5.4 Neuronové sité

Lidsky mozek je slozen asi z 10" nervovych bunék (neurontl) které jsou mezi sebou navzajem
propojeny jesté fadoveé vysSim poctem vazeb [Novak a kol.,1992]. Zacnéme tedy nejdiive jednim
neuronem. Na Obr. 1 je ukdzka typického neuronu, ktery je tvoten télem (soma) ze kterého vybiha
fada (desitky az stovky) kratSich vybézkt (dendrity) a jeden dlouhy vybézek (axon). Zatimco télo
neuronu je veliké fddové mikrometry a dendrity n€kolik milimetri, axon mtZze dosahovat délky
desitek centimetrii az jednoho metru. Axon kazdého neuronu je zakonCen tzv. synapsi (typicky
jedinou, ale miize jich byt i n€kolik), ktera doseda na jiny neuron. Pfes synapse se prenaseji vzruchy
mezi neurony; v dasledku chemickych reakci se v misté, kde synapse dosedd na neuron meéni
propustnost bunééné membrany neuronu, tim se lokalné¢ méni koncentrace kladnych i zdpornych iontil
vné a uvnitf buiiky a tedy i membranovy potencial. Nékteré synaptické vazby maji charakter excitacni
(zvySuji membranovy potencial), jiné maji charakter inhibi¢ni (snizuji membranovy potencial). Dil¢i
ucinky synaptickych vazeb se na neuronu kumuluji a ve chvili, kdy celkovy membranovy potencial
presahne urcity prah, neuron je aktivovan a pfes svoji synapsi zac¢ne pusobit na dals$i neurony, se
kterymi je spojen.

Obr. 1 Biologicky neuron

5.4.1 Model jednoho neuronu

Neuron tedy, zjednodusen¢ feceno, pfijima kladné a zaporné podnéty od jinych neuronti a ve chvili,
kdy souhrn téchto podnétl prekroc¢i dany prah, sam se aktivuje. Vystupni hodnota neuronu je obvykle
n¢jakou nelinearni transformaci souhrnu podnétd (viz Obr. 2). Z tohoto pohledu vychazeji
matematické modely neuronu. Prvnim byl tzv. ,logicky neuron® McCullocha a Pittse z r. 1943, ktery
pracoval se vstupnimi a vystupnimi hodnotami pouze 0 a 1. Dal§im znamym modelem byl Widrowtv
»adaptivni linearni neuron Adaline z roku 1960, ktery si popiSeme trochu podrobnégji. Vstupem do
Adaline jsou podnéty (numerické hodnoty) oznacené x,xz,...,x,. Kazdy podnét x; je nasoben vahou »;;
tento soucin vstupuje do sou¢tového ¢lenu, kde je vytvofen vazeny soucet'

m
SUM = w-x = zWiXi
i=1

V piipadé, Ze tento vaZeny soucet piesahne prah my je vystup j z Adaline roven 1, v opa¢ném ptipade
je vystup z Adaline roven O (n¢kdy misto 0 mize byt hodnota -1). Na rozdil od logického neuronu
jsou tedy vstupy libovolna Cisla, vystupy zlstavaji dvouhodnotové:

! Zapis w- x vyjadiuje skalarni sougin.
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Nelinearita v podobé skokové funkce, tak jak je pouzita v ptipadé Adaline (davajici pouze dvé
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nabyvaji hodnot z celého intervalu”. Nejpouzivangjsimi pfenosovymi (aktiva¢nimi) funkcemi jsou:

1
e sigmoidalni funkce f(SUM) = T+ csom 5 V tomto ptipad¢ vystup neuronu j nabyva hodnot z

intervalu [0, 1] (Obr. 3),

e hyperbolicky tangens f(SUM) = tanh(SUM) ; v tomto piipadé vystup neuronu j nabyva hodnot z
intervalu [-1, 1] (Obr. 4).

Nékdy naopak nelinearni funkce chybi; resp. f(SUM) = SUM. V tomto piipad¢ neuron realizuje pouze
vazeny soudet vstupti °.

Obr. 3 Sigmoida Obr. 4 Hyperbolicky tangens

2 Pozadavek na to, aby funkce byla hladka, je dilezity pro algoritmus nastavovéni vah v procesu ueni. Hladké funkce je
totiz diferencovatelna.

3 Tento typ neuronil se nékdy pouZiva ve vystupni vrstvé neuronovych siti.



Cinnost Adaline ma jednoduchou geometrickou interpretaci. Jednotlivé vstupni podnéty x;,x,...,.x,
mohou pfedstavovat hodnoty vstupnich atributli néjakého objektu (napf. teplota, vyska, vaha ...).
Kazdy objekt lze pak reprezentovat jako bod x = x7,x,...,5, V m-rozmérném prostoru. Bod x lezi v
jedné ze dvou ¢asti prostoru oddélenych od sebe rozd€lujici nadrovinou (pro m = 2 se pohybujeme v
roviné a rozdélujici nadrovina je pfimka). Body lezici v jedné ¢asti prostoru mizeme povazovat za
obrazy objektt patticich do téze tiidy. Adaline 1ze tedy povazovat za linedrni klasifikator objekti do
dvou trid.

