Uvod do um élé inteligence e Hor

Uceni, rozhodovaci stromy, neuronov € sité

Ale s Hor ak
E-mail: hal es@ i . nmuni .cz

http://nlp.fi.muni.cz/uui/

Obsah:
[J Uceni
[l Rozhodovaci stromy

[J Neuronové sité

Uvod do um &lé inteligence 11/12 1/37

Uéeni Ales Hor ak

UCENI

(1 uceni je kliGové pro neznamé prostiedi (kde navrhar neni vSevédouci)

[1 uCeni je také nékdy vhodné jako metoda konstrukce systému — vystavit agenta realité misto
prepisovani reality do pevnych pravidel

[J uceni agenta — vyuZiti jeho viemd z prostfedi nejen pro vyvozeni dalsi akce

[1 uéeni modifikuje rozhodovaci syst ém agenta pro zlep3eni jeho vykonnosti
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Vykonnostni standard

Y

Kritika ~&————————— Senzory -

UCicl SE AGENT

priklad automatického taxi:

Ve D L] Vykonnostni komponenta - obsahuje znalosti a

zpétna vazba
)

Komponenta
ugeni

cile
uceni

Vykonnostni
komponenta

znalosti

. experiment
Generator & v

problému

postupy pro vybér akci pro vlastni fizeni auta

] Kritika — sleduje reakce okoli na akce taxi. Napfr.

1pasISold

pfi rychlém prejeti 3 podélnych pruhl zazna-
mena a preda pohorsujici reakce dalSich fidicU

[l Komponenta u €eni — z hlaseni Kritiky vyvodi

Agem Akeni prvky

nové pravidlo, Ze takové prejizdéni je nevhodné,
a  modifikuje  odpovidajicim  zplsobem
Vykonnostni komponentu

O Generator probl émd — zjistuje, které oblasti by
mohly potfebovat vylepSeni a navrhuje experi-
menty, jako je tfeba brzdéni na rliznych typech

VOzovKy
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KOMPONENTA UCENI
navrh komponenty uceni zavisi na nékolika atributech:
— jaky typ vykonnostni komponenty je pouZzit
— ktera funkcni ¢ast vykonnostni komponenty ma byt u¢ena
— jak je tato funkCni Cast reprezentovana
— jaka zpétna vazba je k dispozici
priklady:
vykonnostni komponenta | funk &ni ¢ast | reprezentace | zpétna vazba
Alfa-beta prohledavani vyhodnocovaci funkce vazena line arni funkce | vyhra/prohra
Logicky agent urceni akce axiomy Result vysledné skore
Reflexni agent vahy preceptronu neuronov & sit spravna/sSpatna akce
uceni s dohledem (supervised learning) X bez dohledu (unsupervised learning)
[ s dohledem — uceni funkce z prikladd vstupt a vystupl
[ bez dohledu - ucéeni vzord na vstupu vzhledem k reakcim prostredi
[] posilen é (reinforcement learning) — nejobecnéjsi, agent se uci podle odm én/pokut
Uvod do um élé inteligence 11/12 4/37
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INDUKTIVNI UCENI

zname taky jako véda ©
nejjednodussi forma — uceni funkce z prikladd (agent je tabula rasa)

f je cilov & funkce

O| 0| X

pfiklad je dvojice x, f () napt. X , +1
X

Ukol indukce : najdi hypot ézu h

takovou, Zze h ~ f

pomoci sady trénovacich p fiklad(
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METODA INDUKTIVNIHO UCENI

zkonstruuj/uprav h, aby souhlasila s f na trénovacich prikladech
h je konzistentni < souhlasi f f na v3ech pfikladech

napr. hledani krivky:

f(x)

pravidlo Ockhamovy b fitvy — maximalizovat kombinaci konzistence a jednoduchosti (nejjednodussi ze

spravnych je nejlepsi)

Uvod do um é&lé inteligence 11/12

6/37




Uéeni Ales Hor ak

METODA INDUKTIVNIHO UCENI pokrat.

