K) =Y (K)) @ (V oK) Z(K) + 0l (K)) - Z(K)

Ap(k+1) = Apf(K) + € (Up(K) ~Y(K) G (VoK) 2(K) + oK)

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 trenovani
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)

max

jinak  E0)=0
k=k+1
p=1

jdi na krok 2)

E. ... chyba na konci trénovaciho cyklu



Poznamky k trénovani nelinearni sité:

Pro konkrétni tvar aktivacnich funkci lze odvodit konkrétni
vztahy pro modifikaci vah a prahu

< pro h(E) =—2—-1je h'E) = 21-n?
1+e” 2

< pro h(g) = 1 je h/(E,) =Ah(1-h)
1+e?

< pro h(§) = A je h'(§) =A

Specialnim pripadem nelinearnich siti jsou linearni sité a
sité s binarni bipolarni aktivaéni funkci

Podobné jako u sité s binarni bipolarni aktivaéni funkci a
u linearni sité Ize pro vypocCet celkové chyby E_ vyuzit tez
vztah

1 LA ,
S — u — .
M M;n%%( pm ypm)

P
2 _

> lu-y, 7=
p=1

kde M je pocet vystupu sité, P je pocet tréenovacich dvojic
v trénovaci mnozine a u,, resp. y,,, je m-ta slozka vektoru
u, resp. y, Takto definovana chyba umoznuje lépe
posoudit ¢innost siti s riznym pocétem vystupu a ruzné
velkou trénovaci mnozinou.

Volba konstanty uceni: Mald 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.

Algoritmus muze skoncit v nevyhovujicich “mélkych”

lokalnich minimech chybové funkce (chybova funkce je

zavislost chyby na parametrech, tj. vahach a prahach site).

Mozné feSeni:

< vyzkousSet ruzne inicializace vah a prahu

<  zvysSit poCet neuronu ve skrytych vrstvach, popfr. pocet
skrytych vrstev (pouze ¢astecné feSeni)

< momentova metoda

V prubéhu trénovani je tfeba sledovat vyvoj celkové chyby
E., vahovych matic a prahovych vektoru v zavislosti na
poctu trénovacich cyklu a podle toho pfipadné upravit
hodnotu strmosti aktivaénich funkci 8 a konstanty uceni c,
nebo maximalni pocet trénovacich cykla TC

max*

Volba poctu vstupu, vystupu, skrytych vrstev a neuronu
v nich, volba aktiva¢nich funkci v jednotlivych vrstvach a
jejich strmosti 8 a volba konstanty u€eni ¢ zavisi na typu
feSené ulohy.



Momentova metoda algoritmu backpropagation

jejim smyslem je zabranit tomu, aby se proces trénovani
zastavil v mélkem lokalnim minimu

Princip: pro zménu vah plati

w(t+1)=w(t)+aaw(t-1)-(1-a)c °& (%)
ow

kde aw(t-1) je minulda zména vahy, tj.
AW(t-1)=w(H)-w(t-1), a "" je tzv. momentova konstanta,
pro kterou plati **0+0,1,

analogicky vztah plati i pro zménu prahu
pfi inicializaci je tfeba nastavit aw(0) =0 a ab(0) =0

Momentova metoda se pouziva zejména pfi davkovém
tréenovani. Pfi sekvenénim trenovani je tfeba opatrnosti.



Pouziti nelinearnich siti

Aproximatory funkci

Jednotlivé vstupy nelinearnich siti predstavuji nezavisle
proménné aproximované funkce, vystupy predstavuji
zavisle proménné O pocet vstupl je roven poctu
nezavisle proménnych, poéet vystupu je roven poctu
zavisle proménnych.

Skryté vrstvy maji neurony s né&jakou sigmoidalni
aktivaéni funkci, ve vystupni vrstvé jsou obvykle neurony
s linearni aktivaéni funkci.



Klasifikatory

Poznamka: Ukolem klasifikace je zafazovani predmét do

skupin (tzv. tf¥id) podle spole¢nych viastnosti. Kazdy pfedmeét

je

reprezentovan svym obrazem, tj. vektorem

charakteristickych pFiznaku.

Vstupem sité jsou jednotlivé klasifikované obrazy (tj.
vektory pfiznaku), tzn. sit ma tolik vstupt, kolik je
pFiznaka. Vystupem sité je informace o zafrazeni
vstupniho obrazu do urcité tfidy, tzn pocCet vystuput sité je
uréen poétem trid, do kterych se klasifikuje. Je-li R poCet
tfid, potom pocet vystupu sité je obvykle roven bud R
nebo log,R. Obecné plati, ze poCet vystupu sité muze byt
jakékoli celé &islo z intervalu < log,R, R> (vétSinou se voli
horni mez).

ve vSech wvrstvach se nejCastéji pouzivA néktera
sigmoidalniaktivaénifunkce, ktera se po natrénovani ve
vystupni vrstvé nékdy nahradi odpovidajici binarni
aktivaéni funkci.



Asociativni paméti

Poznamka: Asociativni pamét’ je pamét adresovana obsahem,
adresou je klicova hodnota ukladana s informaci.

I Vstupem sité je vstupni obraz (tzv. kli¢), kterym se
pristupuje do paméti, vystupem sité je pfislusny
asociovany obraz © pocéet vstupu sité je roven dimenzi
vstupniho obrazu, poéet vystupl je roven dimenzi
asociobaného vystupniho obrazu.

Obvykle se vyuzivaji neurony se sigmoidalni aktivaéni
funkci.

Pozndmka: zapamatovana informace je v siti ulozena v

hodnotach vah a prahu O ulozena informace je rozprostrena
po celé siti O asociativhi pamét’ je schopna vykonavat svou
funkci dostateCné spravné i pfi casteCnem poSkozeni
(napfiklad pfi odstranéni ¢asti neuronu skryté vrstvy). U paméti
adresovanych adresou se obsah z posSkozené Casti ztraci

e 4

uplné.



VSechny tfi vySe uvedé aplikace Ize matematicky formulovat
jako aproximaci funkce (tj. optimaliza¢ni tlohu)

y = f(x, parametry).

I pro aproximaci libovolné funkce postacuji 2 az 3 vrstvy
neuronu:

< jedna wvrstva rozdéli vstupni prostor nadrovinou
(pfimkou)

< dvé vrstvy jsou schopny oddélit konvexni oblast
(konvexni oblast je takova oblast, kde libovolné dva
body této oblasti Ize spojit useckou, ktera cela lezi
v této oblasti)




< tfi vrstvy jsou schopny oddélit i nekonvexni oblasti

pocet skrytych vrstev a pocet neuronu v nich ma vliv na
schopnost sité zobecnovat (generalizovat) vstupni body
z trénovaci mnoziny. Velké mnozstvi vrstev a neuronu
muze vest k pretrénovani (overfitting) sité, malé mnozstvi
k nedotrénovani sité (underfitting).
—— pretrénovani
nedotrénovani

ya

® —— optimalni natrénovani




