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Vysvétlivky k pouZivanym symboliim

Pravodce studiem — vstup autora do textu, specificky zpasob kterym se
studentem komunikuje, povzbuzuje jej, doplituje text o dalsi informace.

Priklad — objasnéni nebo konkretizovani problematiky na ptikladu ze Zivota,
Z praxe, ze spolecenské reality apod.

K zapamatovani

Shrnuti — shrnuti pfedchazejici latky, shrnuti kapitoly.

Literatura — pouzita ve studijnim materialu, pro dopInéni a rozsiteni poznatkd.

Kontrolni otazky a ukoly — provéiuji, do jaké miry studujici text a
problematiku pochopil, zapamatoval si podstatné a diileZité informace a zda je
dokaze aplikovat pii feSeni problému.

Ukoly k textu — je potieba je splnit neprodleng, nebot’ pomahaji k dobrému
zvladnuti nasledujici latky.

Koresponden¢ni iikoly — pfi jejich plnéni postupuje studujici podle pokyni
s notnou davkou vlastni iniciativy. Ukoly se prubézné eviduji a hodnoti
Vv pritbéhu celého kurzu.

Otazky k zamysleni

Cast pro zajemce — piinasi latku a tkoly rozsitfujici roven zdkladniho kurzu.
Pasaze 1 ukoly jsou dobrovolné.



Uvod

Tento text ma slouzit pro potieby vyuky vybérového piredmétu neuronové sit¢ na katedie
informatiky a pocitaci. Nepfedpoklddd se zadnd ptedchozi znalost problematiky, pouze
zéklady matematické analyzy, piedev§im diferencidlni pocet a maticovy pocet. Pfedmét ma
rysy kurzu, ve kterém student ziska ucelenéjsi pohled na problematiku umélych neuronovych

siti.

Po prostudovani textu budete znat:

Tyto ucebni texty jsou uréeny studentiim informatiky pro pfedmét neuronové sité. Jsou v nich
vysvétleny zékladni pojmy z teorie umélych neuronovych siti. V jednotlivych kapitolach jsou
postupné podle obtiznosti uvedeny zakladni modely neuronovych siti (tj. perceptron, adaline,
madaline, dopfedna vicevrstva neuronova sit’ s adaptacni metodou backpropagation,
neuronové sité pracujici na principu samoorganizace a diskrétni Hopfieldova sit’.), a to jejich
architektura, aktivni dynamika a adaptivni dynamika. Zavérecné kapitoly jsou veénovany
problémim klasifikace, postaveni neuronovych siti v informatice a jejich pouziti v teoretické

informatice a um¢lé inteligenci.

Po prostudovani textu ziskate:
Po prostudovani této studijni opory ziskate uceleny pohled na zakladni principy teorie
umélych neuronovych siti. Diraz je zde kladen nejen na teoretické zaklady, ale i na schopnost

je aplikovat pfi feSeni piikladi.

Koresponden¢ni ukoly.
Vyberte si a vypracujte JEDEN korespondenéni ukol z kapitoly 5. - 11. této studijni opory.
Dale vypracujte korespondenéni ukol z kapitoly 12. Reseni obou korespondenénich ukolt

zaSlete do konce semestru (nejpozdéji pred zkouskou) na adresu eva.volna@osu.cz .

Pokud mate jakékoliv vécné nebo formalni ptipominky k textu, kontaktujte autora

(eva.volna@osu.cz).


mailto:eva.volna@osu.cz
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1 Zakladni pojmy neuronovych siti

V této kapitole se dozvite:
e Jaké jsou zékladni pojmy z oblasti umélych neuronovych siti.

e Rozdil mezi klasickym pocitatem a neuronovou siti.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e vysvétlit zakladni pojmy z teorie umélych neuronovych siti,
e objasnit jaky je rozdil mezi klasickym pocitaéem a neuronovou siti,

e rozdélit neuronové sité podle ruznych kritérii.

Klicova slova kapitoly: Neuronova sit, algoritmus uceni, pfenosova funkce
neuronu.

Priivodce studiem

V' této uvodni kapitole se strucné seznamite se zakladnimi pojmy teorie
neuronovych siti. Ukdzeme si, jaky je rozdil mezi klasickym pocitacem a
neuronovou sit a podle jakych kritérii lze délit neuronové sité. V zaveru si
vysvetlime, proc se sit' uci a jak sit funguje.

Na zviddnuti této kapitoly budete potiebovat asi 3 hodiny.

Neuronova sit’ je jeden z vypocetnich modelll pouZivanych v umélé inteligenci.
Jejim vzorem je chovani odpovidajicich biologickych struktur. Uméla
neuronova sit’ je struktura uréend pro distribuované paralelni zpracovani dat.
Sklada se z umélych (nebo také formalnich) neuroni, jejichZ vzorem je
biologicky neuron. Neurony jsou vzajemn¢ propojeny a navzajem si piedavaji
signaly a transformuji je pomoci tzv. pienosovych funkci. Neuron ma

libovolny pocet vstupti, ale pouze jeden vystup.
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1.1 Rozdil mezi klasickym pocitacem a neuronovou
siti

Rozdil mezi klasickym pocitaCem a neuronovou siti je ten, Ze pii pouzivani
klasického PC musime vytvofit program, ktery fesi dany problém. Do tohoto
programu obvykle zahrneme ve form¢ podminek a rozhodovacich instrukci
veskeré dostupné informace. Co se vSak stane, jestlize je nas program postaven
pied problém, ktery patii do tfidy zndmych problému, ale je dost odlisny?
Obvykle je bud’ ignorovan, nebo v lepSim piipad¢ je obsluha jen upozornéna,
ze se vyskytl neznamy ptipad, ktery byl odlozen bokem. V takovém ptipadé
musi opé€t nastoupit programator a program upravit.
Co se v8ak stane, pouZzije-li se neuronova sit'? Nemusi se vymyslet Zadny
algoritmus a v pfipad¢ vhodné konfigurace a dobrého uceni dand neuronova sit’
zareaguje spravnym zptisobem a novou informaci zatadi s velkou
pravdépodobnosti do spravné tiidy. Neni potieba Zadné upravy sité.
Samoziejmé, Ze nic neni neménné, takZe jak vzrista pocet novych informaci, je
pravdépodobné, Ze nam vzniknou 1 nové tfidy informaci, na které se dana sit’
musi doucit a ptipadné pozménit svou konfiguraci konfiguraci. Ale to se da

obejit bez pfitomnosti ¢loveka.

Jako nazorny ptiklad lze uvést dva programatory, ktefi se neznaji a oba dva
dostanou stejny ukol. Musi ud¢lat algoritmus, ktery ma umét rozlisit podle
vstupnich informaci, do jaké tfidy patii dany dopravni prostiedek. Kolo do
tfidy kol, auto do tfidy aut, letadlo do tfidy letadel, atd. Klasicky programator
to bude asi fesit tak, Ze vytvoii kriterialni filtry typu ,,jestlize objekt ma dvé
kola, fetézovy pievod na zadni kolo, fiditka, sedatko pro jednu osobu, atd. pak
jej zatad’ do tfidy kol" a totéz udéla pro vSechny mozné tfidy. Samoziejmé, ze
chytfejsi programator bude popis dé€lat v proporcich a ne v absolutnich
rozmérech z jednoduchého diivodu - 1 malé détské kolo je kolo. Co se viak
stane, jestlize ma jeho program vyhodnotit kolo z minulé€ho stoleti (obfi piedni
kolo s malickym vzadu a navic bez ptevodu - pedaly byly pfimo na pfednim
kole), nebo zatadit trojkolku ¢i novy futuristicky model kola? Pravdépodobné
ho vyradi a v lepSim piipadé da védét obsluze, ze doslo k vyfazeni nezndmého

piipadu - programator musi udélat upravu. To stoji as a penize. To vSak
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neplati v ptipad€ neuronové sit€. Ta by s velkou pravdépodobnosti provedla
spravné vyhodnoceni - zatadila by novy objekt (kolo) do spravné tridy.
Nekolik dilezitych rozdilti mezi klasickym PC a neuronovou siti je uvedeno v

nasledujici tabulce 1 (Zelinka, 1999).