hodné zalezi na prostoru hypot éz, jsou na néj protichidné pozadavky:
— pokryt co nejv étSi mnozstvi hledanych funkci

— udrZet nizkou vypo Cetni slozitost hypotézy

napr. f(z) f(z)
a) b)

stejna sada 7 bodl
nejmensi konzistentni polynom — polynom 6-tého stupné (7 parametrtl)

— muze byt vyhodnéjsi pouzit nekonzistentni pfibliznou linearni funkci
pritom existuje konzistentni funkce ax + by + csinx
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ATRIBUTOVA REPREZENTACE PRIKLADU

priklady popsané vyctem hodnot atributli  (libovolnych hodnot)

napr. rozhodovani, zda pockat na uvolnéni stolu v restauraci:

o Atributy .
Priklad |7 T Bar Pa/So| Hlad | Stam | Cen | Dést' | Rez| Typ |CekD pockar?
X1 A N N A cast. | $$% N A | mexicka| 0-10 A
X A N N A plno $ N N | asijska | 30-60 N
X3 N A N N cast. $ N N bufet 0-10 A
X4 A N A A plno $ N N | asijska | 10-30 A
X5 A N A N plno | $$% N A | mexicka| >60 N
X6 N A N A Cast. $$ A A | pizzerie | 0-10 A
X7 N A N N nikdo $ A N bufet 0-10 N
Xz N N N A Cast. $$ A A | asijska | 0-10 A
X9 N A A N plno $ A N bufet >60 N
X0 A A A A plno | $$$ N A | pizzerie | 10-30 N
X11 N N N N nikdo $ N N | asijska | 0-10 N
X2 A A A A plno $ N N bufet | 30-60 A

Ohodnoceni tvori klasifikaci  prikladl — pozitivni (A) a negativni (N)
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ROZHODOVACI STROMY

jedna z moznych reprezentaci hypotéz — rozhodovaci strom pro urcéeni, jestli pockat na stdl:

Stamgast(1?

nikdo cast. plno

| odhadCekani? |

’ Alternativa? ‘

Ne Ano

’ Rezervace? ‘ ’ P&a/So? ‘
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VYJADROVACI SILA ROZHODOVACICH STROMU

rozhodovaci stromy vyjadri libovolnou Booleovskou funkci vstupnich atribut( — odpovida vyrokov é
logice

Vs potkat?(s) < (Pl (s)VP(s)V...V Pn(s)), kde P;(s) = (A1 (s)=ViA... NAn(s) = Vm)

pro libovolnou Booleovskou funkci — fadek v pravdivostni tabulce = cesta ve stromu (od kofene k listu)

A B AxorB
F F F
F T T
T F T
T T F

trivialné
pro libovolnou trénovaci sadu existuje konzistentni rozhodovaci strom s jednou cestou k listdm pro
kazdy priklad

ale takovy strom pravdépodobné nebude generalizovat na nové priklady

chceme najit co mozna kompaktni rozhodovaci strom
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PROSTOR HYPOTEZ

1. vezméme pouze Booleovskeé atributy, bez dalSiho omezeni
Kolik existuje rliznych rozhodovacich strom( s n Booleovskymi atributy?
= pocCet vSech Booleovskych funkci nad témito atributy
= pocCet rliznych pravdivostnich tabulek s 2™ fadky = 22"

napfr. pro 6 atributll existuje 18446 744073709551616 rlznych rozhodovacich strom{

2. kdyZ se omezime pouze na konjunktivni hypotézy (Hlad N —Dést’)

Kolik existuje takovych  Cist & konjunktivnich hypot éz?
kazdy atribut méize byt v pozitivni nebo negativni formé nebo nepouzit

= 3" rliznych konjunktivnich hypotéz (pro 6 atributli = 729)

prostor hypotéz s vétSi expresivitou
— zvySuje Sance, Ze najdeme presné vyjadreni cilové funkce
— ALE zvySuje i poCet moznych hypotéz, které jsou konzistentni s trénovaci mnoZzinou

=- mlzeme ziskat niZ i kvalitu predpovédi (generalizace)