Pro ilustraci opét pouzijeme nas bankovni ptiklad, a sice v podobé dvou numerickych atributl £onzo a
priem (Tab. 1). Adaptivni linearni neuron z Obr. 2 bude mit pro tato data véhy napt. * *:

w1 = 1
w2 = 0.2
wo = 16000

Schopnost neuronu s takto nastavenymi vahami klasifikovat nase data ukazuje Obr. 5. Rozdélovaci
pfimka je definovana rovnici
piijem + 0.2 konto — 16000 = 0.

Klient | pffjem | konto uver
K101 | 3000 15000 | ne
K102 | 10000 | 15000 | ne
K103 | 17000 | 15000 | ano
K104 | 5000 | 30000 | ne
K105 | 15000 | 30000 | ano
K106 | 20000 | 50000 | ano
K107 | 2000 | 60000 | ne
K108 | 5000 | 90000 | ano
K109 | 10000 | 90000 | ano
K110 | 20000 | 90000 | ano
K111 | 10000 | 100000 | ano
K112 | 17000 | 100000 | ano

Tab. 1 Numericka data

Prostor atributi

péijem

Obr. 5 Adaline jako linedrni klasifikator do dvou tiid

* Napiiklad zde znamen4, Ze viechny vdhy mohou byt nasobeny libovolnym (stejnym) &islen.

5 Podobny vysledek bychom ziskali pro logistickou regresi.



Casto se provadi normalizace vstupnich hodnot (napf. na interval [-1,1]). Tato normalizace sniZuje
rozdily mezi vahami. Pokud pro naSe data pouzijeme normalizované vstupy

norm_pifjem = pifjem/10000 - 1
norm_konto = konto/50000 - 1

Ziskame tyto vahy neuronu °:

w1 = 5.8029
w2 = 4.3746
wo = -2.8733

Diilezitou vlastnosti neuroni je jejich schopnost ucit se. U¢enim se zde mysli (algoritmus) nastaveni
vah w na zaklad¢ pfedlozenych pfikladt /x; y;/ tak, aby systém co nejspravnéji zpracovaval (napf.
klasifikoval) i neznamé piiklady x;'.

Mezi prvni zplisoby uceni patii Hebbiiv zdkon z roku 1949. Byl formulovan jako model uceni na
urovni neuroni v mozku. Vychdzi z predstavy, ze se posiluji ty vazby které u daného neuronu
zpusobuji jeho aktivaci. V (umélych) neuronech Ize toto pravidlo formulovat takto:

Wit1 = Wi T yi Xi

kde [x; yi je trénovaci ptiklad (x; je vektor hodnot vstupnich atributli a y; je informace o zatazeni
prikladu x; do tiidy), w;je vaha pfed modifikaci a w;; je vaha po modifikaci. Vaha w muze rast nade
vSechny meze, coz neodpovida biologické realité.

Adaline samotna pouzivala jiny zplsob uceni, tzv. gradientni metodu. Zde se vychazelo z pozadavku
aby chovani sit¢ bylo co nejvice podobno celkovému chovani ucitele, ktery provadi klasifikaci
vstupnich piikladl trénovaci mnoziny. Zavadi se tedy tzv. stFedni kvadraticka chyba, ktera ma pro »
prikladii z trénovaci mnoziny Dr podobu

1 .
Err(w) = EZ(yi - §)?
i=1

Tuto chybu se snazime minimalizovat (y; je hodnota cilového atributu a j; je vysledek zarazeni siti). Z
pozadavku na minimum stfedni kvadratické chyby lze odvodit nasledujici pravidlo pro modifikaci
vah:

w < wtAw,
kde
OErr

n
Aw= MDp3 =N 2Gi-5)x
i=1

Modifikace vah se tedy provadi az po zpracovani celé trénovaci mnoziny.

Odvozeni vztahu pro modifikaci vah w pro pfipad, Ze neuron realizuje pouze vazeny soucet vstupi,
tedy Ze

® Pro vpocet byla pouzita implementace neuronovych siti ze systému Weka.

7 Na po&atku procesu ugeni jsou véhy wnastaveny ndhodn& (na n&jaké hodnoty blizké 0).
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Chybova funkce Er(w)bude mit v tomto pfipadé jedno globalni minimum (Obr. 6)*. Uvedeny postup
vypoétu vah nalezne takové vahy w, které budou odpovidat tomuto minimu. V piipadé linearné
separabilnich tfid toto minimum odpovida bezchybné klasifikaci ptikladi, tedy nalezneme takové
vahy w, pro které

Err(w) =0.

Vzhledem k tomu, ze Adaline pouziva skokovou aktivaéni funkei
¥i = sign (W " xy),

je podoba chybové funkce pongkud sloZit&jsi (Obr. 7)°. Pfesto miizeme i pro Adaline pouZit vyse
odvozené pravidlo pro modifikaci vah. Nabyva-li totiz skute¢ny vystup y pouze hodnot + 1, pak pro
vystup neuronu y = + 1 plati sign(w x) =w -x.

Erriu) Errow)

T
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Obr. 6 Chybova funkce pro linedrni aktivaci Obr. 7 Chybova funkce pro skokovou aktivaci

8 Uvedena chybova funkce se tyka ulohy nonekvivalence uvedené na Obr. 9.

? Opét se jedna o nonekvivalenci z Obr. 9.



