


LLUTY4YHUI HEMPOH - dyHAaMeHTa/ibHa CKNaA0Ba WTYYHUX HEMPOHHMUX
MepeK

LA KoHuenuis 3icTaBNsi€e HEMPOH Yy MO3KY, KM OTpUMYE, 06pobasie Ta
nepepaac iHbopmaldito.

LLUTY4YHWI HEMPOH IMITYE L0 NOBeAiHKY 33 AONOMOroK MaTeMaTUUYHMX
®YHKLiN: BiH OTPUMYE BXiZIHi CUTHA/IN, KOXKEH 3 AKX MHOXMUTbLCA Ha
BiZiNOBiAHMIM BaroBmin KoedilieHT, NOTiM NigCyMOBYIOTbCA | MOAUPIKYIOTbCA
yepes PyHKLi0 aKTUBaLi, 0O BU3HAUMUTH MOro BUXigHUNA CUrHan.

IcTOpiA WTYYHUX HEMPOHIB MOYMHAETLCA 3 MOAENI, NPONOHOBAHOT YoppeHom
MakKannoxom i Bontepom litrcom y 1943 pou,i, AKa cTana nepoto
cnpoboto maTemMaTMYHO onncaTn NpPUHLMN poboTh bionorivHoro HelMpoHa. Y
1950-x pokax ®PpaHK Po3eH61aTT pO3BMBAE L0 KOHLENLLitO, CTBOPIOHOYMN
nepLenTpoH — nepLly HEMPOHHY MepexKy, 34aTHY HaBYaTUCA
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Update the Generator model
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Leaky ReLU h

(x) = max (0.1x, x) 6

max(0.1 * x,x)

-10 0 10



R i
LR

max (0.1 * x,x)

Leaky ReLU h

(x) = max (0.1x, x) 6

max(0.1 * x,x)

-10 0 10



exp(z)

softmax(z)) =
z,-exp Z



Output v

m
Li ights a;
f(x)= Zl wjhj (x) inear weights a;
J-
Radial basis
functions
h(x) = exp| - (x=¢)
= exp 3
Parameters cj

Input x






	Slide 1: 10.3.3. Поняття: штучний нейрон, штучна нейронна мережа, функції активацій штучного нейрона (лінійна, порогова, сигмоїдна, радіально-базисна Гауса)
	Slide 2: Штучний нейрон
	Slide 3: Штучна нейронна мережа: MLP
	Slide 4: Штучна нейронна мережа: RNN
	Slide 5: Штучна нейронна мережа: LSTM
	Slide 6: Штучна нейронна мережа: CNN
	Slide 7: Штучна нейронна мережа: AUTOENCODERS
	Slide 8: Штучна нейронна мережа: GAN (Generative Adversarial Network)
	Slide 9: Штучна нейронна мережа: TRANSFORMERS
	Slide 10: Функції активацій штучного нейрона (лінійна, порогова, сигмоїдна, радіально-базисна Гауса)
	Slide 11: Функції активацій штучного нейрона (лінійна, порогова, сигмоїдна, радіально-базисна Гауса)
	Slide 12: Функції активацій штучного нейрона (лінійна, порогова, сигмоїдна, радіально-базисна Гауса)
	Slide 13: Функції активацій штучного нейрона (лінійна, порогова, сигмоїдна, радіально-базисна Гауса)
	Slide 14: Функції активацій штучного нейрона (лінійна, порогова, сигмоїдна, радіально-базисна Гауса)
	Slide 15: Функції активацій штучного нейрона (лінійна, порогова, сигмоїдна, радіально-базисна Гауса)
	Slide 16: Функції активацій штучного нейрона (лінійна, порогова, сигмоїдна, радіально-базисна Гауса)
	Slide 17: Функції активацій штучного нейрона (лінійна, порогова, сигмоїдна, радіально-базисна Гауса)
	Slide 18: Функції активацій штучного нейрона (лінійна, порогова, сигмоїдна, радіально-базисна Гауса)
	Slide 19: Функції активацій штучного нейрона (лінійна, порогова, сигмоїдна, радіально-базисна Гауса)
	Slide 20: ???