Uvod do um &lé inteligence 11/12 11/37
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UCENI VE FORME ROZHODOVACICH STROMU

[ trivi &lni konstrukce rozhodovaciho stromu
— pro kazdy priklad v trénovaci sadé pridej jednu cestu od kofene k listu
— na stejnych prikladech jako v trénovaci sadé bude fungovat pfesnée
— na novych pfikladech se bude chovat nahodné — negeneralizuje vzory z prikladl, pouze kopiruje

pozorovani

(1 heuristick a konstrukce kompaktniho stromu
— chceme najit nejmen Si rozhodovaci strom, ktery souhlasi s priklady
— vlastni nalezeni nejmensiho stromu je ovSem pfilis slozité
— heuristikou najdeme alespon dostate ¢né maly ©

— hlavni mySlenka — vybirame atributy pro test v co nejlepSim pofadi
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VYBER ATRIBUTU

e

mySlenka — dobry atribut rozdéli pfiklady na podmnoziny, které jsou (nejlépe) “vSechny pozitivni” nebo

“vSechny negativni”

000006 000006
000000 000000
Stamgasttl? Typ?
nikd%l\no mexickmfet
000 @0 @ @ 060 @0
0 0000 @ @ 00 0

Stamgastil? je lepsi volba atributu <— dava lepsi informaci o vlastni klasifikaci prikladd

Uvod do um &lé inteligence 11/12 13/37
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VYBER ATRIBUTU — MIRA INFORMACE

informace - odpovida na otazku

¢im méné dopredu vim o vysledku obsazeném v odpovédi — tim vice informace je v ni obsazeno

méfitko:
1 bit = odpovéd na Booleovskou otazku s pravdépodobnosti odpovédi (P(T) = 5, P(F) = )
pro pravdépodobnosti vech odpovédi (P(v1), ..., P(v,)) — mirainformace v odpovédi obsazena

I((P(v1),...,P(vn))) = >i —P(v;) logy P(v;)

tato mira se také nazyva entropie

1og, % = 1 bit

napf. pro hazeni minci: ~ I((,1)) = —% log, % —1

272

pro hazeni faleSnou minci, ktera dava na 99% vzdy jednu stranu mince:

1 9 _ 1 1 99 99 __ o0
I((m, m>) = — 100 10g2 100 — 100 10g2 100 — 008 bitu
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POUZITI MIRY INFORMACE PRO VYBER ATRIBUTU

predpokladejme, Ze mame p pozitivnich a . negativnich priklad(

= I((p_l_Ln, p-l-Ln» bitll je potfeba pro klasifikaci nového pfikladu
napt. pro X1, ..., X712 z volby ¢ekani na stll je p = n = 6, takZe potiebujeme 1 bit
vyb ér atributu — kolik informace nam da test na hodnotu atributu A?

= rozdil odhadu odpovédi pfed a po testu atributu

atribut A rozdéli sadu pfikladd £/ na podmnoziny F; (nejlépe, ze V potfebuje méné informace)

necht £; ma p; pozitivnich a n; negativnich pfiklad(i

= je potfeba | <<pfj:m ) )) bitéi pro klasifikaci nového pfikladu

= oCekavany pocet bitl pfes V vétve je  Remainder(A) =), p;izi I((pﬁfn‘ ) ot ))
= vysledny zisk atributu A je  Gain(A) = I((ﬁ, ﬁ)) — Remainder(A)

vybér atributu = nalezeni atributu s nejvyssi hodnotou G’az’n(A)

Gain(Stamgastiu?) =~ 0.541 bitt  Gain(Typ?) = 0 bitd
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ALGORITMUS IDT — UCENT FORMOU ROZHODOVACICH STROMU

(% induce_tree( +Attributes, +Examples, —Tree)
induce _tree(_, [], null) :— .
induce _tree( -, [example ( Class,-) | Examples], leaf( Class)) :—
\+ (member ( example ( ClassX, ), Examples), ClassX \== Class), |. % V priklady stejné klasifikace
induce _tree( Attributes, Examples, tree( Attribute, SubTrees)) : —
choose _attribute ( Attributes, Examples, Attribute), !,
del( Attribute, Attributes, RestAtts), attribute ( Attribute, Values),
induce _trees ( Attribute, Values, RestAtts, Examples, SubTrees).
induce _tree( ., Examples, leaf( ExClasses)) :— % zadny uzite€ny atribut, list s distribuci klasifikaci
findall ( Class, member ( example ( Class, ), Examples), ExClasses).