Neuronova sit’ Pocitac
Je u¢ena nastavovanim vah, Je programovan instrukcemi, (if, then, go
praht a struktury to,...)

Pamétové a vykonné prvky jsou | Proces a pamét’ pro néj jsou separovany

usporadany spolu

Paralelismus Sekvenénost

Toleruji odchylky od Netoleruji odchylky

originalnich informaci

Samoorganizace béhem uceni Nemeénnost programu

Tabulka 1: Rozdily mezi neuronovou siti a PC

1.2 Typy umélych neuronovych siti

Vsechny typy neuronovych siti jsou sloZeny ze stejnych stavebnich jednotek -
neuronil. Mohou obsahovat rtizné pifenosové funkce, spojeni mezi sebou a

adaptivni - ucici algoritmus. To vSe pak ur€uje, o jakou sit’ se jedna.

Umélé neuronové sité se déli podle nékolika kritérii (Zelinka, 1999).

Podle poctu vrstev:

- s jednou vrstvou (Hopfieldova sit’, Kohonenova sit’, ...)

- svice vrstvami. (ART sit’, Perceptron, klasicka vicevrstva sit’ s algoritmem
Backpropagation)

Déleni podle poctu vrstev znamena, ze rozliSujeme z kolika vrstev se dana sit’

sklada. Existuji sité s jednou vrstvou, se dvéma, tfemi a vice vrstvami. Sité€ s

jednou ¢i dvéma vrstvami byvaji vétSinou specialni sité jako napf.

Hopfieldova, Kohonenova ¢i ART sit’, které maji sviij specidlni ucici

algoritmus a topologii, zatimco pro sité se tfemi a vice vrstvami se obvykle

pouziva topologie klasické vicevrstvé sité a adaptacni algoritmus

Backpropagation. Pro topologii sit¢ obvykle plati pravidlo, ze kazdy neuron
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byva spojen s kazdym neuronem ve vyssi vrstve, obrazek 29. Zvlastnosti je
napt. Hopfieldova sit, ve které je spojen kazdy neuron se vSemi ostatnimi.
Kazdé¢ spojeni mezi neurony je ohodnoceno vahami, které mohou nabyvat
ruznych hodnot a vyjadtuji, jaky vyznam tento spoj ma pro dany neuron. To
ovSem neznamena, ze spoje s malou vahou Ize zanedbat, protoze nikdy neni

jasné, jaky vliv ma tento vstup na celkovou ¢innost site.

Podle typu algoritmu uceni:

- sucitelem (sit’ s algoritmem Backpropagation,...)

- bez ucitele (Hopfieldova sit,...)

Uceni s ucitelem znamena, ze se sit’ snazi pfizptisobit svou odezvu na vstupni
informace tak, aby se jeji momentalni vystup co nejvice podobal
pozadovanému originalu. Je to stejné, jako kdyz uc¢ime dité ¢ist. Ukdzeme mu
dit€ pozorné, pak se nds snazi napodobit - uci se. UCitelem zde neni mySlen
onen doty¢ny dospély, ale princip pfedlozeni fonetického vzoru a vyzadovani
jeho zopakovani. Doty¢ny dospély pouze zajistuje vykonavani téchto operaci.
Uceni bez ucitele je proces, ve kterém sit’ vychazi z informaci, které jsou
obsazeny ve vstupnich vektorech. Je to stejné, jako kdyZ vam né€kdo vysype na
jednu hromadu rtizné tvary jako krychlicky, pyramidky, kulicky, ty€inky a
jejich zdeformované variace a da vam za kol tuto hromadu roztfidit na pfedem
neurceny pocet hromadek podle tvaru — zde nebyly stanoveny ,,podminky"
ucitele (tj. kolik hromadek jakych typti mate udélat) a tudiz se jednd u uceni
bez ucitele. Primérné inteligentni ¢lovek zacne tfidit hromadu na hromadky
podle typu (podobnosti) tvaru, tzn. hromadku krychlicek, kulicek, atd. Pokud
se vyskytne zdeformovany tvar (napt. krychlicka se zdeformovanymi stranami
¢1 useknutym rohem) tak jej pravdépodobné zatadi mezi krychlicky. Pokud
bude takhle zdeformovanych krychlicek vice, urcité vytvoii tfidu
»zdeformované krychlicky”. V ptipadé Ze budou deformace pfilis velké a tudiz
nebude mozné rozpoznat, co je to za tvar, bude urcité vytvofena tiida
,herozpoznang". Pokud se ¢tenaii nezda priklad s clovékem vhodny, opak je
pravdou. Mozek je velmi slozity neurosystém, ktery pomoci zraku, sluchu,
hmatu a dal$ich vstupli zpracovava informace takto ziskané - v podstat¢ se

takto adaptuje na své okoli.
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Podle stylu uceni na sité s uc¢enim:

- deterministickym (napf. algoritmus Backpropagation)

- stochastickym (ndhodné nastavovani vah)

Styl uceni v podstaté znamena, jak se pristupuje k nastaveni vah sité.

V ptipadé, Ze se jedna o nastaveni vah vypoétem, pak mluvime

0 deterministickém uceni. Jestlize jsou vSak vahy ziskavany pomoci generatoru
nahodnych cisel, pak mluvime o stochastickém stylu u¢eni. Tento zptisob

ziskani vah sit¢ se obvykle pouziva jen pfi startu sité (inicializaci sit¢).

Prenosova funkce neuronu:
Ptenosova funkce neuronu je funkce, ktera transformuje vstupni signél na
signal vystupni. Tato funkce muze byt skokova, ¢i spojita, ale musi byt

monotdnni - tzn. Ze pfifazeni odezev vystupu na vstup je jednoznacné.

1 - £
4
3
05 -
2
1
T T i T T 1 T T |H T T 1
5 3 1 1 3 5 = 3 1 1 3 £
Biridred unipoldrnd Linedmi
1
! 05
. £— s
& 0 5
Hypetbolicks tangens Logickd sigmoida

Obrazek 1: Pfenosové funkce a neuronu

Pro spravny chod neuronu a neuronovych siti je dilezité, jakou pfenosovou
funkci zvolime. Pfenosova funkce udava, jaka bude odezva vystupnich

neurond na vstupni podnét. Jsou rtizné druhy funkei, u kterych obecné plati, ze
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jejich vystupni hodnota musi byt z oboru hodnot dané funkce (sigmoida,
hyperbolicky tangens, binarni funkce apod.). Nejpouzivanéjsi prenosové
funkce jsou uvedeny na obrazku 1 (Zelinka, 1999).

Volba funkce zavisi na problému, ktery chceme fesit. Napt. pokud chceme
klasifikovat, zda je vyrobek dobry ¢i Spatny, pak nam staci binarni funkce.
Pokud bychom pouzili funkeci spojitou, pak musime rozhodnout, jaka jeji

hodnota (0.7, 0.8,...) znamena dobry a jaka Spatny vyrobek.

1.3 Obecné schéma ¢innosti neuronové sité

Pod pojmem topologie (n€kdy také struktura) sit€, rozumime zptsob, jakym
jsou mezi sebou spojeny jednotlivé neurony, vrstvy a kolik vstupti a vystupti
sit’ ma. Do topologie sité 1ze zahrnout i typ pfenosové funkce neuroni. Mezi

parametry neuronové sité dale patii parametr u¢eni, momentum, atd.

