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Uvod

V poslednich deseti letech &przrostl zajem o tzv. (udhé) neuronové sit
coz jsou velmi zjednoduSénreceno matematické modely nervovych sysiém
Zivych organism. Jeden ser vyzkumu v této oblasti se snazi pochopit a
modelovat to, jakym Zisobem myslime a jak funguje ndS mozek. Na drulaésstr
tohoto usili stoji inZeny, ktefi, inspirovani neurofyziologickymi poznatky, tyto
modely neuronovych siti modifikuji, pophardwaro¢ realizuji, aby je mohli
vyuZzit profeSeni tloh z uié inteligence.

Tato prace se snazi poskytnout zakladni faktanatiée neuronovych siti.
Poskytuje strény prehled historie badani v oblasti neurov§fio a objasiuje
neurofyziologické motivace, které vedly k matemidmu modelu neuronu a
neuronove sé Prvni vyzkumy v tomto sénu byly provedeny vetyticatych
letech minulého stoleti a do dnesni doby uz totnatéstihlo zazit sy boom,
stagnaci i renesanci. Biologie nam o mozku a jehaitinich
pochodech, o neuronech a jejich vzajemné interpkn&Si stale nové poznatky,
které jsou tim hlavnim zakladem, ze kteréhio formulaci modelu neuronu
vychazime. Modél neuronu je vSak mozno vytkib velké mnoZzstvi. R tvorbe
konkrétniho modelu je pro jehotiice zasadni otazkowel daného modelu, jeho
poZzadovana podrobnost atspb jeho realizacetauz se jednd o implementaci
v nékterém programovacim jazyku, formalni matematickgdedi ¢i hardwarovy
model.

Neuron je elementéarni jednotka pro zpracovanirméze, podobh jako
hradlo v integrovanych obvodech. Neuronov& gou propojené neurony.
Neuronové s& se osedcily v téch nejslozigjSich biologickych systémech
uréenych k peziti v jejich fizeni. Neuronové sitjsou obec# vzato ,zdizeni",
do kterych se pousti data a na vystupu/ech vychélzgf zpracovana,éjakym

zpisobem zavisla na datech vstupnich.



1. Historie

1.1. 40-50 léta

Jako prvni prace v oboru neuronovych siti je povada studie Warrena
McCullocha a Waltera Pittse z roku 1943 [5]. Uk@zak nejjednodussi typy
neuronovych siti mohou v principu $tat libovolnou aritmetickou nebo logickou
funkci. Ackoliv nepcitali s moznosti bezprastdniho praktického vyuziti svého
modelu, jejichélanek ngl velky vliv na ostatni badatele.

V roce 1949 napsal Donald Hebb knihu The Orgaropnatif Behavior, [6]
ve které navrhl &ici pravidlo pro synapse neuroriToto pravidlo bylo inspirovano
mysSlenkou, Zze podméné reflexy, které jsou pozorovatelné u vSech &aohui, jsou
jiz vlastnosti jednotlivych neurdn Hebb se tak snazil vystit nékteré
experimentalni vysledky z psychologie.

AvSak 40. a 50. léta zatim jeSnheginesla zasadni pokrok v oblasti
neurovypeéta. Typickym pgikladem vyzkumu z tohoto obdobi byla v roce 1951
konstrukce prvniho neuropitace Snark, u jehoz zrodu stal Marvin Minsky. Snark
byl sice uspsSny z technického hlediska, ale ve skotesti nebyl nikdy vyuzit
k reSeni ®jakého zajimavého praktického problému. Nicenggho architektura
pozcEji inspirovala dalSi konstruktéry neurafitaci.

V roce 1957 Frank Rosenblatt vynalezl tzv. peraeptrktery je
zobecrnim McCullochova a Pittsova modelu neuronu promgdliselny obor
parametii. Pro tento model navrhl¢ici algoritmus, o kterém matematicky
dokazal, Ze pro dana tréninkova data nalezne poeckém pd@tu kroki
odpovidajici vahovy vektor paramitr(pokud existuje) nezavisle na jeho
pocate&nim nastaveni. Tento vysledek vzbudil velké nadS&dsenblatt take
napsal jednu z prvnich knih o neurovyteech Principles of Neurodynamics.

Na zaklad tohoto vyzkumu Rosenblatt spolu s Charlesem Wighttm a
dalSimi sestrojili Bhem let 1957 a 1958 prvni &§my neuropditac, ktery nesl
jméno Mark | Perceptron. Protozévyodnim odbornym zdjmem Rosenblatta bylo
rozpoznavani obraac Mark | Perceptron byl navrzen pro rozpoznavarakin
Znak byl promitan na stelnou tabuli, ze které byl snimdn polem 20 x 20

fotovodict. Intenzita 400 obrazovych bbdbyla vstupem do neuronové &it



perceptron, jejimz ukolem bylo klasifikovat, o jaky znak s&pa (nap ,A", ,B"
apod.).

Mark | Perceptron & 512 adaptovatelnych vahovych paramgtkteré
byly realizovany polem 8x8x8 potenciometr{7] Hodnota odporu u kazdého
potenciometru, ktera préav odpovidala fslusné vaze, byla nastavovana
automaticky samostatnym motorem. Ten bBiglen analogovym obvodem, ktery
implementoval perceptronovyiei algoritmus. Jednotlivé perceptrony bylo mozné
spojit se vstupy libovolnym Zigobem. Typicky bylo pouZzito ndhodné zapojeni,
aby se ilustrovala schopnost percepiradit se pozadované vzory betepného
zapojeni drat v protikladu ke klasickym programovatelnymcgtacam.

Diky Usp@sSné prezentaci uvedeného neukfaie se neurovypiy, které
byly alternativou ke klasickym vygtim realizovanym na von neumannovské
architektite paitace, staly novym fedmetem vyzkumu. Frank Rosenblatt je proto
dodnes dkterymi odborniky povazovan za zakladatele tohateého oboru.

Kratce po objevu perceptrorBernard Widrow se svymi studenty vyvinul
dalSi typ neuronového vypetniho prvku, ktery nazval ADALINE (ADAptive
LINear Element). Tento model byl vybaven novym wykgm &icim pravidlem,
které se az doposud vyuziva. Widrow se svymi stiydédamonstroval funknost
ADALINE na mnoha jednoduchych typovychildadech. Widrow také zaloZzil
prvni firmu (Me-mistor Corporation) orientovanou hardware neurogdtacu,
kterd v prvni polovia 60. let vyraBla a prodavala neuropibace a jejich

komponenty.

1.2. 50-60 léta

Na prelomu 50. a 60. let dochazi k @Spému rozvoji neurovypba
v oblasti navrhu novych modeheuronovych siti a jejich implementaci. Kéafad
Karl Steinbuch vyvinul model binarni asociativn{¢sfi8] nebo Roger Barron a
Lewey Gilstrap zalozili v roce 1960 prvni firmu z&®nou na aplikace
neurovypétia. Pres nesporné 08phy dosazené v tomto obdobi se obor
neuronovych siti potykal se ¢#ma Zejmymi problémy.
e Za prve, ¥tSina badatél pristupovala k neuronovym sitim z experimen-

talniho hlediska a zanedbavala analyticky vyzkunrorovych modéi.



e Za druhé, nadSeni ¢kterych vyzkumnych pracovnik vedlo k velké
publicit¢ neopodstanych prohlaseni jako n#glad, Ze za &kolik méalo
let bude vyvinut urly mozek. Tyto skuténosti diskreditovaly neuronove
sit v ocich odbornik z jinych oblasti a odradilyédce a inZenyry, kié se
0 neurovypety zajimali. Navic samotny obor neuronovych sitivg&erpal
a dalSi pokrok v této oblasti by byval vyZzadovalikaln¢ nové myslenky a
postupy. NejlepSi odbornici oblast neuronovych gibustli a zatali se

zabyvat pibuznymi obory urélé inteligence.