% induce_trees( +Att, +Values, +RestAtts, +Examples, —SubTrees):
% najdi podstromy SubTrees pro podmnoziny pfikladti Examples podle hodnot (Values) atributu Att
induce _trees(-, [I, -, -, [] )- % No attributes, no subtrees
induce _trees (Att, [Vall | Vals], RestAtts, Exs, [Vall : Treel | Trees]) :—
attval _subset ( Att = Vall, Exs, ExampleSubset),
induce _tree ( RestAtts, ExampleSubset, Treel),
induce _trees ( Att, Vals, RestAtts, Exs, Trees).

% attval_subset( +Attribute = +Value, +Examples, —Subset):

% Subset je podmnoZzina prikladl z Examples, které spliiuji podminku Attribute = Value

attval _subset ( AttributeValue, Examples, ExampleSubset) : —

findall ( example ( Class, Obj),

(member ( example ( Class, Obj), Examples), satisfy ( Obj, [ AttributeValue])),
ExampleSubset).

% satisfy( Object, Description)

\satisfy ( Object, Conj) :— \+ (member ( Att = Val, Conj), member ( Att = ValX, Object), ValX \== Val).

Uvod do um é&lé inteligence 11/12 16/37
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ALGORITMUS IDT — UCENI FORMOU ROZHODOVACICH STROMU pokrag.

(% vybirame atribut podle “ Cistoty ” mnoZzin, na které rozdéli priklady, setof je setfidi podle Impurity
choose _attribute ( Atts, Examples, BestAtt) : —

setof( Impurity /Att, (member ( Att, Atts), impurity (Examples, Att, Impurity )), [Minimpurity/BestAtt|_]).
impurity ( Exs, Att, Imp) :— attribute ( Att, AttVals), sumv (Att, AttVals, Exs, Rem), Impis 0 — Rem.

% sumv( +Att, +AttVals, +Exs, —Rem) — “zbytkova informace” po testu na V hodnoty atributu Att
sumv (-, [, -, 0).
sumv (Att, [V | Vs], Es, Rem) :—
setof(Class, X"example (Class,X), Classes), % mnozina V Class, viz help ( setof )
sumc (Att, V, Classes, S), sumv (Att, Vs, Es, Rem1),
findall (1, example (Class,.), L), length (L, Nall), % spocitame Nall a Nv
findall (1, (example (-, AVs), member (Att =V, AVs)), L1), length (L1, Nv),
Pvis Nv/ Nall, % P(v)
Rem s Pv x S + Reml.
% sumc(+Att, +V, +Classes, —S) — “vnitfni” suma
sumc (5, -, [], 0).
sumc (Att, V, [C | Classes], S) :—
findall (1, (example (-, AVs), member (Att =V, AVS)), L1), length (L1, Nv),
findall (1, (example (C, AVs), member (Att =V, AVS)), L2), length (L2, Ncv),
sumc (Att, V, Classes, S1),
((Nv=0,! ; Ncv=0), Sis S1,! ; % P(c|v)
Pcvis Ncv/ Nv, log2 (Pcv, LogPcv), S is Pcv x LogPcv + S1).
% log2(+X, —Y)

\Iogz (X, Y) :— Yis log(X) / log(2).

Uvod do um &lé inteligence 11/12
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ALGORITMUS IDT - PRIKLAD

(attribute ( hlad, [ano, ne]).
attribute ( stam, [nikdo, cast, plno]).
attribute ( cen, ['$’, '$%, '$$%')).

example (pockat, [alt=ano, bar=ne, paso=ne, hlad=ano, stam=cast,
cen="$$$', dest=ne, rez=ano, typ=mexicka ]).

example (necekat, [alt=ano, bar=ne, paso=ne, hlad=ano, stam=plIno,
cen='$’, dest=ne, rez=ne, typ=asijska ]).

