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1 Vychodiska prace

1.1 Tedria
1.1.1 Tedria neurénovych sieti a anatémia nervového systému

Teéria neurénovych sieti, sa snazi pochopit nervovy systém a vysvetlit jeho spravanie sa vzhladom
k spracovaniu informacii v nervovych bunkéch, na zaklade neurofyziologickych poznatkov. Hlav-
nou funkciou nervového systému, je riadif organizmus a spracovavat informdcie. Tento prenos je
zabezpeteny pomocou neurénov.

1.1.2 Neurén

Priemerny ludsky mozog sa sklad4 priemerne z 10'2 neurénov, kde jeden neurén ma v priemere
10% az 10° prepojeni na iné neurény. Je schopny nielen prijimania a reagovania na informécie
zo vietkych vnemov, ale aj generalizécii (vyvolat reakciu na podnet, ktord bola naucend inym
podnetom).

Samotny neurén sa skladd z tela nazyvaného soma a niekolkych vybezkov, ktoré je mozné
rozdelif na 2 typy :

e dendrity, ktoré z informatického hladiska predstavuji vstup

e axoén, ktory predstavuje vystup

Bunkova membrana
Cytoplazma
Jadro bunky

Axén
Telo bunky (soma)
Dendrit

Obr. 1: Nervovd bunka (neurén).

Neurény vytvaraju funkéné spojenia medzi axémom jednej bunky a membranou druhej. Tieto
tesné spoje nazyvame Synapsy. Vacsinou spajame axém jedného neurénu s éastou druhého, podla
¢oho ich rozdelujeme na axo-axonalne, axo-dendrické alebo axo-axonalne. Jeden neurén obsahuje
priemerne 7000[DA.05] takychto spojeni, pricom kazdé z nich m4 urcitd silu ktorou ovplyviuje
axémovy signdl. Tieto sily ( vdhy ) sa upravuju v procese ucenia sa.

Axo-somatickay
synapsa

Axo-dendriticka
synapsa
Axo-axondina\
synapsa

Obr. 2: Rozne druhy synaps.



Pre zjednodusenie si méZeme proces neurénu predstavif nasledovne. Aby nastala aktivécia
(Akény potencidl), musi napétie v neurdéne presiahnut prah exitdcie, ktory je zvycajne okolo
—60mV. Neurén po dentritoch prijima kladné vzruchy ( elektrické signély ), ktoré pokracuji
do jadra neurénu. Moézu pochiadzat bud z viacerych syndps naraz, alebo z tej istej synapsy ak je
aktivovand rychlo za sebou. V some sa tieto vzruchy séitavaji aj so zruchmi opacného napétia,
ktoré zostali z predoslej aktivicie. Podla velkosti tispesného prekonania prahu, neurén spusti nie-
kolko akénych potencidlov ktoré putuji po axéne d'alej. Nasledne sa napitie v neuréne vratia na
kludové hodnoty, pri ¢om vznikaji uz spominané zruchy zdporného napitia.

1.1.3 Perceptrén

Umely neurén sa pokisa podstatovo priblizif tomu biologickému.
Sktisme si definovat takyto umely neurén ktory vymyslel Frank Rosenblatt v roku 1957 nazyvany
perceptrén. Zoberme y je vystup z neurénu. Vstupné vzruchy z dendrit budeme reprezentovat
pomocou vektora ktory budeme oznacovat ako

x = (x1,T9,....,25)7
kde T oznacuje ze vektror je transponovany.
Silu na konkrétnej synapse, budeme nazyvat vahou. Kazd4 dentrita ma svoju vahu, takZe nam
vznikne vektor vah, ktory budeme oznacovat nasledovne

w = (wl,w%...,wm)T

Za predpokladu ze f() je aktivaéna funkcia, vystupni aktivitu potom moézeme vypoéitat na-
sledovne :

y = f(net) = f(w"a)
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Obr. 3: Porovnanie biologického a umelého neurénu



Aby sme mohli aktivaénu funkciu posivat, priddme takzvany bias ku kazdému vstupu. Budeme
ho oznacovat 3. Bias bude pre vsetky vstupy rovnaky a bude maf svoju vdhu oznacovani wy.
Zvyéajne sa biasu prirad'uje inicializaéna hodnota 1.