Pouzivangjsi varianta, tzv. stochasticka (inkrementalni) aproximace ptredpoklada, ze se vahovy vektor
w modifikuje okamzité poté, kdy pfi klasifikaci /tého ptikladu doslo k odchylce mezi pozadovanym
a skute¢nym vystupem systému '°.

Wit = Wi + Awi,

Awi=n(i-¥i)x.

Ze vzorce je vidét, ze pii uCeni chybi zpétna vazba. V ptipadé odchylky se vahovy vektor w
modifikuje, aniz by se zjistovalo, zda provedena zména méla vliv na vystup systému j; . Trénovaci
mnozinou Drr se tedy prochazi opakované tak dlouho, dokud neni neuron ,naucen” (stiedni
kvadratickd chyba je minimélni resp. dostate¢né mala) ''. V piipadé Adaline je mozno dosahnout
nulovou chybu pouze pro linedarné separabilni tridy. Pouze v tomto ptipadé¢ Adaline bezchybné
klasifikuje vSechny prvky trénovaci mnoziny. Pokud tfidy nejsou lineadrné separabilni, uceni se ustali v
okamziku nalezeni minima (ne nutné globalniho). Parametr 7, nazyvany learning rate, udava ,.krok*,
kterym se méni vahovy vektor w. Je-li 5 piili§ velké, mizeme pii pfiblizovani k minimu toto
minimum minout, je-li 7 pfili§ malé, iterovani trva pfili§ dlouho. Obvykle se voli n € [0, 10] (Casto 7
je 0.1 nebo 0.05, navic s rostoucim poctem iteraci se 77 miize zmensovat).

5.4.2 Perceptron

Zatim jsme se zabyvali jednim neuronem. Jak to vypada s neuronovymi sitémi? Prvni neuronova sit
pochazi z roku 1957. Rosenblattiv Perceptron byl navrzen jako model zrakové soustavy '*.
Perceptron je hierarchicky systém tvofeny tfemi Grovnémi (viz Obr. 8). Prvni z nich, nazyvana
sitnice, slouzi k pfijimani informace z prostfedi. Je tvofena receptory, prvky, jejichz vystup nabyva
hodnoty 1 nebo O podle toho, zda jsou prostfedim excitovany nebo ne. Vystupy receptort jsou (pies
nahodné zvolené vazby) piivedeny na asociativni elementy. Asociativni element pfipomind vyse
popsany adaptivni linearni neuron s tim, ze vSechny vahy »;, maji pevné hodnoty +1 nebo -1.
Asociativni element se aktivuje (vyda hodnotu 1), pokud souhrn jeho vstupti prekro¢i zadany prah.
Pocet asociativnich elementt je fadoveé desitky tisic.Vystupy z asociativnich elementd jsou nahodné
zvolenymi vazbami propojeny na reagujici elementy, jejichz pocet odpovida poctu tiid, do kterych
klasifikujeme. Reagujici elementy realizuji vazeny soucet

m
ZWi Xi

i=1

V bloku vybér maxima se vybere pro dany obraz ten reagujici element, ktery ma nejvyssi vystup, a
ktery tedy odpovida tfidé, do které je obraz zatazen.

UcCeni Perceptronu probiha na urovni reagujicich elementt. Pravidlo pro modifikaci vah odpovida
vyse uvedené stochastické aproximaci
wiri= witAwi, Awi=m({i-¥i)xi.

19 yzhledem k tomu, Ze jak i tak y; nabyva hodnoty 1 nebo O, je jejich rozdil 0 nebo +1 nebo -1.

' Poget tchto pricchodil trénovaci mnozinou je obvykle znagny. Poget takzvanych iteraci se pohybuje v fadech tisicti. Ugeni
neuronti (a neuronovych siti) je tedy poné€kud zdlouhavy proces.

12 7de uvedeny popis Perceptronu je pievzat z [Kotek a kol., 1980]. Piivodni Rosenblattiv popis byl publikovéan
v Rosenblatt,F.: The Perceptron, A Probabilistic Model for Information Storage and Organization in the Brain.
Psychological Review, Vol. 65, No. 6, 1958.
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Obr. 8 Perceptron (podle [Kotek a kol., 1980])

Sam Rosenblatt zamyslel perceptron jako model mozku. Myslenka perceptronu vsak inspirovala
mnoho technikd a rychle pronikla do aplikaci jako ucici se klasifikator. Po pocatecnim nadSeni se v
roce 1969 v knize Perceptrons od M.Minského a S.Paperta objevila kritika klasifikacnich schopnosti
perceptronu. Minsky a Papert ukazali, ze se perceptron jako linearni klasifikator nedokaze vyrovnat s
tak jednoduchym pojmem jako je nonekvivalence (viz Obr. 9). Tato opravnéna namitka ale byla
nepravem chapana jako kritika neuronovych siti jako takovych.

Obr. 9 Nonekvivalence

Vyzkum neuronovych siti pak stagnoval az do poloviny 80. let, kdy dostal novy impuls. O renesanci
neuronovych siti se zaslouzili pfedev§im Hopfield, Hecht-Nielsen a Kohonen. V té dob¢ se podafilo
ukazat, ze libovolnou spojitou funkeci f£:[0,1]» — Rm, f(x) = y Ize s libovolnou pfesnosti aproximovat
pomoci trivrstvé site, ktera je tvofena » neurony ve vstupni vrstveé, 2z+7 neurony v prostiedni vrstve a
m neurony ve vystupni vrstvé'.