:—induce _tree (T),show (T).
stam?
= nikdo
necekat
= cast
pockat
= plno
hlad?
= ano
cen?
=%
paso?
= ano
pockat
= ne
necekat
= $%$%
necekat
=ne

(&

necekat J

Uvod do um é&lé inteligence 11/12
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IDT — VYSLEDNY ROZHODOVACI STROM

rozhodovaci strom nauceny z 12-ti pfikladu:

Stamgast(1?

nikdo cast. plno

mexicka

Ne Ano

podstatné jednodussi nez strom “z tabulky prikladd”
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HODNOCENI USPESNOSTI UCICIHO ALGORITMU

_ . o doprfedu — pouzit véty Teorie komputacniho uceni
jak miizeme zjistit, zda h ~ f?

po nauceni — kontrolou na jin &€ trénovaci sad &
pouZivana metodologie : kfivka u Ceni — zavislost velikosti trénovaci
1. vezmeme velkou mnozinu prikladd sady na Uspesnosti
e . , ] g 1
2. rozdelime ji na 2 mnoziny — trénovaci a testo- N
. S 09
vaci IS
ﬁ 0.8 -
3. aplikujeme ucici algoritmus na trénovaci sadu, 2
(%]
- 7 7 o 07+
ziskame hypotézu h £ ;
4. zméfime procento prikladll v testovaci sadé, kte- ‘\f 06
ré jsou spravné klasifikované hypotézou h 0.5 h
5. opakujeme kroky 2—4 pro rlizné velikosti trénova- 0.4 : : : :
0 20 40 60 80 10C

cich sad a pro nahodné vybrané trénovaci sady velikost trénovaci sady
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HODNOCENI USPESNOSTI UCICIHO ALGORITMU pokrag.

tvar k fivky u ¢eni zavisi na [ je hledana funkce realizovateln & X nerealizovateln a
funkce muZe byt nerealizovatelna kvili

— chybéjicim atributlm
— omezenému prostoru hypotéz

[] naopak nadbyte éné expresivit &
napf. mnozstvi nerelevantnich atributd

% spravnosti

A
R i LT T TP - realizovatelna
nadbyte¢na
nerealizovatelna
= # prikladl
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INDUKTIVNT UCENIT — SHRNUTI

(] uceni je potfebné pro neznamé prost fedi (a liné analytiky ©®)

O

ucici se agent — vykonnostni komponenta a komponenta u ¢eni
[ metoda uceni zavisi na typu vykonnostni komponenty, dostupné zpétné vazbé, typu a reprezentaci
casti, ktera se ma ucenim zlepsit

[J uucenisdohledem - cil je najit nejjednodussi hypotézu pfiblizné konzistentni s trénovacimi priklady

O

uceni formou rozhodovacich stromt pouZiva miru informace

[ kvalita u ¢eni — pfesnost odhadu zméfena na testovaci sadé
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NEURON

mozek — 10! neuronti > 20 typd, 10 synapsi, 1ms—10ms cyklus

nosice informace — signaly = “vykyvy” elektrickych potencialli (se Sumem)

neuron — mozkova bunka, kterd mé za kol

A

sbér, zpracovani a Sifeni signall

Nervova vlakna

@
\ Axon z jiné bunky

Synapse

Dendrit

Axon, nervovy vybézek

Jadro \ /

Synapse

Télo buriky, soma

23/37
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POCITACOVY MODEL — NEURONOVE SITE

1943 — McCulloch & Pitts — matematicky model neuronu

spojené do neuronov é sité — maji schopnost tolerovat Sum ve vstupu a ucit se

jednotky (units) v neuronoveé siti  — jsou propojeny vazbami (links)
— vazba z jednotky j do ¢ propaguje aktivaci a; jednotky j

— kazda vazba mé €iselnou vahu W; ; (sila+znaménko)

funkce jednotky ¢: orahova vaha
©==1 Ty, a; = g(in;)
1. spotita vazenou Y vstupd =in; Vo,i