Obr. 4: Jednoduchd vizualizdcia perceptrénu s biasom.

Aktualny perceptrén vieme nauéit napriklad AND funkciu za pomoci klasifikdcie. Ako aktivaéni
funkciu pouzijeme Binary-Step. Zadefinujeme si prah oznacovany 6, ktory bude musiet vystup z
funkcie prekonat aby bol aktivovany. Prah nam rozdeli priestov do viacero tried. Toto mozeme
nazvat klasifikdciou. Nasu funkciu budeme definovat nasledovne:

y=1 ifB+) wi; >0

=1

y=0 iff+Y ww; <0

i=1

| ow [ ow | o |

(0,

Obr. 5: Perceptrén pri konfiguracii kde g =1, wy =1, wo =1, wg = —1,5,0 =0



1.1.4 XOR

Funkcia XOR je taktiez ako AND jedna zo zakladnych logickych funkcii. V dnesnej dobe, pri
netronovych siefach pouziva ako jeden zo zdkladnych problémov, ktoré musi byt dany model
schopny vyriesit.

Perceptrén je jeden z poéiatoénych modelov, takZe je pochopitelné Ze tymto ”testom”nepresiel
a dlhsiu dobu boli neurénové siete povazované zlym univerzadlnym vypoctovym prostriedkom.
Problém je vtom Ze sice perceptrén je schopny binarnej separacii, ale na spravna klasifikicia podla
funkcie XOR musi byt aj nelinedrna. Aj tieto obmedzenia perceptrénov, popisali Minsky a Papert
v roku 1969.

Vstup Vystup
A B AXORB
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0
(a) Rozdelenie priestoru. (b) Tabulka.

Obr. 6: Funkcia XOR

1.1.5 Back-propagation

V roku 1986 publikoval Rumelhart, Hinton a Williams novy pohlad na umelé neurény. Nebrali
sa do uvahy ako logické prepinace, ale skorej ako analégové elementy ktoré obsahovali spojiti
vstupno-vystupnu funkciu. Zaviedli pravidlo spatného Sirenia chyb ktoré efektivne upravuje vahy
nazyvany ( error back — propagation v skratke ¢asto referencovany ako backprop ). Algoritmus
este nie je dostatoény na to, aby sa nauéil riesif Tubovolnt tlohu, ale model uZ zvlddne mnoho
tloh ktoré nie je mozné vyriesit za pomoci linedrnej separdcie, ako aj spominany XOR. Této
metéda mé vSak obmedzenia. Je aplikovatelnd iba na perceptrény ktoré maju 3 a viac vrstiev.
Taktiez tieto neurény nemodzu byt prepojené "kazdy s kazdym”, ale iba smerom dopredu na d'alsiu
vrstvu. V prva uroven takejto siete predstavuje vstupy a poslednd predstavuje vystup. Nazyvame
ich Multi-Layer Perceptron.

1.1.6 Definicia vah ak nasledujiica vrstva obsahuje viacero neurénov

Zatial sme si definovali vahy iba pre perceptrén, ktory na vyslednej vrstve obsahuje iba 1 neurédn.
Ak by nasa siet pozostavala z n vstupnych neurénov a m vystupnych neurénov, dali by sa vahy
vizualizovat pomocou bipartitného grafu, kde by mnoziny by boli jednotlivé vrstvy. V praxi ich
budeme reprezentovat maticou o velkosti m.n.