Posledni epizodou tohoto obdobi byla kampadena Marvinem Minskym
a Seymourem Papertem, KtevyuZili svého vlivu, aby diskreditovali vyzkum
neuronovych siti, nachazejici se v krizi, ve snpisvést finatni zdroje z této
oblasti na jiny vyzkum v uié inteligenci. V té dob koloval rukopis jejich
vyzkumné zpravy, ktera napomahala tomuto &@mUvedeny rukopis pak byl
v upravené form publikovan v roce 1969 pod nazvem Perceptronty knize
Minsky a Papert vyuZzili pro svoji argumentaci zn&amérivialniho faktu, Ze jeden
perceptron neiize paitat jednoduchou logickou funkci. Tento problém kee
vyiesSit vytvdenim dvouvrstvé sitse femi neurony, ale pro vicevrstvy perceptron
nebyl v té dob znam gici algoritmus. Auté z toho nespravavyvodili, Ze takovy
algoritmus vzhledem ke komplikovanosti funkce, &tevicevrstva sipccita, snad
ani neni mozny. Jejich tvrzeni bylo vSeohecpiejato a povazovano
za matematicky dokazané. Kamipk®linského a Paperta byla @&§pa, vyzkum
neuronovych siti jiz nebyl dale dotovan a neuro¢fpobyly povazovany

za neperspektivni.

1.3. 80 léta

Patatkem 80. let se badatelé v oblasti neuroffpasntlili a zacali
podavat vlastni grantové projekty z&ené na vyvoj neurogitaci a jejich
aplikace. Zéasluhou programového manazera Ira Stkank&ala v roce 1983
americka grantova agentura DARPA (Defense AdvanBs$earch Projects
Agency) finargné podporovat vyzkum neuronovych siti a jdjikpad v kratké dob
nésledovaly dalSi organizace podporujici zakladpilikovany vyzkum.



DalSi zasluhu na vyvoji oboru neuronovych si#i svétové uznavany fyzik
John Hopfield, ktery se v této dblzatal zabyvat neurovypy. V letech 1982
az 1984 dokazal souvislostkierych modeal neuronovych siti s fyzikalnimi
modely magnetickych matertal Svymi pgednaskami, které &h po celém swte,
ziskal pro neuronoveé 8istovky kvalifikovanych w¥dci, matematik a technolod.

Vroce 1986 publikovali své vysledky badatelé z.tzRWDP skupiny”
(Paralel Distributed Processing Group). Zde se wibjélanek Rumelharta,
Geoffreyho Hintona a Ronalda Williamse [9], ilktte ném popsali dici algoritmus
zpstného Sieni chyby (backpropagation) pro vicevrstvou neuvoncst a vyresili
tak problém, ktery se Minskému a Papertovi v 6tede jevil jako nefekonatelna
piekazka pro vyuziti a dalSi rozvoj neuronovych Jiento algoritmus je dosud
nejpouzivagsi wici metodou neuronovych siti.

V roce 1987 se v San Diegu konala prvaiSy konference specializovana
na neuronové sit (IEEE International Conference on Neural Netwarks)
na které bylo 1700dastniki, a byla zaloZena mezinarodni sgolest pro vyzkum
neuronovych siti INNS (International Neural Netw&wciety).

-10 -



2. Biologicky neuron a neuronova $1

Pavodnim cilem vyzkumu neuronovych siti byla snahachppit a
modelovat, jakym zjsobem funguje lidsky mozek. Neurofyziologické pdkma
umoznily vytvdit zjednoduSené matematické modely, které se dgjiziv
pro neurovypoty pii feSeni praktickych uloh z ufié inteligence. To znamena, ze
neurofyziologie zde slouZi jen jako zdroj inspiraaiavrzené modely neuronovych
siti jsou jiz dale rozvijeny bez ohledu na to, mttzdeluji lidsky mozek. #sto, je-

li to uzitetné, Ize se k této analogii vracet pro nové inspiraebo je mozne ji
Vyuzit gi popisu vlastnosti matematického modelu.

Nervova soustavalovéka (obecw Zzivych organism) zprostedkovava
vztahy mezi vijSim prostedim a organismem, i mezi jeliastmi a zajifuje tak
piisluSnou reakci na ¥8i podréty i na vnitni stavy organismu. Tento proces
probihd Jenim vzrucl z jednotlivych ¢idel, tzv. receptar, které umoduji
pfijimat mechanické, tepelné, chemické &tsiné podgty, smérem Kk jinym
nervovym bukam, které tyto signaly zpracovavaji d@ivadi k p@isluSnym
vykonnym organm, tzv. efektoiim. Tyto vzruchy se po projékich drahach, kde
dochéazi k prvnimu fedzpracovani, kompresi a filtraci informace, dosjaaz
do mozkové kry, kterd je nejvySSimridicim centrem nervového systému.
Na povrchu mozku fGZeme rozliSit celkem Sest primarnich vzajérpropojenych
projekénich oblasti odpovidajicich fiplizné¢ smystim, ve kterych dochazi

k paralelnimu zpracovani informace.
2.1. Biologicky neuron

Zakladnim stavebnim fudkim prvkem nervové soustavy je nervova
buika, tzv. neuron. Mozkovauka clovéka je tvdena asi 13 az 15 miliardami
neuror, z nichz kazdy riwe byt spojen sifblizné¢ 5000 jinymi neurony. Neurony
jsou samostatné hlky uréené k penosu, zpracovani a uchovani informaci nutnych
pro realizaci zivotnich funkci organismu. Struktung@uronu je schematicky

znazorgna na obrazku 1.1.
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2.1.1. Télo neuronu

Télo neuronu se nazyva soma, obsahuje jadro, ribozdyspzomy a
endoplazmatické retikulum. Zafidje proteosyntézu a sestavovani proteinovych

komplex.
++ terminaly axonu
- axXen
s0ma
ARSI dendrity
Obr. 1.1.: Biologicky neuron
2.1.2. Axon

Axon je obvykle pouze jeden na kazdém neuroniZenjit o velmi dlouhé
vlakno (uc¢lovéka az 1 m). Axon f&nasi vzruchy zéta neuronu do dalSich
neurorii. Transport proteén do odlehlych¢asti axonu z &a buiky zajiguji
intermediarni filamenty a mikrotubuly. Povrch neryoh viaken je obalen
specialnimi pochvami. @&ktera periferni nervova vldkna maji pouze tzv.
Schwannovu pochvu, t¥enou Schwannovymi llkami. Jina viakna maji mezi

neurolemmou a Schwannovou pochvou tzv. pochvu myetiu. Myelinova
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pochva vznikd mnohonasobnym spiralovitym ovinutieohBannovych butk
kolem nervového vlakna. Vytvbse tzv. internodia - mista bohata na myelin. Mezi
internodii jsou Ranvierovy #ézy, kde myelin chybi. Vzdalenost mezi nimi a délka
internodii se pohybuje v desetinach mm.

Vodivost nervovych viaken je zéavisla na sile myaliych pochevCim je
nervove vlakno a myelinova pochva gjBi, tim rychleji vede vzruchy. Myelinova
i Schwannova pochva zaligi Siteni nervovych vzruaghmezi sousednimi viakny.
Pochvy izoluji jednotliva vldkna. Jak bylo uvedenge, nervova vlakna setvi.
Axon zpravidla vede signal (vzruch) eferentj. smérem od &la neuronu). Jeho
vétévky jsou zakoteny knoflikovitymi Gtvary tzv. boutony, které sdikpadaji
na €lo ¢i dendrit dalSiho neurongi na jinou buiku zvanou obechefektor. Toto

spojeni se nazyva synapse (viz dale).

2.1.3. Dendrity

Neuron ma zpravidla&si paet €chto vstupnich vlaken, kterdijmaji signaly ze
senzorickych butk nebo z axom jinych neuroii a g'enaseji je dogta buiky. Jsou
kratSi nez axon. &tévky dendrit obvykle z&inaji vnimavym zakatenim
(u perifernich vlaken obe&nzvanym smyslovy receptor)t aiz z&inaji volrg
(nag. vnimani bolesti) nebo jsou speciélformovana (nap hmatova dliska).
Jednotlivé ¥tvicky se spojuji v aferentni vlaknofipadéjici vzruch do &la
neuronu. Casto je receptorem samo tispbené do neuronu (nap neurony

sitnice,¢ichové neurony).