13 Jde o modifikaci Kolmogorovova teorému z roku 1957, ktery ukazal, Ze libovolnou funkci z n-rozmémé krychle [0,1]n do
mnoziny redlnych ¢isel R Ize vyjadrit jako funkci jedné proménné.



Zde uvadime konstruktivni dikaz toho, Ze tfivrstvou siti lze sestrojit libovolnou logickou funkci:
Pomoci jednoho linearniho neuronu Ize realizovat

e konjunkci (uzel and) '*,

/N

e disjunkci (uzel or),

RN

e negaci (uzel not).

Spojenim téchto elementll lze (v ramci tiivrstvé sit€) modelovat libovolnou logickou funkci
vyjadfenou v disjunktivni normalni forme. Napf. nonekvivalenci

A#B
muzeme zapsat jako
(AN =B) v (A A B)
¢emuz odpovida neuronova sit uvedena na Obr. 10.

Vypocetni sila neuronovych siti je tedy stejna jako vypocetni sila logickych obvodi. Tim byla
vyvracena namitka Minského a Paperta platici pro Perceptron.

14 Schéma konjunkce (i dale uvedené disjunkce a negace) je zjednodusenim diive uvedeného schématu Adaline, kde (v
pripadé konjunkce) wo = 2, wi = 1, wo = 1; tedy ¢islo v krouzku oznacuje prah a ¢isla u Sipek jsou vahy vstupt. Jak
vstupy x7, x» tak vystup j nabyvaji pouze hodnot O nebo 1.



Obr. 10 Nonekvivalence vyjadrend neuronovou siti

5.4.3 Topologie soudobych siti

Kromé¢ toho, Ze byly navrzeny nové topologie neuronovych siti, podafilo se v osmdesatych letech
rovnéz nalézt algoritmy, které umoziiovaly udeni v téchto slozit&jsich sitich '°. Teprve tyto algoritmy
umoznily navrat neuronovych siti na vysluni popularity. V souc¢asné dob¢ je znama (a pouzivana) fada
typu siti. Podrobnéji se seznamime se dvémi z nich: vicevrstvym perceptronem a Kohonenovou
mapou.

Vrstevna sit’ (vicevrstvy perceptron, multi-layer perceptron) je sit’ sloZzena z vrstev neuront, kde v
ramci jedné vrstvy nejsou mezi neurony zadné vazby, ale neuron z jedné vrstvy je propojen se vsemi
neurony vrstvy sousedni. Nejpouzivangj§i topologii je sit’ s jednou skrytou vrstvou (Obr. 11). Jedna se
o0 zobecnéni jednoduchého perceptronu (piipadné adaptivniho linearniho neuronu), které ma schopnost
aproximovat libovolnou spojitou funkei.

O O O
[ N

Obr. 11 Vicevrstvy perceptron s jednou skrytou vrstvou

' Viz napt. prace Rumelhart, D.E. — Hinton,G.E. — Williams,R.J. Learning Internal Representations by Error Propagation
z roku 1986.



Pro uceni takovéto sité se nejCastéji pouziva zobecnéna gradientni metoda zvana zpétné Sifeni chyby
(error backpropagation). Na Obr. 12 je uvedena inkremetalni (stochasticka) podoba tohoto algoritmu
pro sit’ sjednou skrytou vrstvou ([Mitchell, 1997]). Opét je nasim cilem minimalizovat chybu
zalozenou na druhé mocniné rozdilu mezi skuteénym a oéekavanym vystupem sité pro piiklad x; '°

1
Err(w) =5 2 - )’
vevystupy

Zména vahy vazby vedouci od neuronu ; k neuronu £ se tedy bude fidit gradientem funkce Err

_ OErr OErr OSUM; OErr
Awix=-n Owix M OSUMy  Owijx M oSUM, Yk

kde SUM, je vazeny soucet vstupi do neuronu 4.

Zékladem algoritmu je vypocet chyby na vystupech jednotlivych neuronti. Nejprve se pocitd chyba
pro neurony ve vystupni vrstvé (vztah 2.1.2), to pak (zpétn¢) umozni spocitat chybu pro neurony ve
skryté vrstvé (vztah 2.1.3). Odvozeni téchto kliCovych vztahti je uvedeno na Obr. 13. Tuto pasaz
muze Ctenaf pieskocit bez ztraty souvislosti.

Backpropagation algoritmus

1. inicializuj vahy sit¢ malymi nahodnymi ¢&isly (napt. z intervalu [-0.05,0.05])
2. dokud neni splnéno kritérium pro zastaveni
2.1. pro kazdy ptiklad [x,y] z trénovacich dat
2.1.1. spocitej vystup out, pro kazdy neuron » v siti
2.1.2. pro kazdy neuron » ve vystupni vrstvé spocitej chybu
errory, = outy (1 - outy) (yv- outy)
2.1.3. pro kazdy neuron s ve skryté vrstvé spocitej chybu
errot, = outs (1 - outy) 2vevisup (Wsy €rroty )
2.1.4. pro kazdou vazbu vedouci od neuronu ; do neuronu £ modifikuj véhu vazby
Wik = Wik + AWi,k , kde AWi’k = efrork Xk

Obr. 12 Algoritmus Backpropagation '’

Pti zpétném Sifeni se v kroku prace sit¢ informace (vysledky) Siii od vstupni vrstvy k vrstveé vystupni,
v kroku uceni se vahy modifikuji po vrstvach od vystupu k vstupu. Pro zastaveni procesu uceni se
pouzivaji tato kritéria:

e ustaleni chybové funkce (v minimu),

e dosazeni pfedem zadaného poctu iteraci,

e pokles pod pfedem zadanou hodnotu chybové funkce.