V technickém slova smyslu si lze piedstavit neuronovou sit’ jako sit’ slozenou z
jedné ¢i nékolika vrstev, pricemz kazda vrstva se sklada z ,,libovolného* poctu
neuronil. Libovolného samoziejmé jen teoreticky, protoZe jsme limitovani
technickymi podminkami. Vlastni funkce neuronové sité je v podstate
transformacni funkce, ktera pfifazuje jistému vstupnimu obrazu obraz vystupni.
Dtikaz matematického charakteru o takovéto funkci nebyl dlouho k dispozici.
Kolmogororav teorém o feSeni tiinactého Hilbertova problému (Zelinka, 1999)
aplikovaného na neuronové sité vedl k poznatku, ze k aproximaci libovolné
funkce neuronovou siti staci, aby méla minimalné tf1 vrstvy s odpovidajicim
poctem neuronil v kazdé z nich. Bohuzel tento dtikaz jiz nespecifikuje pocet
neurontl v té€chto vrstvach, jez by byl z hlediska feSeni daného problému

optimalni.

Proc se sit’ uéi:

Ucict schopnost neuronovych siti spoc¢iva pravé v moznosti menit vSechny
vahy v siti podle vhodnych algoritmi na rozdil od siti biologickych, kde je
schopnost se ucit zaloZena na moznosti tvorby novych spojii mezi neurony.
Fyzicky jsou tedy ob¢ schopnosti se ucit zaloZzeny na rozdilnych principech,
nicméné z hlediska logiky ne. V ptipadé€ vzniku nového spoje - vstupu u

biologického neuronu je to stejné, jako kdyz v technické siti je spoj mezi
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dvéma neurony ohodnocen vahou s hodnotou 0, a tudiz jako vstup pro neuron,
do kterého vstupuje, neexistuje. V okamziku, kdy se vdha zméni z 0 na

libovolné ¢islo, tak se dany spoj zviditelni - vznikne.

Jak sit’ funguje:

Jeden ze zakladnich ptedpokladii pro funkci sité je jeji nauceni - adaptace na
dany problém, béhem kter¢ se nastavuji vahy sité. Adaptacni - ucici proces se
sklada ze dvou fazi - adaptacni a aktivacni.

Nov¢ vytvorena, ale také jakakoliv nenaucend neuronova sit’ neumi fesit zadny
problém. Aby se mohla sit’ pouzivat, musi byt naucena stejné, jako kterykoliv
zivy jedinec (samoziejmé, ze zde se mnozstvi informaci a délka uceni neda
porovnavat). Z tohoto diivodu byly vyvinuty algoritmy, pomoci kterych se
ptislusna sit’ dokaze naucit na danou mnozinu informaci. Algoritmus se
obvykle déli na dvé faze, a to na fazi aktivaéni (vybavovaci) a adaptacni
(ucici), které ke své ¢innosti pottebuji trénovaci mnozinu. Trénovaci mnozina
je skupina vektort obsahujicich informace o daném problému pro uceni. Pokud
ucime sit’ s ucitelem, pak jsou to dvojice vektorti vstup - vystup. Jestlize u¢ime
sit’ bez ucitele, pak trénovaci mnoZina obsahuje jen vstupni vektory. Pokud
pouzivame jen fazi aktivacni, pak mluvime o vybavovani. Tuto fazi pouZivame
samostatné jen tehdy, kdyZ je sit’ nauc¢ena. Cyklické sttidani obou fazi je

vlastni uceni.

Aktivacni faze je proces, pii kterém se predlozeny vektor informaci na vstup
sité pfepocita pres vSechny spoje véetné jejich ohodnoceni vahami az na
vystup, kde se objevi odezva sité na tento vektor ve formé vystupniho vektoru.
Pfi uceni se tento vektor porovna s vektorem originalnim (pozadovanym,
vystupnim) a rozdil (lokalni odchylka - chyba) se ulozi do pamétoveé

promeénné.

Adaptacni faze je proces, pii kterém je minimalizovana lokalni chyba sité tak,
ze se prepocitavaji vahy jednotlivych spojti smérem z vystupu na vstup za
ucelem co nejveétsi podobnosti vystupni odezvy s originalnim vektorem. Poté
se op¢t opakuje aktivacni faze. Dalsi ziskany rozdil (lokalni odchylka) se pticte

k pfedchozimu, atd. Pokud se timto postupem projde cela trénovaci mnozina, je
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dokoncena jedna epocha. Celé sumé odchylek za jednu epochu se tika globalni
odchylka - chyba. Pokud je globalni odchylka mensi nez nami pozadovana

chyba, pak proces uceni skonci.

Z vyse popsaného je vidét, Ze proces uceni neni nic jiného, nez prelévani
informaci ze vstupu na vystup a naopak. Pfi u€eni se v tzv. vstupnim prostoru
vytvareji shluky bodt, které predstavuji jednotlivé Cleny tiid, pficemz kazdy

shluk ptedstavuje jednu téidu (obrazek 2) (Zelinka, 1999).

Tiidy

A

Tida B

V ostup 2

&
o & THida € Hranice tid
» F
Woatup 1

Obrazek 2: Ttidy a jejich hranice

Naptiklad, m&jme nekolik tfid: tfida kol, tfida aut, t¥ida lodi, atd. Z kazdé z
nich se vybere mnozina reprezentativnich zastupcti (vzord pro uceni) a vSechny
se popisi vhodnym ¢iselnym zpisobem ve formé vektort. Pro kazdou mnozinu
vektort jedné tfidy se vytvoii vzorovy vektor, ktery bude zastupovat matefskou
ttidu z redlného svéta. V tomto okamziku jsou vytvotreny skupiny vektori
popisujici jednotlivé Cleny a jim ptisluSejici predstavitele tfid ve formé
vektord. Napiiklad mame vektory, které popisuji vybrané ¢leny z tiidy kol a
vektor, ktery fika ,,ja jsem tfida kol“. V tomto pfipad¢ uceni znamena to, ze se
ucici algoritmus snaZzi najit takovou kombinaci vah, kterd umozni pfifazeni
vektoru tfidy jejim ¢lentim. Jinak feCeno, hleda se takova kombinace vah, ze
pokud polozime ve vybavovaci fazi na vstup vektor popisujici objekt napf.
kolo, pak by se na vystupu mél objevit vektor, ktery fika ,,ja jsem tiida kol*.
M¢jme tedy napiiklad 5 riznych tiid a pro kazdou t¥idu 20 reprezentativnich

¢lentl, dohromady tedy 100 vstupnich vektord. Pii uceni se snazime najit
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takové vahy, aby odezva sité pro dany vstupni vektor - ¢len byla co nejvice
podobna vektoru jeho tfidy. Vzhledem k tomu, Ze se neuronova sit’ u¢i vzdy s
n¢jakou chybou, nebude odezva odpovidat vzdy piesn€ originalu a tim padem

dostaneme shluk bodu, okolo pozice originalni tiidy (obrazek 2).

To, zda se nase sit’ nauc¢i spravnym odezvam na dané podnéty, zavisi na vice
okolnostech, a to na mnozstvi vektort a jejich velikosti, topologii site,
odliSnosti charakteristickych vlastnosti jednotlivych tfid, ptipravé trénovaci
mnoziny, a jinych. Schopnost sité pfifazovat jednotlivé vstupni ¢leny danym
ttidam je déna tim, Ze sit’ v podstaté pocita vzdalenost daného ¢lenu od ¢lenti
jiz ptitazenych a na zdkladé toho usuzuje, do jaké tfidy dany vektor patii. To
samoziejm¢é muze nékdy znamenat problém, ktery se da odstranit tzv.

pravdépodobnostni siti (Barnsley, 1993).

Shrnuti kapitoly

Kapitola vas struéné seznamila se zakladnimi pojmy teorie neuronovych siti.
Ukazali jsme si, jaky je rozdil mezi klasickym pocitatem a neuronovou sit a
podle jakych kritérii 1ze délit neuronové sité. V zavéru jsme si vysvétlili, pro¢

se sit’ uci a jak sit’ funguje.

Kontrolni otazky a tkoly:
1. Jaky je rozdil mezi klasickym pocita¢em a neuronovou siti?
2. Podle jakych kritérii 1ze délit neuronové sit&?