2.2. Biologicka neuronova g1

Neuron je pizpasoben pro fenos signdi tak, Ze krom vlastniho &la, tzv.
sématu, ma i vstupni a vystupnieposové kandly: dendrity a axon. Z axonu
obvykle odbguje fada \tvi, tzv. terminak, zakorenych blanou, kterd se
pievazre styka s vyBzky, tzv. trny, dendrit jinych neuron, jak je naznéno
na obrazku 1.2. Kignosu informace pak slouzi unikatni mezineuronovénani,
tzv. synapse. Mira synaptické propustnosti je etmsit vSech vyzriaych

informaci Ehem celého Zivota organismu.
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Z funkéniho hlediska Ize synapse r@fitipiedevsim na tzv. excitai, které
umoziuji rozSfeni vzruchu v nervove soustawa na tzv. inhikini, které zfsobuji
jeho utlum. Part’ova stopa v nervové soustavznikd pravdpodobr praw
zakodovanim synaptickych vazeb na &esizi receptorem a efektorem iesii
informace je umozmo tim, Ze sOma i axon jsou obaleny membranoua ki
schopnost za jistych okolnosti generovat elektrich@ulsy. Tyto impulsy jsou
Z axonu penasSeny na dendrity jinych neutosynaptickymi branami, které svoji
propustnosti wuji intenzitu podrazehi dalSich neuran Takto podrazéhé
neurony pi dosaZzeni uiité hranéni meze, tzv. prahu, samy generuji impuls a
zaji¥uji tak Sfeni gislusné informace. Po kazdémiginodu signalu se synapticka
propustnost mni, coz je pedpokladem padtové schopnosti neurén Také
propojeni neuroi prodilava lEhem Zivota organismu 8yvyvoj, v pribéhu weni

se vytvd&i nové panitove stopy neboipzapominani se synaptické spojfenisuiji.

Wl
é% .

AN Dk

.......... synapse

/7

e ol

Obr. 1.2.: Biologicka neuronova’si
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3. Matematicky model neuronu a neuronove sit

3.1. Formalni neuron

Zakladem matematického modelu neuronowve jeiformalni neuron, ktery
ziskame peformulovanim zjednoduSené funkce neurofyziolodickéneuronu
do matematické&eci. Jeho struktura je schematicky znazma na obrazku 3.1.
Formalni neuron ma n obecmealnych vstup x;,... X, které modeluji dendrity.
Vstupy jsou ohodnoceny odpovidajicimi ob&aealnymi synaptickymi vahami

W1,... Wh, Které uéuji jejich propustnost.

Y owi cowa em w e oas ew s yystup

vnitini potencidl

synaptické vahy

Ty i) Loy B0 I vstupy

Obr.: 3.1.: Forméalni neuron

Synaptické vahy mohou byt zaporngémz se vyjaduje jejich inhib&ni
charakter. Vazena suma vstupnich hodnot s vahpiedstavuje vninhi potencial

neuronu.

fzzwixi- (1)
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Hodnota vnitniho potencialué po dosazeni prahové hodndtyindikuje

vystup (stav) neurony ktery modeluje elektricky impuls axonu. Nelineganarist
vystupni hodnotyy = g(&) pii dosazeni prahové hodnoty potencilie dan tzv.
aktivatni (prenosovou) funkcs. NejjednodussSim typem aktidr funkce je tzv.
ostra nelinearita, ktera

(&) = {1 jestlize £=h )

0 jestlize { <h.

Formalni Gpravou lze docilit toho, Ze funkeebude mit nulovy prah a
vlastni prah neuronu se zapornym znaménkem budeapatjako vahu, tzv. bias
wo = —h dalSiho formalniho vstupwo=1 s konstantni jednotkovou hodnotou.

Matematicka funkce neuronu je potom dana vztahem:

1 jestlize =0

y=old)= {o jestlize £<0

kde& =D wx . ®)

3.2. Matematicky model neuronové sé

Matematicka neuronovatsise sklada z formalnich neuignkteré jsou
vzajemmié propojené tak, Ze vystup neuronu je vstupem abedoe neurofi
podobr, jako terminaly axonu biologického neuronu jsdespsynaptické vazby
spojeny s dendrity jinych neurdnPaiet neuroi a jejich vzajemné propojeni v siti
uréuje tzv. architekturu (topologii) neuronoveé¢siZ hlediska vyuziti rozliSujeme
v siti vstupni, pracovni (skryté, mezilehlé) a wgsti neurony. Lze zjednodugen
fici, ze v neurofyziologické analogii vstupni newondpovidaji receptém,
vystupni neurony efektbm a propojené pracovni neurony mezi nimi vyiva
piislusné drahy (cesty), po kterych s& $lastni vzruchy. $éni a zpracovani
informace na cestv siti je umoZino znEnou staw neurori leZicich na této cest
Stavy vSech neurdnv siti uguji tzv. stav neuronoveé 8itn synaptické vahy vSech
spoji predstavuiji tzv. konfiguraci neuronovéssit

Neuronova sise vcase vyviji, ndni se propojeni a stav neutgradaptu;ji

se vahy. V souvislosti se 2Zmou €chto charakteristik ¥ase je delné celkovou
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dynamiku neuronové sitrozclit do tti dynamik a uvaZzovat pakitrezimy prace
sit: organiz&ni (zmena topologie), aktivni (zeéma stavu) a adaptivni (Zma
konfigurace). Toto #&eni neodpovida neurofyziologické sk&nesti, protoze
vV nervové soustayv probihaji pislusné zminy sowasre. Uvedené dynamiky
neuronoveé sét jsou obvykle zadany gatenim stavem a matematickou rovnici,
resp. pravidlem, které &uje vyvoj pislusné charakteristiky sittopologie, stav,
konfigurace) v case. Zminy, které sefidi ®©mito zakonitostmi, probihaji
v odpovidajicich rezimech prace neuronové sit

Konkretizaci jednotlivych dynamik pak obdrzimemé modely neuronovych siti
vhodné proreSeni witych tid aloh. To znamena, Ze pro specifikaci konkrétniho
modelu neuronové sistai, kdyz definujeme jeho organiad, aktivni a adaptivni
dynamiku.

3.2.1. Organiz&ni dynamika

Organiz&ni dynamika specifikuje architekturu &t jeji gripadnou zranu.
Zmeéna topologie se &sSinou uplatiuje v ramci adaptivniho rezimu tak, z2¢ g
v piipadt potreby roz&iena o dalSi neurony &iplusné spoje. AvSak organiza
dynamika pevazri predpoklada pevnou architekturu neuronové, ditera se jiz
nemeni.

RozliSujeme v zas&ddva typy architektury: cyklicka (resp. rekurentai)
acyklicka (resp. dajednd) si. V pripadt cyklické topologie existuje v siti skupina
neurori, kterd je zapojena v kruhu (tzv. cyklus). To znafgeze v této skupén
neurori je vystup prvniho neuronu vstupem druhého neuriheoZ vystup je ofi
vstupem ietiho neuronu atd., az vystup posledniho neurortéty skupig je
vstupem prvniho neuronu. NejjednodusSitiklpdem cyklu je z@tna vazba
neuronu, jehoZ vystup je zaravgéeho vstupem. Nejvice cyklje v tzv. Uplné
topologii cyklické neuronové sit kde vystup libovolného neuronu je vstupem
kazdého neuronu. iRlad obecné cyklické neuronové &ie na obrazku 3.2,

kde jsou vyznéeny vSechny cykly.
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Obr. 3.2: Cyklick& architektura neuronove& $2]

V acyklickych sitich naopak cyklus neexistuje a chy cesty vedou
jednim smrem. Riklad acyklické neuronové 8itie na obrazku 3.3, kde je

vyznaena nejdelSi cesta.

Obr. 3.3: Acyklick& architektura neuronovega]
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U acyklické neuronové sitze neurony vzdy roziit do vrstev, které jsou
do vySSich a obeémmohou peskait jednu nebo vice vrstev. Specialnifigadem
takové architektury je tzv. vicevrstva neuronowva ¥itéto siti je nulta (dolni), tzv.
vstupni vrstva tviiena vstupnimi neurony a posledni (horni), tzv. wmyst vrstva se
sklada z vystupnich neurdnOstatni, tzv. skryté (mezilehlé) vrstvy jsou €oy ze
skrytych neurofl. Jak uz bylo nazano, vrstvy¢islujeme od nuly, ktera odpovida
vstupni vrst¢. Tu potom nep&itame do pétu vrstev sié (nag. dvouvrstva
neuronova si se sklada ze vstupni, jedné skryté a vystupnivyxs¥ topologii
vicevrstvé sit jsou neurony jedné vrstvy spojeny se vSemi neulmpprostedre
nésledujici vrstvy (fip. chykjici spoje Ize implicitd chapat jako spoje s nulovymi
vahami). Proto architekturu takovééslize zadat jen piy neurori v jednotlivych
vrstvach, typicky od&lenymi pomékou, v pdadi od vstupni k vystupni vrstv
Také cesta v takové siti vede &Bm od vstupni vrstvy k vystupnifipemz
obsahuje po jednom neuronu z kazdé vrstvyikl®&l architektury ifivrstvé
neuronove sé 3-4-3-2 s jednou vyzranou cestou je na obrazku 2.3, kde k¥om

vstupni a vystupni vrstvy jsou &gkryté vrstvy.