Vicevrstva sit’ potiebuje pro uceni oklasifikované priklady. Pracuje tedy v rezimu uceni s ucitelem.

'V neinkrementalnim piipadé minimalizujeme sttedni chybu Err(w) = 3 Err(w).

17 x7, . N AT . L
stup z neuronu # je oznacen symbolem ox#, (output), x;. oznacuje -ty vstup do £-t€ho neuronu Wy oznacuje vahu j-tého
Vystup ] ymbol ¢, (output), x; je j-ty vstup do &-téh wj, je vahu j-téh
vstupu do 4-tého neuronu, neurony pouzivaji sigmoidalni nelinearitu.

10



Nejprve modifikace vah pro vystupni vrstvu. Pro neuron » ve vystupni vrstve

OErr  OErr Oout,
OSUM, ~ Oout, OSUM,
Pfitom
OErr o 1 0o 1 1 O(yy - outy)
out, — dour, 2 2(-out)’ = Fooeo (ye-out)? = 52 (ye-out) T a0 =~ (ye ~outy)
levystupy
a

dout,  Of(SUM.,)
oSUM, ~ oSUM, >

kde pro sigmoidalni aktivacni funkci

1
fSUM) =T som

je
OF(SUM,)
aSUM. — fSUM,) (1 - f(SUM,)) = out, (1 - out,)
tedy

OErr
BSUM. — (yy —outy) outy (1 — out,)

Pfi vypo¢tu zmény vah néjakého neuronu ve skryté vrstvé vychazime ztoho, ze tento neuron
ovlivituje chybu sité prostiednictvim vystupnich neurond, se kterymi je spojen. V piipadé plné
propojené vrstevné sité¢ musime brat do tivahy vSechny neurony ve vystupni vrstvé. Pro neuron s ve
skryté vrstvé tedy

OErr OErr  OSUM,

OSUM, — OSUM, OSUM;

vevystupy

.. OErr , , . v rh 1
Pfitom SUM, Pro vystupni neuron jsme jiz spocitali vyse, a

oSUM,  0SUM, OJdout, Jout,
SUM. ~ dout. OSUM, ~ Wev BSUM, ~ Wavouts(l—out)
tedy
OErr OErr
aSUM, — outs (1 —outy Wsv BSUML
vevystupy

Obr. 13 Odvozeni modifikace vah pro algoritmus backpropagation

Kohonenova mapa (self-organizing map, SOM) je sit’ tvofena dvéma vrstvami; vstupni vrstvou a
vrstvou neuronll uspoiadanych do ¢tvercové matice (Kohonenovy miizky) navzajem spojenych
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neurontl. Vstupni vrstva je propojena na kazdy neuron v miizce (Obr. 14). Vazby mezi sousednimi
neurony v miiZce jsou excitacni, vazby ke vzdalenym neurontim jsou inhibi¢ni - toto vzajemné
ovliviiovani se nazyva lateralni inhibice. Tyto vazby jsou pevné (zavislost vazby na vzdalenosti od
daného neuronu ma podobu tzv. ,,mexického klobouku* tak jak je znazornéno na Obr. 15).

Obr. 14 Kohonenova mapa

AN TN
~— "

vzdalenost od neuronu

Obr. 15 Sila vazeb mezi neurony

V kroku klasifikace probiha kompetice mezi neurony. Podle zasady ,,vitéz bere vSechno® je aktivovan
(vystup y = 1) pouze ten neuron, ktery ma véhy co nejblize vstupnimu piikladu x. Vitéz potlaci
vystupy ostatnich neurontl, které pak daji hodnotu y = 0. V kroku uceni se méni vahy pouze vitézného
neuronu, popfipadé se vazené modifikuji vahy nejblizSich sousedd vitéze. Cilem uceni je priradit
priklady k jednotlivym neuroniim miizky. Na rozdil od perceptrond, kde se minimalizuje odchylka
mezi skutenym a pozadovanym vystupem, u Kohonenovy sité se minimalizuje ztratova funkce tvaru

1 n
Err(w) =75 > (xi - w)?
i=1
Z této funkce plyne pravidlo pro modifikaci vah

Wir1 = Wi + 1 (X — W) §i

Vzhledem k tomu, vystup y nabyva hodnot 0 nebo 1, modifikuje se pouze vaha vitézného neuronu
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Wit = (1— T|)Wi+T|Xi

véhy ostatnich neurond se nezméni '®.

