Konekcionizmus

Prud v ramci Umelej inteligencie a Kognitivnych vied, ktory pracuje s konceptom mnohych
identickych vypoctovych jednotiek ktoré st spojené v nejakej sieti vzt'ahov. VacSinou sa predpoklada,
Ze takto moZzno vysvetlit' mentalne javy. Konekcionizmus je zaujimavy z hl'adiska biologickej
relevancie a to z viacerich dovodov:

1. Jednotky mdZu predstavovat neurény a spojenia synapsie,

2. Jednotky maju aktivacnu funkciu, ktora rozhoduje o vystupnej aktivite jednotky (porovnanie s
neuréonmi a dynamikou ich vybudenia)

3. Spojenia medzi jednotkami sa premienaju v Case v zavislosti od chyby vystupu — ucenie

4. Informdcie si uloZené distribuovane medzi jednotkami — analdgia ku distribuovanej povahe
mozgu.

5. Vypocet prebieha (asponi teoreticky) paralelne

Konekcionistické architektiry su hlavne zastipené neuronovymi sietami. Histéria neur6novych sieti sa
taha aZ do polovice 20tého storocia, kedy ich zaklady poloZil Rosenblatt svojou pracou na Perceptrone.

Perceptron

Perceptron je zjednoduSeny model neurénu. Tak ako neur6n ma vstupy od inych nefonov (synapsie),
centralnu cast ktora vstupy nejako spracuje (soma) a produkuje vystup (axén). Perceptron méze byt
diskrétny alebo linearny — rozdiel je v tom, akym sposobom sa zo vstupnych dat produkuje vystup.

Diskrétny perceptron ma prahovanie: pokial' suma vahovanych vstupov neprekroci nejaky prah, tak
na vystup posle nulu (pripadne -1, (pripadne hocico, to je vlastne jedno)). Tym padom je jasné, Ze
diskrétny perceptron pracuje nespojito — bud’ vypl'uje a, alebo b, ale ni¢ medzi tym.

Spojity perceptron naproti tomu nema prahovaciu funkciu (aj ked neskor spomeniem tzv. Bias) a
vystup je spojitou funkciou sumy vahovanych vstupov. Ako aktiva¢na funkcia sa najCastejSie sa
pouziva sigmoida (link na wolfram), ale su aj iné aktivacné funkcie
(http://en.wikipedia.org/wiki/Activation function). DoleZité vlastnosti dobrej aktivacnej funkcie su, Ze
sa da derivovat), je ohraniCena a monoténna.

Struktiira perceptrénu je na obrayku hore. Perceptrénu sa prezentuje nejaky vstup, ktory je vektor a ma
X[i], I = 1...n zloZiek (napr. Vektor (1,0,1,1,0) ma pét zloZiek). w[i] je vaha vstupu x[i]. Kazda zloZka


http://en.wikipedia.org/wiki/Activation_function

vstupu prispeje do sumacie hodnotou w[i] * x[i]. Od sumz sa eSte odrata hodnota bias (povedzme
jedna), a cela hodnota sa poSle aktivacnej funkcii f(), ktora vyrata vystupnu aktivitu perceptrénu.
Vysledna aktivita perceptronu je teda:

y=f2", ,wx-0)

Toto je vSeobecna aktivacna funkcia perceptréonu. Diskrétny perceptrén ma aktivacnud funkciu
prahovanie, tj. ak suma vaZenych vstupov prekroci nejaky prah (povedzme 0.5 alebo 0), tak aZ potom
da perceptron nejaky vystup, inakSie da nulu (alebo -1). Spojity ma napriklad uZ spominanu
sigmoidalnu funkciu.