: [Y
2. aplikuje aktiva ¢ni funkci g % my /

a
J
3. tim ziska vystup a; /
a; = g(ZnZ') = g( E Wj,iaj) vstupni vstupni  aktivaéni  vystup vystupni
j vazby funkce funkce vazby
24/37
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AKTIVACNI FUNKCE

jednotka ma byt aktivni (= 1) pro pozitivni priklady, jinak neaktivni ~ 0

Gcel aktivacni funkce =
aktivace musi byt neline arni, jinak by cela sit byla linearni

napr. )
g(in:) ot
b)

+1 1

'
» .
. Zn .
my; v
, sigmoida 1/(1+e™"
prahov a funkce g /( T )
je derivovatelna — dllezité pro uceni
zmeény prahové vahy W ; nastavuiji nulovou pozici — nastavuji prah aktivace

Uvod do um &lé inteligence 11/12 25/37
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LOGICKE FUNKCE POMOCI NEURONOVE JEDNOTKY

W0:15 —05 WO:—OS

@ .- @
W2— Wz—

AND OR NOT

jednotka McCulloch & Pitts sama umi implementovat zakladni Booleovsk é funkce

=> kombinacemi jednotek do sité mliZzeme implementovat libovolnou Booleovskou funkci
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STRUKTURY NEURONOVYCH SiTi

[] sité s pfednim vstupem (feed-forward networks)
— necyklické
— implementuji funkce

— nemaji vnitfni pamét

(] rekurentni sit € (recurrent networks)

cyklické

vlastni vystup si berou opét na vstup

M v v,

|
%8
o
N
=
D
%)
Q
(%2}
(@)
>
o
©
>
D¢
2N

vystup ma (zpozdény) vliv na aktivaci = pam &t

Hopfieldovy sité — symetrické obousmérné vazby; funguji jako asociativni pamét

Boltzmannovy stroje — pravdépodobnostni aktivacni funkce
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PRIKLAD SITE S PREDNIM VSTUPEM

sit 5-ti jednotek — 2 vstupni jednotky, 1 skryta vrstva (2 jednotky), 1 vystupni jednotka

sit s pfednim vstupem = parametrizovan & nelinearni funkce vstupu
as = g(Wss-az3+ Wys-as)
= g(Ws5-gWis-a1+Wagz-as)+Wis-gWia-ar+Way-as))
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JEDNOVRSTVA SiT — PERCEPTRON

perceptron — pro Booleovskou funkci 1 vystupni jednotka

vvvvvv

- 7/
vystup perceptronu /777

WHY
7
o
. W
0.8 1 WW’/’:’:”/’/
P i
00 ] a
0.4 ] ”’;Z:’?’///%W /
)
0.2 | )
. 2
0 = 27
-4
vstupni W vystupni
jednotky ' jednotky
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VYJADROVACI SILA PERCEPTRONU

pfedpokladejme perceptron s g zvolenou jako prahova funkce (_|_)

mUZe reprezentovat hodné Booleovskych funkci — AND, OR, NOT, majoritni funkci, ...
>.;Wjz; >0 nebo W-x>0
reprezentuje line arni separ ator (nadrovina) v prostoru vstupu:

I I, |1

1 ® 1 ®

0 0
0 1 |2 0 1 IZ
a) Iy and I, by I1 or Iy c) I; xor I,
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Neuronov é sité

Ales Hor ak

UCENI PERCEPTRONU

vyhoda perceptronu — existuje jednoduchy ucici algoritmus pro libovolnou linearné separabilni funkci
uceni perceptronu = upravovani vah tak, aby se snizila chyba na trénovaci sadé
kvadratick a chyba FE pro priklad se vstupem X a pozadovanym (=spravnym) vystupem ¥ je