3. Jaké je obecné schéma ¢innosti neuronoveé site?

Citovana a doporucena literatura
Zelinka, 1. (1999) Aplikovana informatika. U¢ebni texty VUT v Brné¢.
Barnsley M.F. (1993) Fractals Everywhere. Academic Press Professional 1993.
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2 Logické neurony

V této kapitole se dozvite:
e Coje to logicky neuron.
e Jaké Boolovské funkce mohou simulovat sité slozené z logickych

neurond.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

o vysvétlit, jaké Boolovské funkce mohou simulovat logické neurony,

e objasnit princip ¢innosti logickych neurond,

Kli¢ova slova kapitoly: Boolovské funkce, logicky neuron.

Privodce studiem

V této kapitole si ukdazeme, logické neurony jsou schopny simulovat logické
spojky, které jsou charakterizovany jako linearni oddélitelné (napr. disjunkce,
konjunkci, implikaci a negaci).

Na zviddnuti této kapitoly budete potiebovat asi 2 hodiny.

V publikaci Warrena McCullocha a Waltera Pittsa (McCulloch, 1943) ,,A
logical calculus of the ideas immanent to nervous activity” z r. 1943 bylo
poprvé uvedeno, Ze neuronove sité¢ jsou mocnym modelovym prostredkem,

napf. sité sloZzené z logickych neuront mohou simulovat Boolovské funkce.

Elementarni jednotkou McCullochovych a Pittsovych neuronovych siti je
logicky neuron (vypocetni jednotka), pficemz stav neuronu je binarni (tj. ma
dva stavy, 1 nebo 0). Takovy logicky neuron lze interpretovat jako jednoduché
elektrické zatizeni - relé. Pfredpokladejme, Ze dendriticky systém logického
neuronu obsahuje jak excitacni vstupy (popséno binarnimi proménnymi X1, X2,
.., Xn, které zesiluji odezvu), tak inhibi¢ni vstupy (popsano bindrnimi
proménnymi Xn+1, Xn+2, .., Xm, Které zeslabuji odezvu), viz obrazek 3

(Kvasnicka, 1997).
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SO REronn

ﬁ/,. axcitalni vetupy
PYAWA

axon - vystup

irkibideet vEpy

Obrazek 3: Znazornéni McCullochova a Pittsova neuronu, ktery obsahuje
dendriticky systém pro vstupni (excitaéni nebo inhibi¢ni) aktivity,
axon pro vystup neuronové aktivity. Soma (télo neuronu) je
charakterizovana prahovym koeficientem 3.

Aktivita logického neuronu je jednotkova, pokud vnitini potencial neuronu
definovany jako rozdil mezi sumou excita¢nich vstupnich aktivit a inhibi¢nich

vstupnich aktivit je vétsi nebo roven prahu - 8, v opaéném piipadé je nulova

It Xy =Xy = oe— Xy = —3)
Y= 0 (X + et Xy =Xy = Xy <—9)

Pomoci skokové funkce s mizeme aktivitu vyjadrit takto:

Yy=S| X+t X, =X,y —— X, + O
3
Tento vztah pro aktivitu logického neuronu miizeme rovnéz interpretovat tak,

ze excitacni aktivity vstupuji do neuronu pies spoje, které jsou ohodnoceny
jednotkovym vahovym koeficientem (w=1), zatimco inhibi¢ni aktivity vstupuji
do neuronu pfes spoje se zapornym jednotkovym vahovym koeficientem

(w=-1). Potom aktivitu logického neuronu miizeme vyjadrit takto:

Y =S| WX +..+W X +9 = s(Zwixi +8)
i=1
3
Jednoducha implementace elementarnich Booleovskych funkci disjunkce,

konjunkce, implikace a negace je zndzorné€na na obrazku 4.
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Jako ilustra¢ni ptiklad uvedeme funkci disjunkce pro n = 2, pouzitim vzorct z

definice logického neuronu dostaneme (Kvasnicka, 1997):

yOR(Xl’XZ):S(X1+X2 _1)

# X1 X2 Yor(X1,X2) | X1v X;
1 0 0 [s(D) 0
7 0 |1 [s0) 1
3 1 [0 [s0) 1
4 11 [s(D) 1

Tabulka 2: Binarni Booleova funkce disjunkcie

Z tabulky 2 vyplyva, Ze Booleova funkce yor Simuluje Booleovu funkci

&0 0

PTG Bl AL = x=% =

disjunkcie.

disjunkce kowjunhce zmphkace negace

Obrazek 4: Logické neurony pro implementaci Booleovskych funkei disjunkce,
konjunkce, implikace a negace. Excitacni spoje jsou znazornény
plnym krouzkem, inhibi¢ni prazdnym krouZkem.

Miizeme si poloZit otazku, jaké Boolovské funkce je schopen logicky neuron
vyjadfit? Tato otazka se d4 pomérné jednoduSe vytesit pomoci geometrické
interpretace vypoctu probihajiciho v logickém neuronu. Vypocetni funkce
logického neuronu rozdéluje prostor vstupi na dva poloprostory pomoci roviny
W1X1 + WoXy +...+ WpXn = 9 pro koeficienty w; € {0, +1, -1}. Rikame, Ze
Booleova funkce f(xy, Xa,..., Xn) je linearn¢ separovatelna, pokud existuje
takova rovina wiXy + WoXp + ...+ WpX, = 3, kterd separuje prostor vstupnich
aktivit tak, ze v jedné ¢asti prostoru jsou vrcholy ohodnoceny 0, zatimco v

druhé ¢asti prostoru jsou vrcholy ohodnoceny 1 (viz obrazek 5).

N

AR
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objelty chodnoceng I

HOATHIV IR

objelty chodnoceng O

. X

Obrézek 5: Schematické znadzornéni pojmu linearni separovatelnost, kde kulaté
a ¢tvercové objekty jsou separované nadrovinou tak, zZe v jednom
poloprostoru jsou objekty jednoho druhu, zatimco ve druhém
poloprostoru jsou objekty druhého druhu.

Logicky neuron je schopen simulovat jen takové Boolovské funkce, které jsou

linearni separovatelné.

Shrnuti kapitoly

V této kapitole jsme si ukazali, Ze logické neurony jsou schopny simulovat
logickeé spojky, které jsou charakterizovany jako linearni oddélitelné (napft.

disjunkce, konjunkci, implikaci a negaci).

Kontrolni otazky a tkoly:
1. Jaké Boolovské funkce mohou simulovat logické neurony?
2. Jaka je topologie logického neuronu?

3. Jaké Boolovské funkce je schopen simulovat logicky neuron?

Korespondenc¢ni ukoly
Uved'te logické neurony pro implementaci Booleovskych funkci disjunkce,
konjunkce, implikace a negace. Excitacni spoje znazornéte plnym krouzkem,
inhibi¢ni prazdnym krouzkem. Reste numericky i graficky. Uved'te definice

logického neuronu pro implementaci uvedenych Booleovskych funkeci.
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Citovana a doporucena literatura
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3 Matematicky model neuronu

V této kapitole se dozvite:
e Jaka je struktura biologického neuronu.

e Jak modelujeme biologicky neuron.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:
e vysvétlit model formalniho neuronu s biasem,

e objasnit co je to vnitini potencial.

Kli¢ova slova kapitoly: Biologicky neuron, synapse, formélni neuron, vnitini
potencial, bias.

Privodce studiem

V této uvodni kapitole se strucné seznamite se zakladnim matematickym
modelem biologického neuronu, tj. formdlnim neuronem. Z tohoto modelu
budeme dale vychazet, a proto je nutné, abyste jeho pochopeni vénovali
zvy§enou pozornost.

Na zviddnuti této kapitoly budete potiebovat asi 2 hodiny.

3.1 Biologicky neuron

Zékladni jednotkou mozkové tkané je specializovana bunka ozna¢ovana jako
neuron. Neurontl je v mozku asi kolem 100 miliard (100 000 000 000).
ZjednoduSené fec¢eno, kazdy neuron se sklada ze dvou ¢asti — z bunééného téla
a vybézku (axonu). Vybézek slouzi k predavani signalu dal§imu neuronu. Na
téle se nachazi specidlni vybezky, oznacované jako dendrity, které naopak
slouzi k pfijmu signalt od jinych neuront.Struktura neuronu je schematicky
znazornéna na obrazku 6.