vystupnl vrstva

B- skryté vrstvy

vstupni vrstva

Obr. 3.4: Riklad architektury vicevrstvé neuronové& sjt4-3-2
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3.2.2. Aktivni dynamika

Aktivni dynamika specifikuje pteini stav s a zpisob jeho zriny
v ¢ase i pevné topologii a konfiguraci. V aktivnim rezinse na z&atku nastavi
stavy vstupnich neurdnna tzv. vstup st a zbylé neurony jsou v uvedeném
pocate&nim stavu. VSechny moZzné vstupy, resp. stavy, sutoii tzv. vstupni
prostor, resp. stavovy prostor, neuronové. 9o inicializaci stavu sitprobiha
vlastni vypd@et. Obecl se uvaZzuje spojity vyvoj stavu neuronove sitéase a
hovai se o tzv. spojitém modelu, kdy stawgi (spojitou) funkcicasu, ktera je
obvykle v aktivni dynamice zadana diferencialni moi. VétSinou se vSak
piedpoklada diskrétnias, tj. na péatku se s nachazi wase 0 a stav gise néni
jen v ¢ase 1,2,3,.... V kazdém takovémmsovém kroku je podle daného pravidla
aktivni dynamiky vybran jeden neuron (tzv. sekir@rvypaiet) nebo vice neurdn
(tzv. paralelni vypeet), které aktualizuji (&ni) swij stav na zaklaglsvych vstup,
tj. stavi sousednich neurénjejichz vystupy jsou vstupy aktualizovanych neuiro
Podle toho, zda neuronyémi suij stav nezavisle na sélmebo je jejich aktualizace
fizena centraky rozliSujeme asynchronni a synchronni modely nsanrgch siti.
Stav vystupnich neurdnktery se obeghmeni v ¢ase, je tzv. vystupem neuronové
site (tj. vysledkem vypdtu). Obvykle se vSak uvaZuje takova aktivni dynaamite
vystup si¢ je po rtjakém case konstantni a neuronovd &k v aktivnim rezimu
realizuje rjakou funkci na vstupnim prostoru, tj. ke kazdérstupu si vypacita
praw jeden vystup. Tato tzv. funkce neuronovéé sjig¢ tedy dana aktivni
dynamikou, jejiz rovnice parametricky zavisi nadiogii a konfiguraci, které se
v aktivnim rezimu nemni. Je #ejmé, Ze v aktivhim reZimu se neuronové si

vyuZiva k vlastnim vyp&am.

3.2.3 Adaptivni dynamika

Adaptivni dynamika specifikuje pateeni konfiguraci sié a jakym zfiso-
bem se mni vahy v siti véase. VSechny mozné konfiguraces ditori vahovy
prostor neuronové sitV adaptivnim reZimu se tedy nacatku nastavi vahy vSech
spoj v siti na péateini konfiguraci (napp ndhods). Po inicializaci konfigurace
sit probiha vlastni adaptace. Pod®lako v aktivni dynamice se obecnvazuje

spojity model se spojitym vyvojem konfigurace neweé si¢ v ¢ase, kdy vahy
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sit jsou (spojitou) funkcicasu, ktera je obvykle v adaptivni dynamice zadana
diferencialni rovnici.

Funkce sit v aktivnim rezimu zavisi na konfiguraci. Cilem ptice je
nalézt takovou konfiguraci sitve vahovém prostoru, ktera by v aktivnim rezimu
realizovala pedepsanou funkci. Jestlize aktivni rezing si¢ vyuziva k vlastnimu
vypoctu funkce sié pro dany vstup, pak adaptivni rezim slouzi keni
(,programovani") této funkce. Existuji stovky @Spych wicich algoritnéi pro
rizné modely neuronovych siti. Nédad nejznamyjSi a nejpouzivatsi Wwici
algoritmus je backpropagation pro vicevrstvou neavou sf [2].

Uceni neuronoveé sitpredstavuje $tSinou slozity nelinearni optimalizai
problém, jehoZeSeni je i pro menSi Ulolyaso¥ velmi naréné (desitky hodin
i dni vypaoctu na PC).
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4. Aplikace neuronovych siti

4.1 VyuZziti neuronovych siti

Neuronové sé lze girozenym ziisobem pouzit k rozpoznavani obraza
to pro specialni fijpad — rozpoznani (n&p naskenovanych) psanych, resp.
tisttnych znak (Cislic, pismen apod.). V tomtoripac se takovy obraz znaku
(nap. pomoci klasického pitace) nejprve odseparuje od okolniho textu hae
urci krajni body obrazu) a potom se znormuje, tj. aabrdo standardizované
matice (nap 15 x 10 = 150) bad Jednotlivé body pak odpovidaji vstump
neuronové s¥ které jsou nap aktivni, pra¢ kdyz ¢ara v obrazu zasahuje
piislusné body. Kazdy vystupni neuron v sitegstavuje mozny znak, ktery je
rozpoznan, prayv kdyz je tento neuron aktivni. Tréninkovou mnoziae nap.
vytvorit piepsanim &akého textu, ktery je jiz k dispozici v pitaci (odpovida
poZzadovanym vystudpn tréninkovych vzak, tj. identifikovanym znakm),
takovym zmisobem (nap rukou), pro ktery budeme neuronovout si
k rozpoznavani pétbovat (pedstavuje odpovidajicitixlady obrazovych vstup
tréninkovych vzai). Neuronovou silze pak pomoci této tréninkové mnozinyitu
tak dlouho, dokud neni sama schopna rozpoznaveugné znaky. Timto
postupem razeme v relativid kratké dok docilit spolehlivosti naip 95% spravé
rozpoznanych zna@k Podobny postup Ize vyuZit nap robotice pro zpracovani
vizualnich informacéi pti vyhodnocovani druzicovych snirla podobg.

DalSi moznou oblasti vyuZziti neuronovych sititigeni slozitych zézeni
v dynamicky se rnicich podminkach. Demonstram piklademiidiciho systému
popisovaného v literate [10] je autopilot automobilu, ktery se v gi@cove
simulaci pohybuje na dvouproudé dalnici spolu g §tloucimi stejnym sgmem.
Auto fizené neuronovou sititovalo na zaklaglvzdalenosti a rychlosti nejblizSich
aut v obou pruzich svoji vlastni rychlost aémm pruhu. Dale neuronovat'si
ovladala volant podle z#ékeni dalnice, polohy auta v pruhu a aktualnihoudhl
volantu. Je zajimavé, Ze neuronovéd s krond UsgSnéhorizeni vozidla vetn
predjizcni nawila i rizné zvyky a styl jizdy (nd@priskantni rychla jizda sasté
piedjizdni nebo naopak opatrna pomala jizda) padigu — trenéii, od kterych

byly ziskavany tréninkové vzory.
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Jinou dilezitou aplik&ni oblasti neuronovych siti je predikce &pp
nasledné rozhodovani. Typickymiiklady z této oblasti jsouipdpowd poasi,
vyvoj cen akcii na burze, sfieba elektrické energie apod.

DalSi oblasti aplikace neuronovych siti je trammefice signdi. Prikladem
je systém NETtalk. Systém pragvod anglicky psaného textu na mluveny signal.
Tento systém je zaloZen na dvouvrstvé siti 2038827 x 29 vstupnimi neurony
pro zakdédovani kontextu 7 pismen psaného textudéqad z 26 pismen anglické
abecedy &érce, téce a mezie odpovida 1 neuron, ktery jeipgejich vyskytu
aktivni), 80 skrytymi neurony v mezilehlé vr&tva 26 vystupnimi neurony
reprezentujicimi fonémy odpovidajiciho mluvenéhgnélu. Funkce sit je
znazorrna na obrazku 4.1, kde se vstupni text postypesouva u vstupnich neu-
roni po jednom pismenu zprava dolevéigm je aktivni pr&¥ vystupni neuron,
ktery reprezentuje foném odpovidajici pfedhimu ze sedmi pismen vstupniho
kontextu. V naSem ffkladé se ¢te prostedni pismeno ,C* v anglickém slév
CONCEPT s vyslovnosti ['konsept], kterému odpovi#m [s]. Stejné pismeno
,C" na zaatku tohoto slova vSak v daném kontextu odpovidalwému [Kk].
Uspsna implementace systému NETtalk vedla ke snaasiitysystém zalozeny
na neuronoveé siti s obracenou funkci, ktera igyvgdla mluveny jazyk do psané

formy (tzv. foneticky psaci stroj).

