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Vzory v datach
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Vzor pre tieto data:
x1+3x2 =1y
V3eobecnejsi zapis:
w1T] + WweTe =Y,

kdewlzlaw2:3

Linearny vztah medzi y a
Ty, T2

Konstanty w; a wg -
koeficienty alebo vahy

Ako néjst (naucit sa) vahy?
K ¢omu posluzia vahy?

Data vyjadruja urcita korelaciu
medzi vstupom a vystupom -
trénovacie data

Ucenie s ucitelom (supervised
learning)

Zovseobecnenie: y = wizy + -+ + Wpy = Y1 g Wiy



Prvy umely neurén

Warren McCulloch a Walter Pitts, logické funkcie

Figure: Umely neurén

x1,x9 € {0,1}, 6 -prahova hodnota
Figure: Biologicky neurén

Vypocet: suma = x1 + x9; Ak suma >0 :y =1, inak y =0



Pracujeme s umelym neurénom

Ulohy: Ako nastavit 6?

@ Logicka funkcia @ Logicka funkcia OR @ Logicka funkcia
AND XOR
-371 -$2 )
0

AND: Lahko overime, ze 6 = 1.5 vyhovuje
OR: 8 =7
XOR: 0 =7



Zovseobecnenie pre n premennych

n
g@) =z + a2+ 0=
i=1

0, z<#6
f(z):{ 1, z>40
v=rae)={ 7 405

Figure: Stroj, ktory dokaze pocitat, ale nie ucit sa.



Ucenie sa z chyb

V sivislosti s biologickymi neurénmi navrhol Hebb mechanismus ucenia,
ktory sa Casto strucne, ale trochu mylne popisuje takto: "Neurdny, ktoré sa

sGcasne aktivuja, sa zaroven aj prepajaja." (Neurons that fire together wire
together.)

Hebbovské ucenie: Nase mozgy sa udia, pretoze spojenia medzi neurénmi
sa posilfuja, ked sa vystup jedného neurénu stabilne podiela na aktivacii
iného, a oslabuja, ked to tak nie je.



Rosenblattov perceptrén

b Vypocet: b je skreslenie (bias);
wixa y Ty, T2, w1, w2,b € R
w2x2 suma = wix1 + waxg + b

Ak suma >0:y=1inak y = —1
Zovseobecnenie:

g(7) = w1 + wak2 + ... WpTp +b =30 Wi +b

f={ " 5,

, z>0

y:f@unz{;f o=

2 triedy v datach oddelené nadrovinou.



Rosenblattov perceptrén

e Ulohou perceptrénu je "naugit"
_ sa hodnoty wy, wy a hodnotu
5 skreslenia b tak, aby spravne

; klasifikoval kazdy bod v stbore
dat spravne.

1 AR v
¢ o Ked sa perceptrén nauéi
e - -
. spravne hodnoty vah w; a wo a
N skreslenia b, je pripraveny davat
predikcie o dalsich bodoch.
10 S [‘] 5 10



Priklad ucenia

Tréningova vzorka

Nihodna priamka

Potrebné ugenie
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V roku 1959 Rosenblatt zostrojil svoj perceptrén Mark | z mnozstva
takych jednotiek.

Stroj dokazal spracovat obrazky s rozmermi 20 x 20 pixelov, pri¢om
kazdému pixelu zodpovedala vstupna hodnota .

Perceptrén sa uci korelacie, bez toho aby mu to bolo explicitne
povedané, o aké korelacie sa jedna.

Je rozpoznavanie korelacii to isté, ako myslenie a uvazovanie?

Zostrojenie perceptrénu bolo velkym Gspechom.

perceptrénov vzdy najde linearne oddelujicu nadrovinu, ak si data
linedrne oddelitelné.



Vektory ako cisla

Vektory v geometrii

Ciselné vyjadrenie vektorov

Jednotkové vektory: i = (1,0); j = (0,1)
Zapis vektora pomocou jednotkovych vektorov

Operacie na vektoroch - vynasobenie skalarom, dizka vektora

® 6 6 o6 o o

Skalarny stcin dvoch vektorov a = (aj,a2) a b = (b1, b2), oznacenie
a - b - velkost vektora a nasobena priemetom vektora b do vektora a

a - b = (albl, agbg)

Dalsie operacie na vektoroch - séitanie, rozdiel, vektorovy stcin

Uloha: Nech st dané 2 vektorry: a = (2,5) a b = (3, —2). Urobte na
nich tieto operacie. Ukazte aj geometricky.