Neuron tedy pfijima signaly prostfednictvim dendriti, zpracuje je a pomoci

axonu je predava dal. Pocet dendritt se 1i8i, jeden neuron miZze mit desitky
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dendritii, az stovky tisic dendritii. Pti vySe uvedeném poctu neuronti tak vznika

nepiedstavitelné slozita sit’.

Dendrit ———}/

Télo neuronu

Obrazek 6: Model neuronu (pievzato z
http://www.upsychiatra.cz/srozumitelne/neurony-neurotransmitery-a-synapse)
Samotné $ifeni signalu prostfednictvim neuronti se déje na zakladé zmén
eletrického napéti na jejich membranach spojenych s precerpavanim elektricky
nabitych ¢astic (Polach, 2012). Tyto procesy probihaji takika bleskovou
rychlosti. Pfenos signdlu mezi neurony (tedy pienos v oblasti axonu jednoho
neuronu ku dendritu druhého neuronu) se déje jinou cestou, protoze neurony
nejsou ve skutecnosti vzajemné spojené, ale jsou mezi nimi velmi malé mezery
a to chemickymi latkami, zvanymi neurotransmitery.

Mista, kde dochazi k pienosu signalti mezi neurony, se oznacuji jako synapse.
Synapse se sklada ze tii Casti — z presynaptické membrany (“pre” = lat. pted),
synaptické Sterbiny a postsynaptické membrany (“post” = lat. po).
Presynaptickd membrana je koncem piedchdzejiciho neuronu a postsynapticka
membrana je za¢atkem nasledujiciho neuronu.

Jak je vidét na obrazku 7, blizko presynaptické membrany se nachazi uvnitt
neuronu vacky. Tyto vacky obsahuji neurotransmiter. Jakmile signal doputuje z
téla neuronu az na konec axonu, zptsobi zde splynuti vackli s membranou a
“vyliti” jejich obsahu do Stérbiny. Molekuly neurotransmiteru prekonaji velmi
rychle prostor $térbiny a navazi se na receptory na postsynaptické membrang.

Receptory jsou Utvary na membrang, které jsou po navazani neurotransmitert
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schopné §ifit signal do dal neuronu, ke kterému patii. Dilezité je, Ze
neurotransmitery maji pfesnou strukturu a diky ni se mohou navézat pouze na

odpovidajici receptory.

Signal

Konec axonu —
presynapt. neuronu

Molekuly
neurotransmiteru

Synapticka
Stérbina

Dendrit postsynapt.
neuronu

Obrazek 7: Princip synapse (pievzato z

http://www.upsychiatra.cz/srozumitelne/neurony-neurotransmitery-a-synapse)

3.2 Formalni neuron

Zakladem matematického modelu neuronové sité je formélni neuron. Jeho
struktura je schematicky zobrazena (Fausett, 1994) na obrazku 8. Formalni
neuron Y (dale jen neuron) mé obecné n realnych vstupt, které modelu;ji
dendrity a urcuji vstupni vektor X = ( X1, ... ,Xn ). Tyto vstupy jsou ochodnoceny
realnymi synaptickymi vahami tvoticimi vektor w = ( Wy, ... , Wy ). Ve shodé

s neurofyziologickou motivaci mohou byt synaptické vahy i zaporné, ¢imz se

vyjadiuje jejich inhibi¢ni charakter.

(D

O—Y
5 >@_,
oul

Obrazek 8: Formalni neuron s biasem
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Vazena suma vstupnich hodnot y_in piedstavuje vnitini potencial neuronu Y:

y_in :anwixi
i=1

Bias mize byt do vztahu v¢lenén ptfidanim komponent xo =1 k vektoru X, tj.
X = (1, X1, Xa, ..., Xn). Bias je dale zpracovavan jako jakakoliv jina vaha, tj.

Wo = b. Vstup do neuronu Y je pak dén nasledujicim vztahem:
n n n
y_in=>"wx =w, + > WX =b+> wX,
i=0 i=1 i=1

Hodnota vnitiniho potencialu y_in po dosaZzeni hodnoty b indukuje vystup
(stav) y neuronu Y, ktery modeluje elektricky impuls axonu. Nelinearni nartst
vystupni hodnoty y = f(y_in) pii dosazeni hodnoty potencidlu b je dan aktivacni
(ptenosovou) funkeci f. Nejjednodussim typem pienosové funkce je ostra

nelinearita, kterda ma pro neuron Y tvar:

f( . ) 1 pokud y_in>0
y-"J=10 pokud y_in <0

Priklad:

K lep$imu pochopeni funkce jednoho neuronu ndm pomiize geometrické

pfedstava nacrtnutd na obrazku 9. Vstupy neuronu chapeme jako soutadnice

boduvn -rozmémém Euklidovském vstupnim prostoru E,. V tomto prostoru
n

ma rovnice nadroviny (v E; pfimka, v E3 rovina) tvar: w, + Zwi X; =0. Tato
i=1

nadrovina de€li vstupni prostor na dva poloprostory. Soufadnice bodi

[X1",....Xn'], které lezi v jednom poloprostoru, spliiuji nasledujici nerovnost:

w, + Z w,x; > 0. Body [X1,....Xn ] z druhého poloprostoru pak vyhovuji
i=1

relaci s opaénym relaénim znaménkem: w, + Z w;x; <0. Synaptické vahy
i=1
W = (Wp,..., W) chapeme jako koeficienty této nadroviny. Neuron Y tedy

klasifikuje, ve kterém z obou poloprostoril ur¢enych nadrovinou lezi bod, jehoz
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soufadnice jsou na vstupu, tj. realizuje dichotomii vstupniho prostoru. Neuron

Y je aktivni, je-li jeho stav y = 1 a pasivni, pokud je jeho stav y = 0.

n
W, + > WX =0

i=1

+ +
e
W, + > wx, >0

i=1

—->y=1

n
W, + > WX, <0
i=1

—->y=0

Obrazek 9: Geometrickd interpretace funkce neuronu

Shrnuti kapitoly

V této kapitole jste se strucné seznamili S principem ¢innosti biologického
neuronu a se zakladnim matematickym modelem biologického neuronu, tj.

formalnim neuronem.

Kontrolni otazky a ukoly:
1. Jaky je principem ¢innosti biologického neuronu?
2. Vysvétlete princip formalniho neuronu.

3. Jaka je geometricka interpretace funkce neuronu?

Otazky k zamysleni:
Vytvoite geometrickou interpretaci funkce jednoho neuronu pro Booleovské
funkci OR ve 2-rozmérném Euklidovském prostoru. Vstupy neuronu jsou

soufadnice bodu.

Citovana a doporucena literatura
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4 Hebbovo adaptaé€ni pravidlo

V této kapitole se dozvite:
e Jaké jsou principy Hebbova uceni.

e Jak probiha adaptace podle Hebbova adaptacniho pravidla.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:
e vysvétlit princip Hebbova adaptaéniho pravidla,

e Objasnit prib¢h adaptace podle Hebbova adapta¢niho pravidla.

Kli¢ova slova kapitoly: Hebbovo adapta¢ni pravidlo, tréninkovy vzor, vahovy
prirustek.

Privodce studiem

V této kapitole si objasnime princip Hebbova adaptacniho pravidla. Diive nez
se pustite do studia této kapitoly, dukladné se seznamte s problematikou
formalniho neuronu.

Na zvladnuti této kapitoly budete potrebovat asi 2 hodiny, tak se pohodlné

usadte a nenechte se nikym a nicim rusit.