Ako bolo spomenuté, neur6nové siete sa ucia, tj. pomocou nejakého pravidla ucenia si upravuju svoje
vahy. Podl'a toho akym spdsobom prebieha u¢enie m6Zeme neurénové siete rozdelit’ na

1. siete s uCenim s ucitel'om
2. siete s reinforcement ucenim
3. siete s uCenim bez ucitel'a

Perceptron je zastupcom sieti v ktorych ucenie prebieha s ucitelom. Zakladna myslienka takéhoto
upravovania vah je taka, Ze perceptronu prezentujeme nejaky vstup, a on vypluje vystup. Ziskany
vystup porovname s oCakavanym vystupom (tj. takym aky by sme si Zelali) a vypocitame chybu, ktoru
perceptrdn spravil (napr. odratame Zelany vystup od ziskaného). Ttto chybu potom pouZijeme na
upravu vah.

Konkrétne pravidlo ucenia v diskrétnom perceptrone je:

w(y) =w(j) + oy — f(z))z(7) (G=1,....n)

Kde w(j) je j-ta vaha, alfa je nejaky koeficient ucenia, y je Zelany vystup a f(x) je ziskany vystup. x(j)
je j-ty komponent vstupu.

Ucenie v spojitom perceptréne je kiisok komplikovanejSie. VSeobecne sa tejto metode hovori gradient
descent, pretoZe sa pre jej metaforické vyjadrenie pouZiva predstava chybového priestoru, ktory vyzera
ako lievik, na ktorého dne je optimalna (nulova) hodnota chyby. Gradient descent po tomto lieviku
kréaca tak, Ze sa snazi ist’ stadle smerom dolu, ¢o nas raz privedie na dno lievika. Toto je robené cez
derivacie (pamétame si, Ze nulova hodnota derivacie nejakej funkcie bola prave v bode nejakého
maxima/minima). Konkrétny vzorec ucenia je:

W (1) = w (D) + o (d” —y) f'x,

VSimnime si Ze pouZivame derivaciu aktivacnej funkcie. D je Zelany vystup, y je yiskany. Tie horné
indexy p znamenaju “pre dany pattern” — tj. nejaky konkrétny vstup.

Diskrétne aj spojité perceptrony sliZia ako binarne klasifikatory. Majme nejakud skupinu dvoch réznych
entit, po natrénovani sa perceptron nauci rozoznavat’ medzi nimi. Problém nastava, ked’ entity niest



linearne separovatel'né: tj. neda sa medzi nimi natiahntit' rovna deliaca ciara. Ako priklad vid’ d’alsi
obrazok, na ktorom su zelené a modré bodky pomieSané medzi sebou:
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Medzi zelenymi a modrymi bodkami sa neda viest’ priama ciara v 2D priestore a tito klasifikacnu
ulohu by perceptrény vyrieSit' nevedeli. Toto koncom 60tych rokov ukazali v knihe Perceptrons
Minsky a Papert, s tym Ze ako konkrétny priklad pouZili fakt, Ze perceptrén sa nedokaZe naucit’ funkciu
XOR. Dalej predpokladali, Ze sa takéto problémy nenaucia ani viacvrstvové perceptrony.

Tento problém v skuto€nosti mozno rieSit’ dvoma spésobmi. Bud’ rozsirime dimenziu v ktorej
pracujeme (v tomto pripade povedzme z 2D na 1000D), praktika, ktora sa vola kernelova metoda, alebo
pouZijeme, navzdory predpokladom Minského a Paperta viacvrstvové perceptrony.

Viacvrstvové perceptrony
Viacvrstvové perceptrony sa uz prestali volat’ perceptrony, ale hovorime im neurénové siete. Klasicky

perceptron mal vlastne vstupy priamo prepojené na vystup, priCom viacvrstvové prinasaju
medzivrstvu/y. Tymto sa hovori skryta vrstva (hidden layer).
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Viacvrstvové perceptrony vedia robit’ vSelijaké pekné veci, ako napriklad naucit’ sa funkciu XOR,
klasifikovat’ vzory, etc. Ich pouZivanie je zhruba rovnaké ako u jednovrstvych, avSak liSia sa v jednom
déleZitom bode. Pravidlo u¢enia nemozno pouzit' na vahy medzi vstupnou a skrytou vrtstvou, ked'Ze
nevieme aky je Zelany vystup zo skrytej vrstvy. Preto sa ako pravidlo ucenia pouZiva backpropagation,
teda spatné Sirenie chybového signalu napriec siet'ou. Viac o backpropagacii tuna
http://home.agh.edu.pl/~vlsi/Al/backp t en/backprop.html