W W, . W
We| Wt W
W, W, .. W
(a) Uplny bipartitny (b) Matica rozmeru m.n

graf

Obr. 7: Vizualizacia vah



1.1.7 Multi-Layer Perceptrén

Multi-Layer Perceptrén, tzv. MLP, st schopné sa ucit na prikladoch a nasledne generalizovat
nové vstupy. Mozu sa skladat z Iubovolného poétu skrytych vrstiev, ktoré mézu mat roézny pocet
neurénov. Hodnoty pre jednotlivé vrstvy pocitame podobne ako pri jednoduchom perceptréne,
avsak musime vizdy zacaf na vstupnej vrstve a pokracovaf iterativne aby sme sa dostali k vysledku.
Definujme MLP, s n rozmenrnym vstupom, jednou skrytou vrstvou ktord m neurénov reprezento-
vané vektorom h = (hy, ha, ..., hy,) , vystupnou vrstvou ktord mé 1 neurén. Vahy W, sa skladajui z
matice w"*¥ medzi vtupnou a skrytou vrstvou a vektorom w®* medzi skrytou a vystupnou vrstvou.
Na vstupnej vrstve budeme pridavat aj bias. UvaZujeme Ze neurény na skrytej vrstve majd uréitd
aktiva¢nu funckiu fp;q a neurény na vystupnej vrstve maju urcita aktivaé¢nu funckiu f,,;. Potom
plati :

Input Hidden Layer Qutput
Layer

n
hid _ Jid
net;"" =% wii®-x;
=1

hi = fhr’d(”'ﬁ’f:”d;‘

L
net™ =% wi - h;
=1

ol
)

¥= four(ner

(a) vzorce na vypocet hodnédt (b) vizualizacia

1.1.8 Aktivaéné funkcie

Aktivaénd funkcia mé za tilohu rozhodnit ¢ bude neurén aktivovany alebo nie.

e Binary Step - ttito funkciu sme pouzili pri AND. V skratke ndm vrati 1 alebo 0 podla toho &i
bola prekonand dané prahova hodnota. Spad4 pod linedrne funkciue a nie je mozné ju pouzit
na problémy, kde je nutnd klasifikacia na viac ako 2 triedy.

[
0 forx<0
f = {97
1 forx=0
(a) graf (b) funkcia

Obr. 8: Binary Step

e Linearna funkcia - nijak neovplyvni vysledok neurénu. M4 vsak svoje vyuzitie pri MLP,
ak nardbame s ddtami kde sa y pohybuje v intervale (—o0,+00). Vtedy ju pouzijeme na
vystupnej vrstve. NemoZeme ju vSak pouzif na vsetkych neurénoch, lebo by ndm vrstvy
skolabovali do jednej linedrne;j.



flx)=x
(a) graf (b) funkcia

Obr. 9: Linedrna

Nasledujice funkcie uz budui nelinearne. Ucelom nelinedrnej aktivaénej funkcie je zaviest ne-
linearitu do vystupu neurénu. N45 model sa dokédze naucif a vyhodnocovaf aj zlozitejsie tilohy
aj preto, ze je mozné spiatocnej propagacii chyb, pretoze derivécia tychto funkcii priamo sivisi s
gradientom.

e Sigmoid - zobrazuje lubovolné redlne ¢islo na intervale (0, 1). Pouziva sa pri modeloch, ktorych
vystup je odhad pravdepodobnosti alebo pri binarnej klasifikdcii. M4 tvar pismena S, takze
neobsahuje ziadne skoky, alebo drastické zmeny hodndt. Jej nevyhodou je, Ze nie je symetricka
vzhladom na 0 ajej derivdcia naberd stragne malé hodnoty mimo intervalu (-3, 3), ¢o stazuje
trénovanie siete a robi ho nestabilnym. Tento jav ” Vanishing gradient problem”

f'(x) = g(x) = sigmoid(x)*
(1-sigmoid(x))

flx) =

1+e™

(a) graf (b) funkcia (c) derivécia

Obr. 10: Sigmoida

e Tanh - je velmi podobn4 sigmoide. Rozdiel je v tom Ze jej obor hodnét je v intervale (=1, 1),
pri ¢om je stimernd podla 0. Vieme pomocou nej povedat & vysledok je zdporny, neutralny
alebo kladny. Zvycajne sa pouziva na skrytych neurénoch, lebo mapuje data okolo 0, ¢o
ulahéuje ucenie na nasledujicej vrstve. Nevyhodou je Ze tak isto ako sigmoida, trpi na Va-
nishing gradient problem.