Hebbovo uceni je zaloZeno na myslence, Ze vahové hodnoty na spojeni mezi
dvéma neurony, které jsou soucasné¢ ve stavu ,,0n*, budou nariistat a naopak, t;.
vahové hodnoty na spojeni mezi dvéma neurony, které jsou soucasné ve stavu
,,Off, se budou zmensovat. Zmeéna synaptické vahy spoje mezi dvéma neurony
je timérna jejich souhlasné aktivité, tj. soucinu jejich stavii. Donald Hebb timto
zpusobem vysvétloval vznik podminénych reflexii. Uvazujme jednovrstvou
neuronovou sit’, ve které jsou vSechny vstupni neurony propojeny s jedinym
vystupni neuronem Y (viz. obr. 2), ale ne jiz navzajem mezi sebou. Pokud jsou
slozku vstupniho vektoru X = ( Xi, ... ,Xn ) reprezentovany v bipolarni form¢, 1ze
slozky pfislusného vahového vektoru w = (wy, ..., Wy, ) aktualizovat

nasledovné:

wi(new) = wj(old) + x;y,
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kde y je vystup z neuronu Y.

Hebbovo adapta¢ni pravidlo (Fausett, 1994):

Krok 0. Inicializace vSech vah:
wi=0 (i=21azn)

Krok 1. Pro kazdy vzor - tréninkovy par, tj. vstupni vektor (S) a ptislusny
vystup (t), opakovat nasledujici kroky (2 az 4).
Krok 2. Aktivovat vstupni neurony:

Xi = Sj (i:1ain).

Krok 3. Aktivovat vystupni neuron:
y=t.
Krok 4. Aktualizovat vahy podle

wi(new) = w;j(old) + xiy (i=1azn).
Aktualizovat biasy podle
b(new) = b(old) +.

Bias lze zapsat také jako vahovou hodnotu pfifazenou vystupu z neuronu, jehoz
aktivace ma vzdy hodnotu 1. Aktualizace vahovych hodnot mtize byt také

vyjadiena ve vektorové formé jako
w(new) = w(old) + xy.

Vyse uvedeny algoritmus je pouze jednim z mnoha zptsobu implementace
Hebbova pravidla uceni. Tento algoritmus vyzaduje jen jeden priuchod
tréninkovou mnozinou. Existuji vSak i jiné ekvivalentni metody nalezeni

vhodnych védhovych hodnot, které jsou popsany dale.

Priklad:

Hebbovovo pravidlo uéeni pro logickou funkci AND V bipolarni reprezentaci

muzeme zapsat nasledovné, viz tabulka 3:



Hebbovo adaptacni pravidlo 31
kas | VSTUP POZA,DOVANY PRIRUSTKY VAHOVE
VYSTUP VAH HODNOTY
X1 | X2 t AW1 | AW> Ab W1 W b
0 0 0 0
111101 1 1] 11 1 1 1
21111 -1 112 o0 2 0
3(-1]1 -1 1] -1]-1] 1 1 -1
4 1-11]-1 -1 111 1] 2 2 -2

Tabulka 3: Hebbovovo pravidlo uceni pro logickou funkci AND v bipolarni

reprezentaci

Graficky postup feSeni je uveden na obrazku 10.

X2

X1

AN

Rovnice piimky pro prvni tréninkovy vzor: X = -X1 -1

X2

X1

Rovnice piimky pro druhy tréninkovy vzor: X, = 0.
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X2

| N

Rovnice piimky pro 3. a 4. tréninkovy vzor: X, =-X; + 1

Obrézek 10: Hebbovovo pravidlo uc¢eni pro logickou funkci AND V bipolarni

reprezentaci.

Shrnuti kapitoly

V této kapitole jsme si objesnili princip Hebbova adapta¢niho pravidla a na

praktickém ptikladu jsme si uvedli pribéh adaptace prodle tohoto pravidla.

Kontrolni otazky a tkoly:
1. Jaky je princip Hebbova adapta¢niho pravidla.
2. Jaky je priibéh adaptace podle Hebbova adaptacniho pravidla.

Ukoly K textu
Realizujte Hebbovo pravidlo uceni pro logickou funkci OR v bipolarni

reprezentaci.

Citovana a doporucena literatura
Fausett, L. V. (1994) Fundamentals of Neural Networks. Prentice-Hall, Inc.,
Englewood Cliffs, New Jersey.
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5 Perceptron

V této kapitole se dozvite:
e Jaky je princip adaptacniho algoritmu perceptronu.

e Jak pracuje perceptron.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e vysvétlit princip adaptaniho algoritmu perceptronu,

e charakterizovat nejjednodussi neuronovou sit' s jednim pracovnim
neuronem.

Kli¢ova slova kapitoly: Perceptron, uceni s ucitelem.

Pruvodce studiem

V této kapitole je predstaven perceptron, ktery lze povazZovat za nejjednodussi
neuronovou Sit's jednim pracovnim neuronem. Na jeho adaptacnim algoritmu
si vysvetlime proces uceni s ucitelem.

Na zvladnuti této kapitoly budete potiebovat asi 3 hodiny.

Autorem této nejjednodussi neuronové site je Frank Rosenblatt (r. 1957). Za
typicky perceptron je povazovana jednoducha neuronova sit’ s n vstupy (X1, Xz,
..., Xn) @ jednim pracovnim neuronem spojenym se v§emi svymi vstupy.
Kazdému takovému spojeni je pfifazena vahova hodnota (W, Wo, ..., Wp).
Signal prenaseny vstupnimi neurony je bud’ binarni (tj. ma hodnotu 0 nebo 1),
nebo bipolarni (tj. ma hodnotu -1, 0 nebo 1). Vystupem z perceptronu je pak
y = f (y_in). Aktiva¢ni funkce f ma tvar:

1 pokud y in>86

f(y_in) =30 pokud -0<y in<@,

-1 pokud y in<-0
kde @je libovolny, ale pevny prah aktiva¢ni funkce f.
Viéahové hodnoty jsou adaptovany podle adaptac¢niho pravidla perceptronu tak,

aby diference mezi skutecnym a pozadovanym vystupem byla co nejmensi.




34

Perceptron

Adaptacni pravidlo perceptronu je mnohem silnéjsi nez Hebbovo adaptacni

pravidlo.

Adaptaéni algoritmus perceptronu (Fausett, 1994)

Krok O.

Krok 1.

Inicializace vah w; (i=1azn) abiasu b malymi nahodnymi

cisly.

Pfifazeni inicializa¢ni hodnoty koeficientu uceni « (0 < a <1).

Dokud neni splnéna podminka ukonceni vypoctu, opakovat

kroky (2 az 6).

Krok 2.

Krok 6.

Pro kazdy tréninkovy par S:t (tj. vstupni vektor S

a piislusny vystup t), provadét kroky (3 az 5).

Krok 3.

Krok 4

Krok 5

Aktivuj vstupni neurony:
Xi = Sj.
Vypocitej skute¢nou hodnotu na

vystupu:

y_in=b+ inwl.;.
i

1 pokud y in>86
y=10 pokud -0<y in<@
-1 pokudy in<-6
Aktualizuj vdhové hodnoty a bias
pro dany vzor
jestlize y #t,
wi(new) = w;j(old) + atx; (i=
1lazn).
b(new) = b(old) + at.
jinak
wi(new) = w;(old)
b(new) = b(old)

Podminka ukonceni:

jestlize ve 2. kroku jiz nenastava zadna zména

vahovych hodnot, stop; jinak, pokracovat.
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Aktualizaci podléhaji pouze ty vadhové hodnoty, které neprodukuji pozadovany
vystup Y. To znamena, ze ¢im vice tréninkovych vzorti ma korektni vystupy,
tim méné je potieba Casu k jejich tréninku. Prah aktiva¢ni funkce je pevna
nezaporna hodnota. Tvar aktivac¢ni funkce pracovniho neuronu je takovy, ze
umoziuje vznik pasu pevné $itky (uréené hodnotou prahu) odd¢lujiciho oblast

pozitivni odezvy od oblasti negativni odezvy na vstupni signal.

Priklad:
Adaptacni algoritmus perceptronu pro logickou funkci AND: binarni vstupni
hodnoty, bipolarni vystupni hodnoty. Pro jednoduchost predpokladejme, ze

prah €= 0,2 akoeficient ueni a = 1.V tabulce 4 je uvedeno feseni.

