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Boltzmann machine

m Sit ma 2 druhy neuront - skryté a viditelné
m Neurony jsou spojeny kazdy s kazdym

m VyuZiva principu simulovaného Zihani

m Velmi pomaly proces uceni
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Rerstricted Boltzmann machine

m DoSlo k omezeni vazeb mezi neurony
m Sit m& 2 vrstvy - skrytou a viditelnou

m Neurony v ramci stejné vrstvy mezi sebou propojeny
nejsou

m UcCeni probiha pomoci algoritmu Contrastive divergence
m Sit rekonstruuje vzory stejné jako Hopfieldovy sité
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RBM - Contrastive divergence

m Zapamatujeme si vstupy namapované na viditelné neurony

jako v;.
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RBM - Contrastive divergence

m Aktualizujeme stavy skrytych neuronu. o ur€uje
pravdépodobnost s jakou se neuron prepne do stavu 1.
Jako vstup x se pouZzije aktivacni energie neuronu h;.

m Kazdy skryty neuron si svij stav zapamatuje jako h]'
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RBM - Contrastive divergence
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RBM - Contrastive divergence

m Pro kaZzdou vazbu wj vypocteme hodnotu
Positive(wj) = v} x h,
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RBM - Contrastive divergence

m Analogickym zplUsobem aktualizujeme stavy vSech
viditelnych neurona.

m KaZdy viditelny neuron si svij stav zapamatuje jako v;’.
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RBM - Contrastive divergence

m Opét aktualizujeme stavy vSech skrytych neurond.
m KaZdy skryty neuron si svij stav zapamatuje jako A’
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RBM - Contrastive divergence

m Pro kaZzdou vazbu wj vypocteme hodnotu
Negative(wj) = v’ « b
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RBM - Contrastive divergence

m Aktualizujeme vahy vSech vazeb a biasu.

wjj = wj + o Positive(wj;) — Negative(w;;)) (3)

ai=aj+a(v, - V) bj=bj+alh—h) 4)



RBM - Contrastive divergence
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RBM - Contrastive divergence

m Opakujeme pro vSechny vzory trénovaci mnoziny v
nékolika epochach.

m Pfi vybaveni délame pouze pruchod od viditelné vrstvy do
skryté a zpét.



RBM - Klasifikace

m RBM lIze pouzit prostym rozs$ifenim vstupu pro klasifikaci

(x - vzor, y - vektor tfid).

m Vektor tfid ma jedniCku na pozici tfidy do které spada dany

vstupni vektor.

m Tento rozSifeny vstup lze nasledné pouzit pro klasifikaci.
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Vizualizace RBM
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Deep Boltzmann Machine

m Jedna se o vicevrstvou neuronovou sit jejiz zakladem jsou
RBM.

m Algoritmus uceni je znacné komplikovanéjsi oproti RBM.
Sklada se ze dvou fazi - predtrénovani a trénovani.
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Datovy paralelismus

m Trénovaci mnozinu rozdélime na nékolik davek, kde kazda
davka obsahuje N vstupd.

m Vypocet probiha paralelné. Kazdému uzlu je pfifazena
davka. Po zpracovani davky dochazi k synchronizaci vah.

m Klicové je nastaveni spravné velikosti davky.
m Experimenty zobrazujici vliv velikosti davky na uspésnost a
Cas jsou provedeny na 9 uzlech.

m Experimenty zobrazujici vliv poCtu uzl na Gspésnost a Cas
jsou provedeny pfi velikosti davky 50.



Datovy paralelismus

Viiv velikosti davky na ispésnost
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Datovy paralelismus

Viiv pottu uzli na tispénost
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