26 fonémi

80 skrytych neuront

7 pismen
a 29 neuroni

Obr. 4.1: Systém NETtalk [2]
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Jinym gikladem uplaténi neuronovych siti je analyza sighdjako
napgiklad EKG, EEG. Spojity signal je vzorkovan ve sfahcasovych intervalech
a nékolik poslednich diskrétnich hodnot Ur@vsignalu slouzi jako vstup napo
dvouvrstvé sit. Nauwend neuronova ije schopna identifikovat specificky tvar

signalu, ktery je dlezity pro diagnostiku.

4.2 Neuropd@ita¢ a PC

Odlisna architektura neuronovych siti vyZaduje gpeichardwarovou rea-
lizaci. V této souvislosti howtme o tzv. neuropdtatich. AvSak vzhledem
k rozStenosti klasickych poitaci a kuili problémim spojenym s hardwarovou
realizaci neuronovych siti zatim nejjednodussi é@mgntaci neuronovych siti, se
kterou se nepstji (zvlase v Ceské republice) setkavame, je tzv. netware, co? je
software pro klasické pitace, ktery modeluje praci neuronovéésiledna se
vétSinou o demonsttai programy s efektnim uZivatelskym interfacem,réte
simuluji praci nejznagsSich model neuronovych siti na jednoduchych
piikladech. V wgkterych jiz dokonalejSich programech je mozné zadastni
aktivni i adaptivni dynamiku, coz umage relativié rychle gizpasobit model
neuronoveé sk danému praktickému problému nebo ¢&idlv pouZitelnost
navrzeného nového modelu. Existuji i programovazyky (a jejich pekladae)
pro klasické poitace, které podporuji programovou implementaci neuvgob
algoritmi. Frikladem takového programovaciho jazyka je AXON, rktge
podobny jazyku C. DokonalejSi netwareétS8mou podporuje  vyuziti
specializovanych koprocesotkteré je mozno nd&ppripojit k PC), které efektivé
implementuji neuronové funkce a urychltgisow narané weni.

Vlastni neuropéitace WtSinou nepracuji samostétnale jsou napojeny
na klasické péitace, které mohou realizovat napizivatelsky interface. To je dano
piedevSim tim, Ze neurogitece nejsou pouzivany jako univerzalnicfiece, ale
pievazrié funguji jako specializovana daeni proreSeni specifickych tloh. Malé
neuropgitace jsou spojenyipmo se sbrnici klasického peéitace a ¥tSi se mohou
uplatnit jako servery na lokalni siti. Podle igpbu aktualizace paramétr
neuronové st rozdilujeme neuropéitate na spojité a diskrétni a podle typu

reprezentaceithto ciselnych parameirmame analogové, digitalni, resp. hybridni
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(kombinace analogovych a digitalnich) neurdipe. Zidkakdy jeden neuron
v implementované siti odpovida jednomu procesoruropitace (tzv. plné
implementované neuropidace), coz se vyuzivd pro velmi rychlé vyipp
v realnémcase. \&tSinou se konstruuji tzv. virtualni neur@ftace, kde jeden
procesor vykonava praci stovek i tisineurori ¢asti implementované neuronové
Site.

Z hlediska technologie je étSina neuropéitacu zaloZzena na klasické
mikroelektronice, kde neurony odpovidaji hfadl(nag. specialnim tranzistém)
a vahy synaptickych spbjjsou reprezentovany rezistorovymi vazbami. Tento
piistup vSak s sebouripdsi technické problémy jako je velka hustota pjepi
neuror nebo adaptovatelnost vah u vSeébhto spoji. Proto adaptivni rezim
neuronové s je rekdy predem realizovan odtené pomoci dostupného netwaru
na klasickém pdétaci a vyslednad konfigurace 8itje napevno zapojena do
piislusného obvodu neurofitece. Také se stale vice uplaje optoelektronika a
dlouhodolsjSi vyhledy pditaji s Upl odliSnymi technologiemi, jako n&glad
molekularni elektronika, hybridni bigpy apod.

4.3 Pouziti neuronovych siti pro kompresi dat

4.3.1 Zakladni pojmy

Kédovani

Proces, ktery i@vadi zpravu vyjdgnou v jedné abec&dna zpravu
vyjadienou v jiné abece&d Aby bylo mozné zpravu uiffemce ot obnovit, musi
byt takovy gevod jednoznény a nesmi mnit obsah zpravy ani mnozstvi
informace. Mize v3ak minit mnoZstvi redundance.tBody, pro kédovani zpravy
jsou dva. Jednim z nich jeriprava zpravy na ipnos kanalem, ktery pouzZiva
abecedu jiné mohutnosti. Druhyniivebdem je snizovani redundance (komprese
dat).

Huffmanovo kédovani

Algoritmus byl publikovan v roce 1952 [11] a&es svoje st je stéle
jednim z nejpouzivagsich. Znaky s vysokou frekvenci vyskytu kéduje ynal
poétem symbal a naopak znaky vyskytujici séidka jsou kédovany dlouhymi
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fetézci. Jde tedy o kéd s pramnou délkou znak Aby mohl @ijemce obnovit
kédovanou zpravu, musi mit k dispozici kédovacrsir kterym tato zprava byla
zakdédovana.

Existuji dva pistupyieSeni tohoto problému:

a) Staticka metoda — odesilatel zjisgtnosti vyskytu jednotlivych znéka
zkonstruuje kédovaci tabulku. Tu potom v nekomprare podob pripoji
ke zprdé. To se ¥ejm¢ negativié projevi na celkové dinnosti @ kompresi
kratkych zprav. Proto je vhodné kratké zpravy spajodo delSich blak a ty
potom komprimovat jako jeden celek. | tentoigpb ma nevyhody v ifpac,
kdy spojované zpravy budou vzajetrprotichidré ovliviiovat ¢etnosti znak, coz
zpisobi zhorSeni dinnosti. Tomu lzetelit klasifikaci zprav doitd a spojovat do
celki jen zpravy ze stejn&itly. HlubSim zkoumanim takovychiid 1ze dospt
k zawru, Ze lze uvaZzovat o univerzalnich kédovacich it pro rkteré tidy.

Pak by stéilo misto kédovaci tabulkyifpojit ke zpréd¥ jenom identifikaciitidy.

b) Dynamicka metoda — eliminuje problémeposu kédovaciho stromu, ovSem
za cenu horSiho kompresniho pomm Odesilatel totiz nezjifije jednotlivé
cetnosti, ale z&ne kodovat pomoci implicitni kédovaci tabulky, kiter ma

k dispozici i gfijemce. Po kazdémigneseném znaku si odesilatekijgmce zvysi
odpovidajicicetnost a vytvti novou kddovaci tabulku, plathou préepos dalSiho
znaku. Implicitni tabulka je n&stji vytvaiena za pedpokladu stejnyckietnosti

pro vSechny znaky. @p se nabizi zdokonaleni, zaloZzené na vySe popsané
klasifikaci a pouziti pedspgitanych cetnosti, které Iépe reflektuji situaci

v jednotlivych tidach.

4.3.2 Komprese a neuronové sit

Casto zmiovanou aplikaci neuronovych siti je komprese dehch je
ponerné jednoduchy. PouZijeme perceptronovod, sktera ma stejny pet
vstupnich a vystupnich neurpa v rekteré skryté vrst¥ ma p@et neurofi mensi.
takovou s u¢ime odpovidat na identitugdkladanych dat. Jakmile j& siawena,
rozc&lime ji v misg vystupi zmingné skryté vrstvy na dvcasti. Dostaneme tak

dvé noveé si¢ — pavodne vstupni polovina sétbude nyni slouzit jako kompresor,
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druh&cast jako dekompresoriiRlad takoveé sit s jednou skrytou vrstvou dech
neuronech, vstupni a vystupni vrstvoucétyrech neuronech je znazém na
obrazku 4.2.