¢as | VSTUP VYSTUP PRIRUSTKY | VAHOVE
VAH HODNOTY
Xt X |y_in 'y ot [Awy Awp, Ab | Wi w, b
0 0o 0 O
111 1]/0 o 1|1 1 1]1 1 1
21 0|2 1 1]/-1 0 -1/0 1 o0
3/0 11 1 -1]/0 -1 -1/0 0 -
410 0|1 1 -1/1 0 0|0 0 4
371 1]1 1 1]0 0 0]2 3 -4
3|1 0|2 -1 -1/0 0 0|2 3 -4
39/0 1]/-1 -1 -1/0 0 0|2 3 -4
40/0 0|4 -1 -1/0 0 0|2 3 -4

Tabulka ¢. 4 Algoritmus perceptronu pro logickou funkci AND pro binarni
vstupni hodnoty a bipolarni vystupni hodnoty.

Hrani¢ni pas pro logickou funkci AND po adaptaci algoritmem perceptronu je

uvedeno na obrazku 11.

N
AN
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Obrazek 11: Hrani¢ni pas pro logickou funkci AND po adaptaci algoritmem
perceptronu.

Oblast kladné odezvy je dana body, pro které plati: 2x; + 3x, -4 > 0,2

IV . o 2 7
a hrani¢ni pfimka této oblasti ma tvar: X, =——X, +—.

5

Oblast zaporné odezvy je dana body, pro které plati: 2x; + 3x, -4 <-0,2.

2 19

—X; +—.
' 15

a hrani¢ni pfimka této oblasti m4 tvar: x, = — 3

Shrnuti kapitoly

V této kapitole jsme byl struéné predstaven perceptron, ktery l1ze povaZovat
za nejjednodussi neuronovou sit’ s jednim pracovnim neuronem. Na jeho

adaptacnim algoritmu jsme si vysvétlili proces u€eni s ucitelem.

Kontrolni otazky a ukoly:
1. Jaky je princip adaptacniho algoritmu perceptronu?

2. Jak pracuje perceptron?

Korespondenc¢ni ukoly

Vytvoite pocitatovy program pro realizaci adapta¢niho algoritmu

perceptronu.
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Citovana a doporucena literatura

Rosenblatt, F. (1958). The perceptron. Psych. Rev, 65(6), 386-408.

Fausett, L. V. (1994) Fundamentals of Neural Networks. Prentice-Hall, Inc.,
Englewood Cliffs, New Jersey.
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6 Adaline

V této kapitole se dozvite:
e Jaky je princip adaptacniho algoritmu neuronu Adaline.
e Budete schopni porovnat adapta¢ni algoritmus neuronu Adaline

s adaptacnim algoritmem percetronu

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:
e vysvétlit princip adaptacniho algoritmu neuronu Adaline,

e srovnat adaptaéni algoritmus neuronu Adaline s adapta¢nim algoritmem
percetronu.

Kli¢ova slova kapitoly: Adaline, geometricka interpretace funkce neuronu
Adaline.

Priivodce studiem

V této kapitole si vysvetlime princip adaptacniho algoritmu neuronu Adaline.
Tento adaptacni algoritmus je zde srovndn s adaptacnim algoritmem
percetronu.

Na zviddnuti této kapitoly budete potrebovat asi 2 hodiny.

Adaline, tj. Adaptive Linear Neuron. Pro své vstupy obvykle pouziva bipolarni
aktivaci (1 nebo -1), vystupni hodnota je nejcastéji také bipolarni. Adaline ma
rovnéz bias chovajici se jako regulovatelnd vaha (wp) piifazena spojeni, které

vychézi z neuronu, jehoz aktivace je vzdy 1.

Adapta¢ni algoritmus pro Adaline (Fausett, 1994):

Krok 0. Inicializace vah malymi ndhodnymi hodnotami.
Ptifazeni inicializacni hodnoty koeficientu uc¢eni o

(viz poznamky za algoritmem).
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Krok 1. Dokud neni splnéna podminka ukonceni vypoctu, opakovat

kroky (2 az 6).

Krok 2. Pro kazdy bipolarni tréninkovy par S:t (tj. vstupni
vektor s a ptislusny vystup t), provadét kroky (3
az5).

Krok 3.  Aktivovat vstupni neurony:
Xi = §j.
Krok4  Vypocitat skute¢nou hodnotu na

vystupu:
y_in=b+ inwi;.

y=y_in.

Krok5  Aktualizovat vahové hodnoty a
i=1,..n:
wi(new) = w;j(old) + « (t - y_in) x;.

b(new) = b(old) + « (t - y_in).

Krok 6. Podminka ukonceni:
jestlize nejvetsi zména vahovych hodnot, ktera se
vyskytuje v kroku 2 je mens$i nezZ maximalni

povolena chyba, stop; jinak, pokraCovat.

Geometricky vyznam funkce Adaline se nepatrné lisi od perceptronu. UvaZzujme
vstup X=(X, ..., Xn), tj. bod [X1, ..., Xn] V N-rozmérném vstupnim prostoru.
Nadrovina s koeficienty w pro dany neuron Adaline urc¢ena rovnici
n
w, + Z wx, =0
i=1

rozdéluje tento prostor na dva poloprostory, ve kterych ma hodnota vystupu y

zapsaného rovnici

odlisné znaménko (tj. je bud’ kladn4, nebo zapornd).
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Absolutni hodnota vystupu z neuronu Adaline zavisi linearné na vzdalenosti
vstupu x od nadroviny ve vstupnim prostoru. Body ze vstupniho prostoru, které
mayji stejny vystup, lezi na jedné nadroviné rovnobé&zné se separujici
nadrovinou. Uvedena situace je nacrtnuta na obrazku 12, kde nadrovina ur¢ena

stejnym vystupem je zndzornéna prerusovanou carou.

n
w, + Z,-leixi =0

>0 /‘
Y Ve

/7
/7

Ve
7/ [x,, e X
M=y wi-p

Obrazek 12: Geometricka interpretace funkce neuronu Adaline.

Shrnuti kapitoly

V této kapitole jsme si vysvétlili princip adapta¢niho algoritmu neuronu
Adaline. Tento adaptacni algoritmus byl nysledné srovnan s adaptacnim

algoritmem percetronu.

Kontrolni otazky a tkoly:
1. Vysvétlete princip adaptacniho algoritmu neuronu Adaline.
2. Srovnejte adaptacni algoritmus neuronu Adaline s adaptacnim
algoritmem percetronu.

3. Jaka je geometricka interpretace funkce neuronu Adaline?

Korespondenc¢ni ukoly
Vytvoite poc¢itaCovy program pro realizaci adapta¢niho algoritmu neuronu

Adaline.
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Citovana a doporucena literatura
Fausett, L. V. (1994) Fundamentals of Neural Networks. Prentice-Hall, Inc.,
Englewood Cliffs, New Jersey.
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7 Madaline

V této kapitole se dozvite:
e Jaka je topologie neuronové sité Madaline.

e Jaky je princip adaptac¢niho algoritmu Madaline.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:
e vysvétlit princip adaptacniho algoritmu Madaline,

e 0bjasnit geometrickou interpretaci funkce neuronové sité¢ Madaline.

Kli¢ova slova kapitoly: Madaline, geometricka interpretace funkce neuronové
sit¢ Madaline.

Pruvodce studiem

V této kapitole si vysvétlime princip adaptacniho algoritmu neuronové sité
Madaline. Ddle si zde objasnime geometrickou interpretaci funkce neuronové
siteé Madaline.

Na zvladnuti této kapitoly budete potiebovat asi 3 hodiny.

Madaline, tj. Many Adaptive Linear Neurons. Zakladnim prvkem v tomto
modelu je neuron Adaline, ktery je velmi podobny perceptronu. Jednoducha
architektura neuronové sit¢ Madaline je zobrazena na obrazku 13. Vystupy (23
a Z3 ) z obou skrytych neuronil typu Adaline (Z; a Z,), jsou ur€eny stejnymi
signaly (X; @ X2) vychazejicimi z neurontt X; a Xj, které samoziejmé zavisi na
ptislusné prahové funkci. Pak i skute¢ny vystup y je nelinearni funkci
vstupniho vektoru (X1, X2) a ptislusné prahové funkce. Pouziti skrytych neuronti
Zy a Z; sice dava siti vétsi vypoctové moznosti, ale naproti tomu komplikuje

adaptacni proces.
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@>\ @\ b CD\

Wi b,
Wi Vi \53
Y
/
V2
Wi V4

Obrazek 13: Madaline se dvéma skrytymi neurony Adaline a jednim

vystupnim neuronem Adaline.