Stroje a vektory
Geometricka interpretacia toho, ¢o sa deje pri u€eni.

@ Perceptrdn pocita:

. -1, ak wixy +woxe +b <0
Y= 1, akwizt +wozs+b>0

e Vahy tvoria vektor w = (wy, w2), nech u je jednotkovy vektor v
rovnakom smere.

@ Uvazujme nadrovinu urcend rovnicou wix1 + woxo = 0. Prechadza
pociatkom sdaradnicového systému.

o Co vieme povedat o nadrovine wiz1 + wozs + b — 0 = 07

@ Vektor w je kolmy na obe nadroviny.

@ Naucenie vdh znamena najdenie nadroviny, ktora rozdeli rovinu na

kladn a zaporna polrovinu.



Dalsie Gvahy k uceniu

o Vzdy sa da najst takd nadrovina? Pre kazdé data?

@ Perceptrén sa uci vahy a hodnotu skreslenia, aby predikoval, kam sa
vzhladom k nadrovine nejaky doposial nepoznany datovy bod dostane.

@ Zovseobecnenie: V3eobecny perceptrén so vstupnym vektorom
x = (20, 21,%2,...,%pn), 2o = 1 a vdhovym vektorom
w = [wo, w1y, we, ..., wy,] vypada nasledovne:

wOx0
wix1

W2x2 —

wnxn —

@ A pocita

_ [ =L ak wi'x <0
Y¥=11 ak wix >0



Dolezité vediet

@ Vahovy vektor w je kolmy na priamku alebo nadrovinu, ktora
rozdeluje datové body do dvoch tried;

o Ked sa perceptrén naudi vahovy vektor, potom pri zadavani nového
datového bodu, ktory ma byt klasifikovany, je potrebné vypocitat

WTX

pre nov( instanciu dat x a zistit, ¢i patri na jednu alebo druhii stranu
nadroviny, a podla toho ju klasifikovat.



Algoritmus ucenia

O Inicializovat vahovy vektor na nulovy: nastav w = 0
@ Pre kazdy datovy bod x v trénovacej mnozine dat urobit nasledujice:

ak ywTx <0, kde y € {1, -1}:
— vahovy vektor je chybny, preto ho aktualizuj:

Wnovy = Wstary T ¥X

© Ak v kroku nedoslo k aktualizacii vahového vektora, algoritmus konéi,
inak prechod na krok 2;

Matematicka otazka: Ako si mdézeme byt isti, Ze tento proces skonéi?
Prec¢o nebude pokracovat donekonecna?
Dokaz existuje a je v knihe.



Uloha:

[ m e | ]

L (2.6) 1
2 (-1,-4) -1
2 2.2) 1
e (1,-3) -1
g (-3,-1) 1

Najst perceptrén, ktory bude
klasifikovat data v tabulke do dvoch
predpisanych tried.

Sledovat zmenu vah.
Ukazat aj geometricky.

] -1 ak wi'x <0
Y711 ak wi'x >



Uloha:

w = (0,0,0)
e 1. priklad - (1,2,6), dava y = —1. Preco?
Klasifikacia je chybna.
Nové vahy: w = (—1,—2,—6). Preco?
e 2. priklad - (1,—1,—4), dava y = 1.



Widrow-Hoffov adaptivny neurén

Chyba
chyba(e) =d —y =d — w'x

kde d je oCakdvana hodnota.
Uprava vah

‘ Wnove = Wstare 1 :U'(_A)
kde p je velkost kroku a A je

Neurén pocita gradient

T (l?{; E%Z, f%i)
y=wXx Owy’ Owy’ Owsy



Widrow - Hoffovo ucenie, algoritmus najmensich
stvorcov

Wnove = Wstare 1 M(_Aodhad)

Tento odhad vychadzal z jediného datového bodu. Nezahtial vypocet
oCakavanej hodnoty kvadratickej chyby.

