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Témata

• Neuronové sít¥

• Gödelovy v¥ty

• Um¥lá inteligence: Pravd¥podobnostní sít¥, MCMC a

Kálmánovy �ltry
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RBF sí´

• RBF: Radial Basis Function Ri (~x) = ρ(||~x − ~ci ||)
• ||~x − ~ci || je vzdálenost mezi ~x a ~ci
• ρ je bázová funkce, typicky Gaussovka ρ(x) = exp(−βx2)
• Vstupní vrstva p°edává data, výstupní vrstva je lineární

asociátor (klasický neuron)
• Jedna skrytá vrstva, kde p°echodové funkce jsou RBF
• Tedy výstup sít¥ je

∑N
i=1

aiρ(||x − ci ||)
• Obvykle je výstup RBF normalizovaný, aby sou£et vstup·

asociátoru byl 1

(Pak se na to dá dívat jako na laterální spoje a speciální

Kohonenovskou vrstvu.)
• U£ení gradient descentem (t°eba backprop)

• Silná metoda pro aproximaci funkcí
• Rekurzivní predikce £asové posloupnosti

v rámci dynamického systému
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Kaskádová korelace

• Problémy klasických ANN: Jak by sí´ m¥la vypadat?

Local Optimum Problem

Step Size Problem

Moving Target Problem

• Idea: P°idávat neurony b¥hem u£ení, �tak, jak budou pot°eba�

Tedy s váhami nastavenými pro minimalizaci chyby

• Kaskáda: Kaºdý neuron je napojený na v²echny p°edchozí

• Kaºdý neuron reprezentuje odstran¥ní ur£ité systematické

chyby

Obrázky: Large Scale Reinforcement Learning using Q − SARSA(λ)
and Cascading Neural Networks
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U£ení kaskádové korelace

• Sí´ u£íme backpropem a zárove¬ si chystáme n¥kolik nových

neuron·

• Nemen²í-li se chyba, vybereme jeden z nových neuron· a

p°idáme ho do sít¥

• Vstupní váhy neuronu jsou zmrazeny, výstup se u£í

backpropem

• Cíl u£ení: Maximalizace kovariance mezi výstupy neuronu a

chybou sít¥

S = |
∑
p

(cp − Ec)(ep − Ee)|

∂S

∂wk

=
∑
p

ρ(ep − Ee)f ′pIp,k
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Adaptive Resonance Theory

• ART sít¥: Odsko£íme si k u£ení bez u£itele

• Chceme rozt°ídit vstup do kategorií, které si sami vytvo°íme

• Stability-plasticity dilemma

• Trénujeme zvlá²´ bottom-up klasi�kaci senzory vs. top-down

o£ekávání pozorovatele

• Comparison �eld: Vstup

• Recognition �eld: Reprezentanti

• Reset modul: Vigilance sít¥

• Trénování: Vyberu nejbliº²í neuron s dostate£n¥ silným

matchem (vigilan£ní test) a ten posunu sm¥rem ke vstupu

• Pokud ºádný nenajdu, mám novou kategorii a naalokuji nový

neuron
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Counter-propagation NN

• Vzpomínáte na Kohonenovy mapy?

• Lze je pouºít jako sou£ást sloºit¥j²ího klasi�kátoru

• P°idáme na výstup speciální výstupní vrstvu neuron·

zpracovávající Kohonenovu mapu

• Sí´ se vst°ícným ²í°ením

• Kohonenovu mapu u£íme klasicky

• Výstupní neurony u£íme posunem vah synapsí aktivovaných

neuron· z Kohonenovy mapy k o£ekávaným výstup·m
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Otázky?

To je v²e!

V sou£asnosti nejpopulárn¥j²í variace jsou Support Vector

Machines.
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Bayesovské sít¥

• Mnoho náhodných prom¥nných, p°eváºn¥ podmín¥n¥

nezávislých

• Klasicky: Sdruºená pravd¥podobnost a marginály � moc!

• Závislosti prom¥nných lze modelovat jako graf

• Podmín¥ná nezávislost odpovídá separaci

• Markovovský obal

• Eliminace, vzorkování
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