f'(x) = glx) = 1=tanh'2(x)

()

f@) =
(a) graf (b) funkcia (c) derivécia

Obr. 11: Tahn



e ReLU - aj ked sa moZe na javit linedrna, opak je pravdou. Vieme vypocitat jej derivéciu,
takZe ju mézeme vyuzivat pri backpropagacii. Je pouzivand vo vaésine dnesnych modelov.
Definujeme ju ako maz(0,z) ,takze m4 jednoduchsi vypocet ako Sigmoida ¢ Tahn a netrpi
Vanishing gradient problem-om ako spominané funkcie. ReLU je jednoduchsia vypoctovo aj
tym, ze nie vSetky neurdny sa aktivuju a gradient sa rychlo priblizuje ku globalnemu minimu.
Na druhtd stranu ndm vznikd problém mfitvych neurénov, kvoli tomu ze derivdcia mé pre
zapornu stranu hodnotu 0, ¢o znamend Ze neurén sa uz nikdy neupravi. Situdcia mitvych
neurdénov zvyéajne nastdva, ak je learning rate prilis vysoky alebo ma bias privelkd negativnu
hodnotu. Toto sa d4 riesit cez dpravou funkcie na takzvani Leaky ReLU. Vtedy sa poéita
maximum z 0.1 ndsobku x a samotného x ju zapiseme ako maxz(0.1z, x). Derivicie pre zdporné
hodnoty je rovnd 0.1. Ak by tento problém neprestdva, mozeme nasobok Iubovolne zvysit,
vieobecne ho budeme oznacovatf ako parameter a. Tato verzia sa nazyva tzv. Parametric
ReLU = maz(az,z). V tomto pripade je podobne, ako pri Leaky, derivéicia rovna a.

ReLU fi(x) = g(x) = 1, x>=0
=0,x<0
) = max 0,%)
Leaky ReLU

Leaky ReLU: y=0. Ix f(x) = max (0.1x, x)

ReLU »= Parametric ReLU

f(x) = max (ax, x)

(a) grafy k funkcidm (b) funkcie (c) derivécia k ReLU

Obr. 12: ReLU

1.1.9 Rozdelenie dat

Déata pre neurénové siete mame ukladané vo forméte (z,d), kde x je vstupny vektor a d je
pozadovany vystup. Mnozinu tychto dat rozdelujeme na 3 podmnoziny nasledovne:

e Trénovacie déta - Asrqin - tieto ddta, sa budi pouzivat na ucenie NS, v kazdej epoche sa
vypoéita pre ne hodnota ktord budeme oznacovat y. Nésledne sa pomocou backprop-u upra-
via véhy podla rozdielu d a y.

e Valida¢né déta - Ayqiq - t4to mnoZina md za tlohu aby sme sief nepretrénovali a optimali-
zovali jej parametre, niekedy sa prelinaja s trénovacou mnozinou

e Testovacie data - Ayes - data z testovacej mnoziny ostdvaju pocas celého procesu ucenia siete
a optimalizdcie skryté, pouziju na zdvereéné ohodnotenie, ako velmi dobre je natrénovand
sief schopnd generalizécie

D4ta sa rozvoluji ndhodne v Tubovolnom pomere. Zauzivany je napriklad pomer 70:20:10
Trénovacie: Validacné: Testovacie

1.1.10 Adaptacia a tprava vah na MLP

Adaptécia alebo aj ucenie siete, je hladanie takych koeficientov, aby medzi pozadovanou hodnotou
a hodnotou ktort pre konkrétny vstup vypoéitala nasa siet bola ¢o najmensia odchylka pre aku
kolvek trénovaciu mnozinu tdajov.