V skratke ide o to, Ze sa na vystupnej vrstve vypocita Standardnym sposobom chyba (Zelany vysledok
minus ziskany), tato chyba sa sietou Siri naspét tak Ze sa prenasobi vahami medzi danym neurénom v
nizSej vrstve a neuronom vo vyssej vrstve, ked dorazi na zaciatok, pouZije sa gradientova metdda a
postupne sa upravia vahy medzi vrstvami.

Vol'ba optimalneho modelu, zovSeobecnenie. Regresia.

Vol'ba optimalneho modelu vlastne znamend, aku architektiru siete a reprezentacie vstupnych a
vystupnych dat si zvolime. Napriklad pokial je nas klasifikacny problém linearne separovatel'ny, je
zbytocné pridavat skryté vrstvy. Farkas ma v slajdoch rozdelenie podl'a reprezentacie vystupnych dat,
plus aktivacnej funkcie.

— Na binarne klasifikacné ulohy pouZijeme sigmoidu a povedzme prahovanie.

— Na klasifikac¢né ulohy s vy$Sim poctom tried pouZijeme 1-of-M kddovanie, teda vystupna vrstva
bude mat’ M neur6énov a pokial budé vstup patrit’ do n-tej triedy, tak n-ty vystupny neurén da
jednotku, ostatné daju nulu. Inymi slovami vystupny vektor bude mat’ samé nuly a len jednu
jednotku na n-tom mieste. Aktivacnu funkciu softmax.

— Pre spojité ciele, ktoré su ohranic¢ené pouZijeme sigmoidu alebo tanh

— pre zhora neohranicené ciele exponencialnu aktiva¢nu funkciu.

Siet’ pokial je navrhnuta spravne ma vlastnost’, ktorej sa hovori zovSeobecnenie. Pokial’ ju natrénujeme
na rozliSovanie medzi Stvorcami a kruhmi, tak Ze Stvorec bude na vystupe 0 a kruh 1, spravne
natrénovana siet’ by pravidelnému n-uholniku mala priradit’ nejaké ¢islo medzi nula a 1, priCom by sa
vysledok s rasticim poctom stran asi pribliZoval ku jednotke. ZovSeobecnenie vlastne znamena, Ze si
siet’ vztvori akusi reprezentaciu vstupnej funkcie, ktorti ma aj pre jej Casti, na ktorych nebola trénovana.

S generalizaciou sivisi aj fenomén, ktory sa vola overfitting. Pokial’ pouZijeme moc vel'a neurénov a
vrstiev, moZe sa stat, Ze siet’ po Case zacne aproximovat’ ovel'a komplikovanejsiu funkciu ako od nej


http://home.agh.edu.pl/~vlsi/AI/backp_t_en/backprop.html

chceme. Toto sa rieSi tym Ze prebytocné neurény a vrstvy odstrafiujeme — tomuto sa hovori network
pruning.

Uspesnost’ natrénovanej siete overime tak, Ze jej prezentujeme vstupy a sledujeme ako ich dokaze
klasifikovat'. Pokial’ by sme jej ale prezentovali vstupy na ktorych siet’ bola trénovana, nem6Zme z
urcitostou povedat’, Ze siet’ sa nieCo naucila. Preto sa cely proces u€enia vacSinou robi tak, Ze vstupnu
mnoZinu dat si rozdelime na dve polovice, na jednej z nich siet’ trénujeme, a po natrénovani siete
druhou polkou dat siet’ odskiSame. Pokial’ dostaneme spravne vysledky aj pre doteraz nezname vstupy,
je siet’ natrénovana dobre. Bystry Citatel’ pochopil, Ze vlastne opét hovorim o zovSeobecriovani.

Regresia je asi linearna regresia, ale niesom si isty, napiSem FarkaSovi a moc sa mi to nechce, to je
hnusna linearna algebra/blbost.