Dekomprese

Komprese

Obr: 4.2: Komprese pomoci neuronové sit

S komprimovanymi daty je nutn&gmaSet i vahy dekompresniésiaiby
bylo moZné obnovit ovodni zpravu. Nevyhodou je, Ze tenttistup je zaloZen
na pevném, i@dem stanoveném, kompresnim gam daném topologii pouzité
sit. Je ¥ejmé, Ze pokud bude Pet neuroh ve skryté vrsty prilis maly, nelze
zajistit uplné nageni sit na identitu. V konéném disledku to znamené ztratovou
kompresi, coz je obeémegipustné. Problém pevného kompresniho gonize
feSit zavedenim dynamické spravy topologi€ si¢ skryté vrstv. Na pa@atku
uceni stanovime gt neurofl skryté vrstvy stejny jako ve vstupni vr&tPotom
je schopnost sitnauit se identi¢ trivialné zarwena. V péibéhu weni budeme
sledovat aktivity jednotlivych neurérskryté vrstvy a skovat ty, které se chovaji
podobnym zpsobem a maji podobné vahy. Timto postupem lze odjibvidajici
topologii @i zachovani schopnosti Uplného teni si¢ na identitu pro danou

mnozinu dat. Je-li trénovaci mnozinélig velka, lze ¢ekavat horSi kompresni
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poner. V opa&ném gipad bude nutné gicasto dodovat nové vzory. Po kazdém
doweni je vSak nutné roz#i komprimovany kéd o informace o zm
dekompresni sit Nezanedbatelnou roli hraje skénest, Ze vlastni deni si¢ je
v pripad® sekverniho zpracovani instruk&asow nara@né. Z gchto divodi jsou
stéle preferovany klasické kompresni metody a édavmprese dat neuronovou siti
zatim jen prezentuje moznosti a schopnosti neurgetosgiti. Tato situace se vSak
muze zménit s masovym fichodem paralelnich systdm Toto vyuZiti
neuronovych siti byvéasto spojovano s kompresi obrazovych dat, kdeoxtét

nehraje tolik zavaznou roli.
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5. Klasické modely neuronovych siti

5.1. St perceptroni

Historicky prvnim UspSnym modelem neuronovésthiyla st perceptrof.
Organiza¢ni dynamika této si¢ specifikuje na z&tku pevnou

architekturu jednovrstvé gitypu n-m. To znamena, z&' sie sklada z n vstupnich

neurorii, z nichz kazdy je vstupem kazdého z m vystupmielrori, jak je

nazn&eno na obrazku 5.1.

Obr 5.1: Architektura sitperceptrofi

Aktivni dynamika si€ perceptrof urcuje zpisob vypd@tu funkce sk.
V tomto gipact se realné stavy neumdive vstupni vrst¥ nastavi na vstup sit
vystupni neurony potaji swvij binérni stav, ktery @uje vystup sit. To znamena,
Ze kazdy perceptron nejprve vygbe swij vnitini potencial jako fislusnou afinni
kombinaci vstup:

Ej :ZWjiXi j=1...m (4)

jejiz koeficientyw = (wio,...,Wn,...,Wno, ..., Wnn) tvori konfiguraci sié.
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V adaptivnim rezimu je poZadovana funkce &itperceptrof zadana

tréninkovou mnozinou

X = (Kg s Xy ) DR

T ={(x,.d,) d, =(d,...d,.)0{01}

k=1..,p}, (5)

kde x je realny vstugk-tého tréninkového vzoru @ je odpovidajici poZzadovany
binarni vystup. Cilem adaptace je, aby $iro kazdy vstupxx (k=1,...,p)
z tréninkové mnoziny odpovidala v aktivnim rezinaadovanym vystupeil, tj.

aby platilo
y(w,x,)=d, k=1..,p. (6)

Samozejmé podminku (6) nelze vzdy splnit, protoZze kazdoukfunze pditat
jednim perceptronem nebo tréninkova mnozina netysfunkci (tj. k jednomu
vstupu jsou pozadované dva vystupy). V takovéipaat se snazime, aby se&’si
nawila co nejvice vzar. V praxi je také #kdy lepSi, aby se %inenadila
tréninkovou mnozZinu stoprocerinprotoZze pikladové vzory nemusi byt Ggin
presné.

Na za&atku adaptace &ase 0 jsou vahy konfigurace w(0) nastaveny
nahodrt blizko nuly. St perceptrod ma diskrétni adaptivni dynamiku. V kazdém
casovém kroku &enit = 1,2,3,... je sitigdloZen jeden vzor z tréninkové mnoziny
a st’ se ho snazi nait, tj. adaptuje podle & své vahy. Piadi vzof pfi uéeni je
dano tréninkovou strategii, kterou lze H&mad porovnat s lidskym agnim.
Nektery student si na zkouSkwkolikrat precte webnici, jiny se hnedip prvnim
¢teni vSe dkladre u¢i a oba si na konci opakujésti, které neumi.

Adaptace s& perceptron obvykle probihd v tréninkovych cyklech,
ve kterych se systematicky prochazi vSechny vzaginkové mnoziny (pap
kazdy vzor i vicekrat za sebou).

Rychlost @eni si¢ je takova, Ze se¢tSinou na z&tku voli mala rychlost
uceni, ktera pozgi béhem adaptace roste. To v analogiifpmvou studenta
na zkouSku odpovida prvnimu povrchnimu seznamerédrétem a pozgSimu
dukladnému doteni detaib.
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Vzhledem k tomu, Ze perceptronovd sitiZze p@itat jen omezenouitiu
funkci, je vyznam tohoto modelu spiSe teoreticksntd jednoduchy model je vSak
zakladem slozéSich model jako je obecna vicevrstvat'ss wicim algoritmem

backpropagation.
5.2. Vicevrstva o

NejznangjSi a nejpouziva¥Si model neuronové sit je vicevrstva
neuronova si ktery se pouzivaijplizné v 80% vSech aplikaci neuronovych siti.
Tento model je zobe¢nim sit perceptron pro architekturu se skrytymi vrstvami
(tzv. vicevrstvy perceptron). Vzhledem k rae$iosti vicevrstvého perceptronu a
jeho ugitym nedostatiém existuje mnoho variant tohoto modelu, které sa&zin
zlepSit jeho vlastnosti.

Organiza¢ni dynamika vicevrstvého perceptronu specifikuje naatku
pevnou topologii vicevrstvé neuronovéésiStandardé se pouziva dvouvrstva,
resp. tivrstvd sf, protoZe vyznam skrytych neurora jejich vazeb, poeébny
pro navrh specialni topologie neni znam.

V aktivnim rezimu patitd vicevrstva i pro dany vstup funkci
y(w):R" - (0)™, ktera je ukena konfiguraciw. Vypocet probiha podle
nasledujici diskrétni aktivni dynamiky. dase 0 jsou odpovidajici stavy vstupnich
neurori y, (i 0 X) nastaveny na vstup &ig ostatni neurony nemajicen swij

stav. V¢aset > 0Ojsou vypda@teny realné hodnoty viiitich potencial

Ej = szi Yis (7)

idj_

vSech neuroinj, jejichZ vstupy jiz maji Wwen swj stav. To znamena, Zecaset
jsou aktualizovany neuronytwé vrst\.

Adaptivni rezim vicevrstvé sit probih&4 podobhijako u si¢ perceptronu.
Pozadovana funkce je &pzadana tréninkovou mnozinou (5). Chyba g{w)
vzhledem k této tréninkové mnoéije definovana jako s@et parcialnich chyb
sit Ex (w) vzhledem k jednotlivym tréninkovym vaon a zavisi na konfiguraci

sité w:
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E(w) = i E (W). (8)

5.3. MADALINE

DalSim historicky dlezitym modelem neuronové &ife MADALINE
(multiple ADALINE), ktery byl navrzen Widrowem a Kfem. Zakladnim prvkem
tohoto modelu je neuron ADALINE (ADAptive LINear &hent), ktery je velmi
podobny perceptronu. Proto je tento model neuroneii® formalre témet
identicky se siti perceprténi kdyZ pivodre vychazi z jinych princip.

Organizaéni dynamika MADALINE a zn&eni parametfr sitt je stejné
jako u sit perceptron, avSak misto perceptronu uvazujeme ADALINE.