E = %ETTQ = %(y — hw(x))?, kde hw (x) je (vypo&itany) vystup perceptronu

vahy pro minim alni chybu pak hledame optimaliza ¢nim prohled avanim spojitého prostoru vah

i = Brr x GEr = Brr < 50 (y — 9(X[_o Wyay)) = —Brr x ¢ (in) x x;

pravidio pro Gpravu v ahy W <— W, +a x Err x g'(in) X £;  «...u€ici konstanta (learning rate)

napt. Err =y — hw(x) >0 = vystup hw (x) je moc maly

= vahy se musi zvysit pro pozitivni pfiklady a sniZit pro negativni

Upravu vah provadime po kazdém prikladu — opakované az do dosaZeni ukon ¢ovaciho krit éria
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Ales Hor ak

UCENT PERCEPTRONU pokrat.

ucici pravidlo pro perceptron konverguje ke spr avneé funkci pro libovolnou line arné separabilni mnozinu
dat

a) uceni majoritni funkce b) uceni ¢ekani na volny stll v restauraci

1 - 1
S g
g 0.9 - ® 0.9 1
7] "
g 3
2 0.8 - 2 0.8 Rozhodovaci strom
gmg T N R g Perceptron == : ==
> 0.7 T X > 0.7 7
S 5 ooy :
8 \ N S N «
é‘ 0.6 1 x Perceptron == g 0.6 - - ~ ~./
© Rozhodovaci strom X \© "
o o
» 0.5 - » 0.5 -
X X

0.4 0.4

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 10(

velikost trénovaci sady

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 10(

velikost trénovaci sady
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Neuronov é sité

Ales Hor ak

VICEVRSTVE NEURONOVE SITE

vrstvy jsou obvykle Upln é propojen é

pocet skrytych jednotek je obvykle volen experimentalné

vystupni jednotky a

W

skryté jednotky 3
W

vstupni jednotky a
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VYJADROVACI SILA VICEVRSTVYCH SITI

s jednou skrytou vrstvou  — vSechny spojité funkce
se dv éma skrytymi vrstvami  — vSechny funkce
t&7ko se oviem pro konkrétni sit zjidtuje jeji prostor reprezentovatelnych funkci
napr.
dvé “opacné” skryté jednotky vytvori hrbet dva hibety vytvori homoli
%) Wb .
1 2R
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2
0.2 4 0 4
0
X
. 2 X 2
Xy 2 4 —4 1 4
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Neuronov é sité

Ales Hor ak

UCENI VICEVRSTVYCH SiTl

pravidla pro Gpravu vah:

[] vystupni vrstva — stejné jako u perceptronu

Wii<W,i+axa; XA kde A; = Err; x ¢'(in;)

[] skryt & vrstvy — zpétné Sifeni (back-propagation) chyby z vystupni vrstvy

Wk,j — Wk,j + a X ap X Aj kde Aj = g’(inj) Zz Wjﬂ'Ai
problémy uceni:

— dosazeni lok alniho minima  chyby

— prilis pomal & konvergence

— priliSné upnuti na priklady — neschopnost generalizovat
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Ales Hor ak

UCENI VICEVRSTVYCH SiTi pokrag.

vicevrstva sit se problém ¢ekani na volny still v restauraci u¢i znateln & lip neZ perceptron

1 T T N l+ ++ \++
-+

b et e TS ¥
e +F e
P T T

T + +
09 [ 4

4 L +
Tk
5

3
+ *3

+  F

%
B
E
3
% 0.8 ]
g
>
<
S 0.7 ]
§ 'f
2 0.6 .
B Pt Vicevrstva sif e
0.5 ks rozhodovaci strom “+ R
perceptron ===
04 L L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 10c

velikost trénovaci sady
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Neuronov é sité Ale Hordk

NEURONOVE SITE — SHRNUTI

vétSina mozkl ma velk & mnozstvi neuroni; kazdy neuron =2 linearni prahova jednotka (?)
perceptrony (jednovrstveé sité) maji nizkou vyjadfovaci silu

vicevrstv é sité jsou dostate ¢né siln €; mohou byt trénovany pomoci zpétného Sifeni chyby

O O o0od

velké mnoZstvi realnych aplikaci

rozpoznavani reci
fizeni auta

rozpoznavani ruéné psaného pisma
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