Kohonenova mapa ma schopnost samoorganizace (self-organization); nevyzaduje pfitomnost ucitele.
Lze ji tedy pouzit pro shlukovani prvkd v trénovaci mnozing . Existuje ale i varianta této sité pro
ueni s ucitelem. Sit’ LVQ (Linear Vector Quantization) ma stejnou topologii i rezim prace pfi
zatfazovani prikladt ke shlukim. Ve fazi uceni ale pouziva informaci o tom, ke které¢ tiid¢ (shluku)
priklad skute¢né patii. Pokud je vit¢zny neuron reprezentantem spravné tiidy, modifikuji se jeho vahy
stejné jako u Kohonenovy mapy smérem ,,k ptikladu*

wir1 = wi + 1 (X — W) §i
v ptipadé, ze zvitézil ,,Spatny* neuron, jeho vahy se modifikuji smérem ,,0d ptikladu®

Wir1 = Wi -1 (Xi— W) ¥i.
5.4.4 Metoda SVM

SVM (Support Vector Machine) je metoda klasifikace, ktera explicitné formalizuje to, co neuronové
sit¢ fesi implicitn€. Jedna se relativné novou metodu (napt. [Cortes, Vapnik, 1995]), jejiz obliba
v soucasnosti stale stoupa.

Hlavni myslenkou metody je, prevést pomoci vhodné datové transformace ulohu klasifikace do tfid,
které nejsou linearné separabilni na tlohu klasifikace do tiid linearn€ separabilnich. Misto v prostoru
puvodnich atributi se tedy pohybujeme v prostoru transformovanych atributt (pfiznakt). Datova
transformace sice predstavuje narlst dimenzionality (oproti pivodnim atributim je pocet ptiznakii
vEtsi), fesime ale jednodussi ulohu. V tomto novém prostoru hledame rozdé€lujici nadrovinu, kterd ma
nejveétsi odstup od transformovanych ptikladii z trénovaci mnoziny (tzv. maximal margin hyperplane).
Rozhodujici pro nalezeni rozdé€lujici nadroviny jsou samoziejmé piiklady, které lezi nejblize hledané
hranici mezi tfidami. Tyto takzvané ,,podptirné* vektory (support vectors) daly jméno celé metodé.

Metodu SVM si piiblizime na Casto citované uloze [Scholkopf, Smola, 2001]. Pivodni ptiklady jsou
popsany pomoci dvou atributll x;a x, Tyto piiklady jsou rozdéleny do dvou tiid pomoci elipsy (Obr.
16 vlevo). Pouzitim datové transformace

B(x) = D(x,,x,) = (x,\2x,x,,x7) =2

pfevedeme tlohu na hledani nadroviny v tfirozmérném prostoru z,, z,, zz (Obr. 16 vpravo). Hledame
tedy linearni diskriminaéni funkci*

fX)=w-D(x)+w,.

'8 V jiné variant& tohoto algoritmu se modifikuji vahy i ostatnich neuront, bere se pii tom do uvahy i vazba mezi neurony
(Obr. 15). Véha od jtého ke 4-tému neuronu se pak modifikuje podle vzorce

Wik = Wik + 1 h(Wyier, W) | [ xi—wik| | i
kde h(wyiwz,wi)) je funkece vyjadiujici vazbu mezi vitéznym neuronem a neuronem, pro ktery modifikujeme véahu.
1% Lze ukazat, Ze tato sit’ odpovidé algoritmu pro shlukovani podle £ stfedi (4-means clustering) znimému ze statistiky.

2 Analogie s line4rnim neuronem je ziejma.
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Obr. 16 Ilustrace metody SVM

Z pozadavku na nadrovinu s maximalnim odstupem od trénovacich piikladii 1ze odvodit podobu vah?'
W= 4y0(x,),

kde /x; y;/ jsou trénovaci piiklady, y; € {-1,1}. Tedy po dosazeni
J(x)= Zﬂ’iyiq)(xi) -D(x) + W -

Skalarni soucin v prostoru ptiznakii
D(x;) - D(x)

lze spocitat, aniz bychom potiebovali znat tvar transformacni funkce ®. Mulzeme totiz vyuzit
vypocetni trik zaloZeny na specialnich funkcich zvanych kernel functions. Pro vyse uvedeny piiklad
bude touto funkei polynom?

K(x;,x) = (x; - X)z-
Plati totiz

2 2 2 2 2.2 2 2 2
D(x,) - D(x)=(x; ,x/ixilxiz ,X5)(x; ,x/ixlxz L, X5 )= XX, 42X, X,X,X, +X;, =(Xx, X, +X,,X,)” =(X, -X)

Hledana nadrovina pak ma podobu

S(x) = z/liyiK(Xiex)'i'Wo :

Vracime se tedy pii vypoctu nazpatek do ptivodniho (ménérozmérného) prostoru atributli. Do vypoctu
navic vstupuji pouze ty piiklady /x; y;/, které lezi nejblize hranici mezi tfidami. Nalezeni pfislusnych
parametrii je ulohou kvadratického programovani.

2! Parametry A;jsou takzvané Lagrangeovy multiplikétory.

22 Obvykle se jako funkce jadra pouzivaji polynomy (x; - x)* nebo gausovska funkce.
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5.4.5 Neuronové sité a dobyvani znalosti z databazi

Z hlediska dobyvani znalosti z databazi predstavuji neuronové sit¢ jeden z nejpouzivanéjSich nastroja
pro tvorbu automatickych systému pro klasifikaci nebo predikci. Neuronové sit¢ jsou vhodnou
alternativou k rozhodovacim stromiim a pravidlim v situacich, kdy netrvdme na srozumitelnosti
nalezenych znalosti.