Aktivni dynamika se u tohoto modelu liSi tim, Ze vystupy sitohou byt
obecré realné a jednotlivé ADALINE realizuji linearni fka, tj. chybi nelinearni
aktivatni funkce. Funkce MADALINE je dana afinni kombinastupi:

Y, :ijixi j=1...m. 9)

V adaptivnim reZzimu je MADALINE zadana tréninkovou posloupnosti,
kde jsou realné vstupy tréninkovych v&orx generovany nahodns danym

roz&lenim pravdpodobnosti a u kazdého je dan poZzadovany realo dst

X = (Xegs-Xy) OR"

. (10)
d, =(d,....d,,) DR

5.4. Sit s kaskadovou architekturou

Tato podkapitola nam popiSe &is kaskadovou architekturou, neboli
kaskadové sit

Organiza¢ni dynamika (architektura) kaskadové &ife znazortina na
obrazku 5.2. Jde o digdnou & s jednou vstupni vrstvon vstupnich jednotek,

skrytou vrstvou obsahujich perceptrofi, a linearni vystupni vrstvou on
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jednotkach. Perceptronové jednotky jsou navic pjospoy lateralnimi spoji, které
jdou jednim smrem, feknime zleva doprava ve smyslwislovani skrytych
jednotek. Kazdy perceptron dostdva jako vstupnh&igi vystupy ze vSech
predchozich jednotek ve skryté vistoakzei-ta jednotka ve skryté vratymé jako

obvykle n vstupi spojenych se vstupnimi jednotkami a dale v&tupi

napojenych na vystupy jednotgk kde j=1...i—1 Vystupni jednotky jsou
spojeny se vSemi jednotkami ze skryté i vstupnivyrgna obrazku 5.2 nejsou

pro prehlednost znazoény spoje mezi vstupnimi a vystupnimi jednotkami).

% K

Obr.: 5.2 Kaskadovats(lateralni spoje jsou ztany oblymi Sipkami)

Funkce f : R" - R™ realizovana kaskadovou sitiaktivnim rezimu se
diky rekurentnim vztalm mezi skrytymi jednotkami zapisuje jednim vzorcem
pon¥rné nesnadno, ale samotnytgob, jakym i patita odezvu naiedloZzeny
vstup x OR" je jednoduchy. Jednotky ve skryté vispostup dle svého piadii

spaitou svou vystupni hodnotz, podle obvyklé pechodové funkce znamé

Z perceptrot:

z = U(ZWUXJ- +Zwi(n+j)sz proi =1,...,h, (11)
j=0

kdew; jsou vahye je aktivani funkce.



Pro kazdy perceptronjsou tedy vahy fislusejici vystupm predchozich
jednotek z#gazeny formalia na konec vahového vektoru, odpovidaji vzdy pozicim
n+1,...n+i-1. V dalSi fazi vypdétu potom jednotky ve vystupni vrgtspaitou
linearni kombinace svych vstia aplikuji fechodovou funkci:

n+h
Y, :a(zvij ZJ} proi =1,...,m. (12)
=1
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6. Asociativni neuronoveé sit

6.1. Linearni asociativni s’

Linearni asociativni 8ije prikladem modelu neuronové &itktery se
vyuziva jako asociativni paf. Na rozdil od pawti klasickych pgitact, kdy
klicem k vyhledani polozky v pa¥t je adresa, u asociativni patnvybaveni
piislusné informace probiha na zakigei cast&éné znalosti (asociace). Nidiglad
v databazovych aplikacich je znalostkierych polozek zaznamu poStgci
k vyhledani celého zaznamu. Pod®hnéloveka nap. ¢ernobila fotografie fitele
pomize vybavit barvu jeho viasci oci, pog. jeho jméno. RozliSujeme v zasad
dva typy asociativni pa#ti: auto-asociativni a heteroasociativni.

U autoasociativni pa#ti pijde o ugesreéni ¢i zaplréni vstupni informace,
coZ motiv&nim prikladé s cernobilou fotografii znamena vybaveni odpovidagicih
barevného obrazu. Naproti tomu u heteroasociatpam®ti dochazi k vybaveni
urcité sdruzené informace na zakdagstupni asociace, coz v uvedenétiklpd
muze odpovidat weni jména osoby na fotografii.

Organizaé¢ni i aktivni dynamika linearni asociativni sitje téngi iden-
ticka jako u modelu MADALINE. Jediny rozdil sgiza v tom, Ze linearni
asociativni gf v aktivnim rezimu misto afinnich kombinaci¢ftd jen linearni
kombinace vstujp tj. chybi formalni jednotkovy vstup a odpovidajitasy jsou

nulové. Formal# Ize tedy funkci linearni asociativng(w) : R" - R™ zapsat:
Y, =) wyx j=1..m. (13)
i=1

Adaptace podle Hebbova zakona:

Adaptivni dynamiku linearni asociativni &ipopiSeme v tomto odstavci
obeck pro pipad heteroasociativni patn) jejimz specialnim fipadem je
autoasociativni pa#ti. Jeden z moznych #ipohi adaptace této sife motivovan
neurofyziologickym Hebbovym zakonem (14), kterydiyrze znéna synaptické
vahy spoje mezi dima neurony je UIna jejich souhlasné akti¥it tj. sowinu

jejich stawi. Donald Hebb [6] timto Zjsobem vys#tloval vznik podmignych
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reflexa, kdy sowasna aktivita (pap pasivita) prvniho neuronu odpovidajici
podmince (fi¢in¢) a druhého neuronu vyvolavajici reflex posilujenagytickou
vazbu spoje stmem od prvniho k druhému neuronu. Obr&cepana aktivita
téchto neuron tuto vazbu zeslabuje.

Hebhiv zakon Ize tedy formathshrnout do nasledujici adaptivni dynamiky

linearni asociativni it Na za&atku adaptace Wase 0 jsou vSechny vahy
konfigurace nulové, tj.vvj? =0 (j =1...,mi=1...,n). V diskrétnim¢ase adaptace

t=1,...p, kdy je siti pedloZzenk-ty tréninkovy vzor k =t), se vahy adaptuji podle

Hebbova zakona:

(t) — /(1D
W™ =W +dijki

j=1...m
1=1.. (14)

N,

Vzhledem k tomu, Ze adaptivni rezim v tomtgppct skaii po p krocich, kdy jsou
jiz vSechny tréninkové vzory na&eny, Ize vyslednou konfiguraci formélnyjadit

jako kone€ny souget:
2 i=1..,
W, = Z dyXy 1 (15)

6.2. Hopfieldova sf

DalSim dilezitym modelem neuronoveé &itktery je gednttem velkého
zajmu badatél, je Hopfieldova si. Tento model byl navrzen jiz McCullochem a
Pittsem [5]. AvSak teprve diky Hopfieldovi [13].ekf @i analyze stability této sit
vyuzil prahlednou analogii s fyzikalni teorii magnetickych ter&ali, se tento
model si¢ stal vSeobeaghznamym, a proto také nese jeho jméno. Hopfieldsiva
se pouziva jako autoasociativni paimV sowasnosti existuje mnoho teoretickych
vysledki a variant uvedeného modelu, které se snazi zlgb&itvlastnosti. V dalSi

podkapitole se omezime jen na popis zakladniho lddigpfieldovy sik.
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6.2.1 Zakladni model

Organizaéni dynamika Hopfieldovy si¢ specifikuje na z&tku pevnou
Uplnou topologii cyklické sét s n neurony, kde kazdy neuron v siti je spojen
s kazdym, tj. ma vSechny neurony za své vstupye D&kchny neurony v siti jsou
zarover vstupni i vystupni. Architektura Hopfieldovy &itje znazortina

na obrazku 6.1.

Y1 Y Yn

Obr.6.1: Topologie Hopfieldovy sit

Adaptivni dynamika Hopfieldovy si¢ sefidi Hebbovym zakonem (14).
PoZadovana funkce &ije ot specifikovana tréninkovou mnozinou p vadi6),
z nichz kazdy je zadan vektorembipolarnich stafr vstupnich, resp. vystupnich

neuror, které v pipadt autoasociativni paéti splyvaji.
r:{xk|xk =(xkl,...,xkn)D{—l]}“,k:L...,p}. (16)

Adaptivni dynamika podle Hebbova zékona probih@ diskrétnich krocich, ve
kterych jsou siti postugnpiedkladany tréninkové vzory, podle nichz se adaptuji

synaptické vahy. Vyslednou konfiguraciédite zapsat nasledujicimigmbem:
p
W, =) XXq 1sjzisn, (17)
k=1

Nejprve si vSimneme, Z&y; =w; (1<i, j<n), protoZe postaveni neurom, j ve

vzorci (17) je symetrické. Proto sekaly Hopfieldovy sititika symetricka $i v niz
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dva op&né orientované spoje mezi &wa neurony lze chapat jako jeden
orientovany spoj.