Uvazujme 7e Agpain = {(zt,dY), (22,d?), ..., (2P, dP), ..., (2T, d")} kde 2P je vstupny vektor a dP je
pozadovany vystup. Zadefinujme si error function pre MLP:

P
E = 3 Z(dp — g(w.gcp))2
=0
kde g je aktivacnd funkcia
Dalej budeme pokracovat pomocou gradiacného zostupu. Této metéda upravuje vahy tak, aby
chyba E dosiahla svoje minumum.



Learning step

Minimum

Random w w
initial value

Obr. 13

Gradient chybovej funkcie E s ohladom vdh w = (w1, wa, ..., wy,) je vektor, ktory sa sklada z
parcidlnych derivécii E podla individudlnej vdhy. Vieme zapisat nasledovne:

oOF oF
dE)=AE =(—,..., —
grad(E) (G )
Podla gradientu vieme upravit konkrétnu vdhu nasledovne :
oF
w; = w; —«
awi

kde « je konstanta ktort nazyvame rychlost uéenia ( rychlost ucenia, bola spomenuté pri ReL.U),
ktord ndm upravuje velkost zmeny ktori vykondme. Niekedy je vhodné aby sa aplikovalo takzvané
momentum, kde sa « dynamicky upravuje podla E z predoslej epochy, aby sme mohli dosahovat
presnejsie hodnoty. Vzdy plati ze « §, 0.

Dant formulu vieme upravif na takzvané ¢ ( delta ) pravidlo.

w; = w; + adg'zl
6= (y" — guw(z”))

g = derivicia aktivaénej funkcie

1.1.11 Overfitting

Overfitting znamen4 Ze dan4 siet aZ privelmi dobre poéita vystypy pre trénovaciu mnoZinu na tikor
generalizdcie nad testovacou. Tento jav moze nastaf ak sietf trénujeme na privelkom poéte epéch,
alebo mame a7 privela neurénov /vrstiev. Aby sme sa mu vyhli, pracujeme s valida¢nou mnozinu
podla ktoej upravujeme rychlost u¢enia a neurény na vrstvach.

Values Values Values
A ° A ‘e L 3 ()
] .. L]
e [ ] "; [}
° . -
. .
e o .57 ‘ : . ° ® e »?
® o.. ® e e . e
L] o. s o ® . ] LR ’ °
: 3 P
. . e® o . ' . 0 o .’
S ° o .0 9. ® :
® . ... * ® e ee ¢
—> —>
Time Time
Obr. 14
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1.2 Technolégie
1.2.1 Python [pyt]

Python je open-source, vysokouroviovy, multi-paradigmovy programovaci jazyk, ktory v roku 1991
ho navrhol Guido van Rossum. Pouziva dynamické typovanie. Taktiez je iterpretovanym jazykom,
takze urychluje cyklus tipravy a nasledného debugovania. M4 §iroké vyuzitie, najmé vd aka velkému
mnozstvu externych kniznic

1.2.2 Pandas
Pandas je open-source softvérova kniznica pre jazyk Python. Pouziva sa na narabanie s datami a
ich analyzu. Jej vyhodou je Ze dokaze spracovat déta z CSV, Excel stiboru, alebo aj SQL databézy.
1.2.3 Numpy

Numpy je softvérova kniznica pre jazyk Python. Je Siroko pouzivana pre pracu s vektormi, maticami
alebo aj viacrozmernymi polami. Obsahuje taktiez matematické funkcie, ktoré su aplikovatelné na
tieto ddtové struktiry. Su rychlejsie ako keby sme ich pisali vo vanilla pythone ( myslené v3.) a to
vd’aka optimalizécii vzhladom na dané §truktiry. TaktieZ existuje viacero kniznic, ktoré Numpy
ako keby d’alej rozsiruju.

1.2.4 PyTorch

PyTorch je open-source framework pre jazyk Python, ktory ma Siroké vyuzitie v oblasti machine
learningu ( strojové uenie ). MéZeme ho prirovnat kniZnici Numpy s tym rozdielom Ze PyTorch
je urychlené pomocou GPU. Doplnim. Slubujem.
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