Jinym dobrym divodem pro pouziti neuronovych siti je pfevaha numerickych atributii. Zatimco
symbolické metody (stromy, pravidla) jsou Sity na miru kategoridlnim datim a numericka data
vyzaduji specidlni zachazeni (diskretizaci), nyni je situace opacna. Neuronové sité jsou vhodnéjsi pro
data numericka® a problémy puisobi data kategorialni. Standardnim fesenim tohoto problému je tzv.
binarizace. Pro jeden kategoridlni atribut vytvotfime tolik novych binarnich atritbuti, kolik mél
puvodni atribut riiznych hodnot. Hodnota 1 u nového atributu .4’ vyjadiuje, Ze ptivodni atribut .4 mél
pro dany objekt hodnotu ».; ostatni atributy 4’ , ¢ # £ pak maji hodnotu 0. Ma-1i plivodni atribut
pouze dvé mozné hodnoty, binarizaci nemusime provadeét; staci kdyz jedné z hodnot ptifadime novou
hodnotu 1 a druhé z hodnot novou hodnotu 0. Tato binarizace se ¢asto provadi v rdmci algoritmu pro
uceni neuronové sité, uzivatel tedy nebyva zatézovan nutnosti data transformovat ru¢né.

Vezméme k ruce opét nas priklad bankovni aplikace. Pro vytvofeni klasifikaéniho modelu mtizeme
pouzit vicevrstvy perceptron s jednou skrytou vrstvou. Topologii sit€ bude urcovat zvolena tloha i
podoba trénovacich dat. Pocet neuronti ve vstupni vrstvé bude vychdzet z poctu vstupnich atributti.
Vzhedem k tomu, Ze vSechny atributy jsou kategorialni, musime provést binarizaci. Ziskdme tak 6
binarnich atributl psem_vysoky, konto_vysoké, konto_stiedni, konto_nizké, poblavi_mug, nezaméstnany, ivér 5 ve
vstupni vrstvé tedy bude 6 neuronti. Podobu dat po binarizaci ukazuje Tab. 2. Vystupni vrstva bude
tvofena jednim neuronem reprezentujicim zaveér zvér(ano). Jeho vystup (v intervalu [0, 1]) bude
interpretovéan jako doporugeni zda pijéit (5>0.5) nebo nepiijéit (§<0.5)*.

Problémem byva uréeni poétu neuronti ve skryté vrstvé. Zdalo by se, ze ¢im vice, tim lépe. S
rostoucim poctem neuroni ve skryté vrstvé (resp. s rustem poctu skrytych vrstev) se zvySuje
nelinearita chovani sité, rostou ale naroky na proces uceni (pottebny pocet piikladt, doba uceni). Prili§
rozsahld sit ma rovnéz tendenci k pfeuceni (overfitting); miiZze se pfili§ zaméfit na nevyznamné
podrobnosti vyskytujici se v trénovacich datech, které ale nemaji vyznam z hlediska fesené ulohy.
Neexistuje obecny navod jak zvolit pocet neuronti (jedna z pouzivanych heurisitk radi, aby neuronti ve
skryté vrstvé bylo dvakrat tolik jako je neuronti ve vstupni vrstveé). Pridrzime se této heuristiky a
zvolime 10 neuronti. V praxi je obvyklé zkusit vice siti s rliznymi parametry (topologiemi,
prechodovymi funkcemi ...) a na zéklad¢ jejich chovani na testovacich datech vybrat tu nejlepsi.

Pro vyse popsanou topologii 6-10-1 ziskame pomoci algoritmu zp&tného $iteni* pro nase data takové
nastaveni vah, Ze sit’ bude bezchybné klasifikovat v§echny trénovaci piiklady (aplny popis sité je
uveden v ptiloze).

Nase data z Tab. 2 jsou linearn¢ separabilni (coz jsme dopiedu nemuseli védét), stacila by tedy i
jednodussi sit' tvofena jednim neuronem®®. Obecné ale plati, e vicevrstvy perceptron nalezne
libovolné¢ slozity popis tfid, tedy v prostoru atributti libovoln¢ slozitou ,,hranici* mezi tfidami.

3 1 zde se ale asto provadi transformace — normalizace dat.

 Obecns plati, Ze ve vystupni vrstvé je tolik neuront, kolik je tid mezi kterymi se systém rozhoduje. V piipadé dvou t¥id
ale staci jeden neuron.

% Opét byla pouzita implementace ze systému Weka.

2% Rovnice odpovidajici rozd&lujici nadroviny je 6.7898 pifjem_vysoky + 2.8184 konto_vysoké - 1.9507 konto_stfedni -
5.1480 konto_nizké - 0.5172 pohlavi_muz - 3.7801 nezaméstnany - 2.1758 = 0.
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klient |pfijem |konto |konto |konto |pohlavi [nezameést |aveér
vysoky |vysoké |stfedni |nizké |muz nany
kl 1 1 0 0 0 0 1
k2 1 1 0 0 1 0 1
k3 0 0 0 1 1 0 0
k4 0 1 0 0 0 1 1
k5 0 1 0 0 1 1 1
k6 0 0 0 1 0 1 0
k7 1 0 0 1 1 0 1
k8 1 0 0 1 0 1 1
k9 0 0 1 0 1 1 0
k10 1 0 1 0 0 0 1
k11 0 0 1 0 0 1 0
k12 |0 0 1 0 1 0 1