Aktivni dynamiku Hopfieldovy si¢ si popiSeme proipad sekve&niho
synchronniho vyp#iu. Na z#&atku aktivniho reZzimu ¥ase O jsou stavy neurdn

nastaveny na vstup &itx = (x,...,X,), ti. ¥ =x (i =1...,n). V diskrétnim¢ase
t > 0 vypcaitu je aktualizovan neurgn(ostatni suj stav nengni), ktery je vybran
nag. systematicky tak, zé¢ =m+ j, kde 7 je tzv. makroskopickyas, tj. péet
period, ve kterych jsou aktualizovany vSechny neuroNejprve je vypdéten

celaiselny vnitni potencial neuronj
) _ N\ (t-1)
§ 0= iji Yi (18)
i=1

JehoZ znaménko &uje jeho novy bipolarni stav:

1 &>0
y =4y £ =0 (19)
_1 g(t_l) < O.

Vypodet (tj. aktivni rezim ) Hopfieldovy sitskorti v ¢aset”, kdyz se si

nachazi v tzv. stabilnim stavu, tj. stavy nedrsa jiZ nenni.

6.2.2. Energeticka funkce

Jak jiz bylo v Gvodu této podkapitoigéeno, Hopfieldova gima svoji fii-
rozenou fyzikalni analogii. &které jednoduché modely magnetickych matérial
ve statistické fyzice (n&pspinova skla) fipominaji Hopfieldovu $i Magnetické
materialy lze v &chto modelech chapat jako soubor atomickych magrtet.
spimi, odpovidajicich v Hopfieldav siti neuroim, které jsou usgéadany
do pravidelné rfizky reprezentujici krystalickou strukturéchto materiél, jak je

znazorgno na obrazku 6.2.
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Obr. 6.2.: Model magnetického materialu

UvaZujeme nejjednodusSiiipad atoni, kde kazdy spin f¥e mit dw
mozné magnetické orientace, coz v Hopfiell®iti modelujeme neuronovymi
stavy la-1. Fyzikalni model je dale specifikovateiakci a dynamikou spinu.
Kazdy spin je ovlivin okolnim magnetickym polem, které je mozné tizd
na externi, které v Hopfield¢wsiti odpovida vstupu, a na interni pole vybime
ostatnimi spiny. Rspivek kazdého atomu do okolniho vmitho pole je urrny
jeho vlastnimu spinu. Séet ©chto gispivka uréuje magnetické pole ovliwjici
dany spin, coZz odpovida aktivni dynamice Hopfield®it. Synaptické vahy v
rovnici (18) modeluji vzadjemné interaktivni silyisp, které jsou ve fyzikalnim
modelu symetrické a mohou byitzr¢ velké, kladné nebo zaporné v zavislosti na
makroskopickych vlastnostech materidlu. Fyzikalrddel odpovida asynchronni
Hopfieldow siti.

K lepSimu pochopeni aktivni dynamiky Hopfieldovig¢ 5(18), (19) byla
Hopfieldem v analogii s fyzikalnimi&l definovana tzv. energeticka funkcey(
sit, kterd kazdému stavu &ity D{—],l}” prifazuje jeho potencialni energii podle

kvadratické formy:

n n

1
By =735 22 WYY (20)

=1 i=1
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Cilem adaptace Hopfieldovy &ipodle Hebbova zakona (14) je nalezeni
takové konfigurace, aby funkce &it aktivnim rezimu realizovala autoasociativni
pameét. To znamena, Ze pro vstup blizk§jakému tréninkovému vzoru by vystup

sit mél odpovidat tomuto vzoru.
6.2.3. Riklad aplikace Hopfieldovy si&

Uvedené obecné principy budeme gafitstrovat na pikladé vyuziti Hop-
fieldovy si€ pro redukci Sumu rozpoznavanych ziak tomto gipact cislic.
Obraz cifry je rozloZzen na matici 12 x T®rnobilych obrazovych bad které
odpovidaji 120 neurdrm Hopfieldovy si¢ tak, Ze jejich stavy 1,-1 reprezentuji po
fad ¢ernou a bilou barvu. Déale byly vytkeny vzorové obrazy osmi uvaZzovanych
¢islic, které poslouzily jako tréninkové vzoryi mdaptaci Hopfieldovy sitpodle
Hebbova zakona (14). N&né siti byl pak fedloZzen vstup odpovidajici obrazu
cifry, ktery vznikl 25% Sumem vzorového obrazu ksojNa obrazku 6.3 dZeme
sledovat pibéh aktivniho reZzimu Hopfieldovy sitpro tento vstup monitorovany
v makroskopickych casovych krocich. Hopfieldova tsipostup® odstrauje
Z obrazudislice Sum, tj. pracuje jako autoasociativni pémkdyz vybavuje

puvodni vzorovy obraz trojky, ktery odpovida stabiwi stavu sit

i

C

Obr. 6.3: Riklad aplikace Hopfieldovy siff2]

% 5
33



Zavér

Patet moznych alternativ modelneuronovych siti a jejich pouZiti je
ponerné velky. Mohli bychom se domnivat, Ze v tomto&m uz nelze éekavat
dalSi nové objevy, ale to neni zdaleka jisté. Jestgouze to, Ze pohybujeme-li se
v oblasti undlych neuronovych siti, rozhodrbychom nersli podceaiovat jejich
dulezitost.

Neuronové sélze girozenym zisobem pouzit k rozpoznavani obraza
to pro specialni fipad — rozpoznavani psanych, respétigth znak. V tomto
piipadt se takovy obraz znaku nejprve odseparuje od dkoltéxtu a potom se
znormuije, tj. zobrazi do standardizované maticaibbdlSi moznou oblasti vyuZziti
neuronovych siti jéizeni slozitych zazeni v dynamicky se émicich podminkach.
Prikladem fidiciho systému je autopilot automobilu. Jinotieditou aplik&ni
oblasti neuronovych siti je predikce &pp nasledné rozhodovéani. Typickymi
piiklady z této oblasti jsouipdpod potasi, vyvoj cen akcii na burze, sfalia
elektrické energie apod.

Casto zmiiovanou aplikaci neuronovych siti je komprese dauziva se
perceptronova 8j ktera je historicky prvnim ugpnym modelem neutronove &it
Nevyhodou je, Ze tentofigtup je zalozen na pevnémjedem stanoveném,
kompresnim powru, daném typologii pouzité &it

NejznangjSi a nejpouzivaf)Si model neuronové it je vicevrstva
neuronova si ktera se pouzivaiiplizn¢ v 80 % vSech aplikaci neuronovych siti.
DalSim historicky dlezitym modelem neuronové &ite MADALINE, ktery byl
navrzeni Widrowem a Hoffem. Zakladnim prvkem tohatmdelu je neuron
ADALINE. Tento model je térs identicky se siti perceptroni kdyz pivodns
vychazi z jinych princip.

Prikladem modelu neuronové &iktery se vyuziva jako asociativni p&m
je lineérni asociativni &i Na rozdil od pasti klasickych p@itact, kdy klicem
k vyhledavani polozky v patti je adresa, u asociativni pamvybaveni pislusné
informace probiha za zaklageji cast&né znalosti (asociace). DalSindleZzitym
modelem je Hopfieldova i kterd se pouziva jako autoasociativni paniento
model byl navrzen jiz McCullochem a Pittsem. Avdegrve diky Hopfieldovi se

stal znamym.
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Z hlediska kvality neni mozno jednotlivé modelyurenu porovnavat.
Kazdy ma své igdnosti a své zapory, zalezi jen na tom, jaké jsde poZzadavky

na pouzity model.
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Anotace

Tato bakaltska prace se zatfuje na teoretické zaklady neuronovych siti,
na popis zakladnich modeheuronovych siti a jejich pouziti v praxi. Poskgtu
stricny pehled historie badani voblasti neurovigio a objasuje
neurofyziologické motivace vedouci k matematickénmoodelu neuronu a
neuronove sé Paiet moznych alternativ modeheuronovych siti a jejich pouziti
je pornerné velky. Neuronové sitlze pouZzit k rozpoznavani obrazdke kompresi
dat atd. K nejznaSim modelim neuronové sitpati vicevrstva neuronovatsi
model MADALINE, asociativni sia Hopfieldova si

In focus of this dissertation is the theoreticatkmround of the neural
networks with a description of basic models of éhegural networks and their
application in practice. Furthermore, this work \pdes a concise historical
overview of the exploration on field of the neucalculations. It also clarifies
neuro-physiological motivation that conducts to thathematical model of the
neuron just like the neural networks. The numbesaifons of neural networks and
ways how to apply them is high. The neural netwads be used to define figures
or to compress data, and so on. Among the mostlifanmodels of a neural
network is the multilayer neural network, the modsl MADALINE, the

associative network or the Hopfield's network.
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