Whnove = Wistare + 21X

kde
@ 1 je velkost kroku,
e ¢ =d — w'x je chyba jedného datového bodu,
@ x jeden datovy bod

W-H overili, ze algoritmus funguje tak, Ze zostrojili jeden adaptivny neurén
— skuto¢ny hardwarovy neurén —~ADALINE



Nobelova cena za fyziku, 2024

NOBELPRISET | FYSIK 2024
THE NOBEL PRIZE IN PHYSICS 2024

John J. Hopfield Geoffrey E. Hinton
Princeton University, NJ, USA University of Toronto, Canada

*for grundléggande upptéckter och uppfinningar som méjliggér maskininléming med artificiella neuronnétverk”
“for foundational discoveries and inventions that enable machine learning with artificial neural networks”
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Za zakladné principy, ktoré umoznuji strojové ucenie pomocou
umelych neurénovych sieti



Hopfieldove siete
o Hopfield patral po zakladnom a potencialne dalekosiahlom poznatku o
tom, ako v mozgu prebieha pocitanie.
@ Asociativna pamat
@ Mobhla by siet umelych neurénov, ktoré by v sebe mali ulozené nejaké

spomienky, vyvolat urcitd spomienku, keby z nej dostala len urcity
maly kasok?

o Hopfield je teoreticky fyzik, Isingov model spinov

@ Hopfieldove neurénové siete
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Hopfieldove neurénové siete (HS)

ktora pouziva metédu na
ukladanie a opatovné
vytvaranie vzorov.

@ Neurdny sa mézu nachadzat v
jednom z dvoch stavov.
Aktivacna funkcia:

f(x) = sign(z).
i _ @ HS vyuziva fyziku, ktora
e Uplny graf. Kazdy neurén je popisuje vlastnosti materialu
vstupny aj vystupny. pomocou atémového spinu —
@ Asociativna pamat - siet, vlastnost elementarnych Eastic.




Hopfieldove neurénové siete

@ Siet tak postupne najde
zapamatany obrazok, ktory sa
najviac podoba nedokonalému
obrazku, ktory bol dany na

@ Energia asociovani so sietou: vstup.
1 n . . .
E— — Z ijisisj ° D.o:’3|ahn<.e njekedy HopfleIdO\{a ,
T il siet stabilny stav (skonverguje)?

@ Po zadani vstupu sa siet snazi °
dostat do stavu s minimalnou
energiou (do stabilného stavu).

o Vypocet kondi, ked siet skon- @ HS - riedenie optimalizacnych
verguje a je v stabilnom stave. aloh.

Ucenie — zapamitanie
vzorovych obrazkov.



Vrstvové siete

V roku 1986 David Rumelhart, Geoffrey Hinton a Ronald Williams
publikovali v €asopise Nature zasadny ¢lanok, v ktorom ukazali silné stranky
trénovacieho algoritmu nazvaného spitné Sirenie chyby (backpropagation).

Skryty
uron 1

N

wi2l N
( x w22 Skeyty iy Vistoeni}
neuron 2 neuron
\_ w2y o J

w31

Skryty
neuron 3

N

—Vstupni vrstva— — Skryta vrstva— — Vystupni vrstva —




Preco sa stroje ucia
LVzory

Vrstvové siete, algoritmus ucenia

o Kontrolované ucenie, pozname
3. vistva VYSTUPNA VRSTVA vysledok

2. vistva (5 2 SKRYTAVRSTVA o Rozdiel vypoditaného a

1 vrstva W * skrvravesrva  Znameho vysledku (chyba)

1 Wog
Wiy znamena apravu vah
VSTUPNA VRSTVA

T T T T @ Ucenie: Backpropagation
o X X X algoritmus, rozlozenie chyb na
@ Vypocet po vrstvach vietky vahy
=} =) = E A

Preco sa stroje ucia



Dostatocny pocet neurénov v jednej vrstve
dokaze aproximovat akiakol'vek spojiti funkciu

Vystupni
neuron
wy1n-1 wa(n-1)1

—Vstupni vrstva— ——Skryta vrstva— — Vystupni vrstva —



Uloha

Trénovanie neurdnovej siete pocitajicej hodnoty danej funkcie v uréenom
intervale.

Trénovacie, t. j. vstupné priklady je potrebné pripravit pomocou uvedene;
funkcie (oCakavané hodnoty si vlastne funkéné hodnoty).
Postup pri riesent:

© Generovanie syntetickej tréningovej vzorky (100 trénujacich prikladov).

@ Vytvorenie vrstvovej neurdénovej siete (ndvrh siete) s minimalne 2
skrytymi vrstvami.

© Priprava siete na ucenie, n = 0.03, inicializacia nahodnymi hodnotami.

© Ucenie siete pomocou BP trénovacieho algoritmu na vsetkych
prikladoch s presnostou € = 0.3. Urcenie poctu iteracii.

@ Vyhodnotenie vysledkov po trénovani pre 10x zopakované vstupy, pre
50x zopakované vstupy). Vyhodnotit chybu pre kazdy vstup.

O Porovnat grafické vystupy.



	Vzory