Tab. 2 Binarizovana data

vvvvvv

prikladem pouZiti neuronovych siti je tloha predikce casovych fad (cen akcii, sménnych kurzii mén,
spotieby elektrické energie nebo meteorologické situace). Vicevrstvy perceptron mitize predikovat jak
kvalitativni vyvoj (vzrust, pokles), tak i konkrétni hodnoty. S vyhodou se v tomto typu aplikaci
pouZije skute&nost, Ze neuronové sité bez problémii zpracovéavaji numerické atributy. Casovéa fada ma
obvykle podobu hodnot dané veli¢iny ziskané v po sobé& jdoucich &asovych okamzicich (Obr. 17)*". Z
této fady je tieba ziskat trénovaci piiklady pro neuronovou sit. Reknéme, Ze nis bude zajimat
predikce na jeden Casovy okamzik doptedu; vystupni vrstva bude tedy tvofena jedinym neuronem.
Pocet neurond ve vstupni vrstvé zavisi na tom, jak dlouhy historicky tisek chceme brat pfi predikei v
uvahu. Toto silné zavisi na predikované veli¢in€; o chovani veliCiny mizeme mit néjaké dalsi
dodate¢né informace (ptedpokladané periodické nebo sezonni chovani apod.). Budeme-li napt. chtit
predikovat ze Ctyt poslednich hodnot, bude mit vstupni vrstva ¢tyfi neurony. Pocet neuront ve skryté
vrstvé bude opét predmétem experimentovani. Takto navrZené topologii odpovida podoba trénovacich
dat uvedena na Obr. 18 (pro piipad, Ze chceme predikovat pfimo hodnotu veli¢iny), resp. na Obr. 19
(pro piipad, Ze chceme predikovat jen zménu veliCiny). V obou piipadech vytvaiime trénovaci
priklady ze sekvenci po sobé jdoucich hodnot ¢asové fady.

y(t)

v

T 7T 17T 17T 1T 11
to t) t t3 t4 t5 tg t;7 ... t

Obr. 17 Casovd Fada

2" Obvykle se hodnoty veliiny zaznamenavaji po uplynuti stejného asového Gseku (ekvidistantni vzorkovani), nékteré

vvvvvv

tzv. tikova data se zaznamenavaji v okamziku, kdy zména kurzu ptekroci zadany préah.
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vstupy vystup

y(to) y(t) y(t2) y(ts) y(ts)
y(t) y(t) y(ts) y(ts) y(ts)

y(t) y(t:) y(ta) y(ts) y(te)

Obr. 18 Trénovaci data pro predikci hodnot

vstupy vystup
sign(y(ty) - y(to)) sign(y(t2) - y(t1)) sign(y(t;) - y(t2)) sign(y(ts) - y(t:)) sign(y(ts) - y(ts))
sign(y(tz) - y(t1)) sign(y(ts) - y(t2)) sign(y(ts) - y(t3)) sign(y(ts) - y(ts)) sign(y(ts) - y(ts))

Obr. 19 Trénovacit data pro predikci zmény

Pouziti neuronovych siti s sebou nese problém interpretace. Znalosti ziskané neuronovymi sitémi jsou
zcela nesrozumitelné pro uzivatele (znalosti jsou dany topologii sit¢ a vahami vazeb mezi neurony). S
tim souvisi 1 neschopnost siti podavat vysvétleni. Z neuronovych siti se tedy stava cerna skiinka, do
které neni vidét. Objevuji se ale pokusy pirevést znalosti ulozené v neuronovych sitich do
srozumiteln&jsi podoby [Shavlik, 1992]. Obdobné se zkouma moznost vyuzit doménové znalosti pfi
inicializaci neuronovych siti (napf. systém KBANN popsany v [Towell, Shavlik 1994]). V [Berka,
Slama, 1998] lze pak nalézt postup, kdy se nejprve (na zakladé znalosti) nastavi topologie sité, ta se
nauci z dat vahy vazeb a pak je zpét prevedena do vhodnéjsi reprezentace. Ve vSech uvedenych
pfistupech se vychazi z toho, ze vazby mezi neurony lze interpretovat jako pravidla. Tak napi. pro
neuron na Obr. 2 by mé¢la takovato pravidla podobu:

IF pftijem(vyhovuje) THEN tuvér(ano) (w1)
IF konto(vyhovuje) THEN uavér(ano) (w»)
IF pfijem(nevyhovuje) THEN dvér(ano) (-w1)
IF konto(nevyhovuje) ~ THEN dvér(ano) (-wa)

uveér(ano) (-wo)

Pti klasifikaci nového pfipadu se pouziji vSechna aplikovatelna pravidla zpisobem znamym
L . 28
z kompozicionalnich expertnich systéma™.

.....

koncepce pocitace. Neni v nich striktné oddélen procesor a pamét a informace v nich neni
lokalizovana na néjakém pevném misté¢ (adrese) ale je ,rozprostiena“ ve vahach po celé siti. To
umoziuje fungovani sit¢ i v pripadé Castetného poskozeni sité, pfi netplnych nebo zasuménych
datech apod. Maji v tomto smyslu blize k (lidskému) mozku nez klasické pocitace.

% Kompozicionalni expertni systémy jsou zaloZeny na myslence, Ze zévér konzultace se odvodi ze viech aplikovatelnych
pravidel tak, ze se zkombinuji dil¢i ptispévky téchto pravidel.
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