Pivodni adaptacni algoritmus MRI (z roku 1960) adaptuje pouze vahové
hodnoty pfislusejici obéma skrytym neuroniim, zatimco vahové hodnoty
ptislusejici vystupnimu neuronu jsou fixni. Adaptacni algoritmus MRII (z roku
1987) upravuje vSechny vahové hodnoty. Déle budeme pracovat pouze

s adapta¢nim algoritmem MRI: Vahové hodnoty v; a v, a bias b, pfislusejici
vystupnimu neuronu Y, jsou urCeny tak, ze vystupni signal zY je roven 1,
pokud je alesponi jedna hodnota signalu vychézejiciho ze skrytych neuroni (tj.
Z; a Z, nebo obou z nich) rovna jedné. Pokud jsou oba signély vysilané ze Z;
I Z, rovny -1, méa vystupni signal z Y hodnotu -1. Jinymi slovy, vystupni neuron
Y provadi logickou funkci ,,OR* na signalech vysilanych z neuronti Z; a Zj.

Miizeme tedy priradit

v =1
1 27
1
VZZE,
1
b3:E.

Vahové hodnoty piislusejici prvnimu skrytému neuronu Adaline (w11 a Wa;) a
vahové hodnoty pfislusejici druhému skrytému neuronu Adaline (W12 a Wo2)

jsou adaptovany podle algoritmu MRI takto:
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Aktivaéni funkce pro Z3, Z; a 'Y je dana nasledovng:

1 pokudx>0;
f(x)=
-1 pokud x < 0.

Adaptaéni algoritmus MRI (Fausett, 1994):

Krok 0. Vahové hodnoty v; a v, a bias bs jsou inicializovany vySe
uvedenym zpusobem.
Inicializace zbyvajicich vah malymi ndhodnymi hodnotami.
Ptifazeni inicializa¢ni hodnoty koeficientu uceni «. stejnym

zpusobem jako v adapta¢nim algoritmu pro neuron Adaline.

Krok 1. Dokud neni splnéna podminka ukonceni vypoctu, opakovat
kroky (2 az 8).
Krok 2. Pro kazdy bipolarni tréninkovy par s:t provadét kroky
(3az7).
Krok 3. Aktivovat vstupni neurony:
Xi = §j.
Krok 4 Vypocitat vstupni hodnoty skrytych neuronti:

z ing=b +x,w, +x,W,,

z in, =b, +x;w, +X,W,,.

Krok 5 Stanoveni vystupnich hodnot skrytych
neuronti:
z :f(z_inl),
z, = f(z_inZ).

Krok 6 Stanoveni skutecné vystupni hodnoty signalu

neuronove sité Madaline:

y_in=by +z,v, +z,v,;
y=f ( v in).
Krok 7 Aktualizovat vdhové hodnoty:
Pokud je y =t, nenastavaji zadné zmény.

Jinak (proy =t):
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Je-li t =1, potom pro vahové hodnoty na
spojenich vedoucich k Z; (J=1,2) plati:
Wiz (new) = wj; (old) + (1 - z_iny) X;.

by (new) =b;(old) + (1 - z_iny).
Je-li t=-1, potom pro vahové hodnoty na
spojenich vedoucich k Zx (K=1,2) plati:
Wik (new) = wik (old) + a (-1 - z_ink) Xi.

bk (new) = bk (old) + & (-1 - z_ink).

Krok 8. Podminka ukonceni:
pokud jiz nenastavaji zadné zmeény vdhovych hodnot
nebo pokud jiz bylo vykondno maximalné¢ definované

mnozstvi vahovych zmén, stop; jinak, pokracovat.

Priklad:

Adaptaéni algoritmus MRI pro logickou funkci XOR pro bipolarni vstupni i
vystupni hodnoty. V tabulce 5 je uvedena trénovaci mnozina a feSeni je

zapsano v nasledujicich krocich.

VSTUP POZADOVANY
X1 Xy VYSTUP
1 1 -1
1 -1 1
-1 1 1
-1 -1 -1

Tabulka 5: Algoritmus Madaline pro logickou funkci XOR pro bipolarni

vstupni 1 vystupni hodnoty.

Krok O. a.=0.5;

Inicializace vahovych hodnot, viz tabulka 5.

vahy vedoucido Z; | vahy vedouci do Z; vahy vedouci do Y

Wiq W1 b1 Wio Wop b, V1 Vo bs

0,05 | 0,2 0,3 0,1 0,2 0,15 0,5 0,5 0,5

Tabulka 5 Inicializace vahovych hodnot pro algoritmus Madaline pro logickou
funkci XOR pro bipolarni vstupni i vystupni hodnoty.
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Krok 1. Adaptace:
Krok 2. Pro prvni tréninkovy par; (1,1):-1

Krok 3. X1 =1,
X, = 1.

Krok 4 z_inp=0,3+0,05+0,2=0,55,
z_ inp=015+0,1+0,2=0,45

Krok 5 =1,
Z=1.

Krok 6 y in=05+0,5+0,5;
y=1

Krok 7 t-y=-1-1=-2 =20,

Pokud je t = -1, potom aktualizovat
vahové hodnoty na spojenich vedoucich
KZ;:
b, (new) =D, (old )+ a(~1—z_in,)
=0,3+(0,5)-155)
=-0,475

w,, (new) = w,, (old )+ er(-1—z _in, )x,
=0,05+(0,5)-1,55)
=-0,725

W, ,(new) = w,, (old )+ a(—1—z _in, )x,
=0,2+(0,5)-1,55) a
=-0,575

aktualizovat vahové hodnoty na

spojenich vedoucich k Zy:

b, (new)=b,(old )+ a(-1-z_in,)

=0,15+(0,5)-145)
=-0,575



48 Madaline

w,,(new) = w,, (old )+ a(~1—z _in, )x,
=0,1+(0,5)-1,45)
=-0,625

w,, (new) = w,,, (old )+ a(-1—-z _in, )x,
=0,2+(0,5)(-1,45)
=-0,525

Po ctyfech tréninkovych cyklech, byly nalezeny tyto vahové hodnoty:

w1 =-0,73 Wi = 1,27
wp; =1,53 Wy =-1,33
b; =-0,99 b, =-1,09

Geometricka interpretace nalezenych vahovych hodnot:

Oblast kladné odezvy vznikne sjednocenim obou oblasti pozitivni odezvy

skrytych neurondt Z; a Zj.
Pro skryty neuron Z; ma hrani¢ni ptimka tvar

W b
Xp == X =
21 21
0,73 0,99
[ — Xl _|_ -
153 153

=0,48x, +0,65.
Pro skryty neuron Z; ma hrani¢ni ptimka tvar

W, b
12 X, — M2
VV221 VV22
127 1,09
=X+
133 1,33

= 0,96x, — 0,82.

X, =—

Vypocitané oblasti kladné a zaporné odezvy na vstupni signal jsou zndzornény

na nasledujicich obréazcich 14-16:
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X1

- +
Obrazek 14: Oblast kladné odezvy pro Z;.

X2

y

Yy

Obrazek 15: Oblast kladné odezvy pro Z;.

X2

.

/ X1

y

Obrazek 16: Oblast kladné odezvy pro Madaline pro XOR funkci.
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Shrnuti kapitoly

V této kapitole jsme si vysvétlili princip adaptacniho algoritmu neuronové
sit¢ Madaline a rovnéZ jsme si na feSeném piikladu objasnili geometrickou

interpretaci funkce neuronové sité Madaline.

Kontrolni otazky a ukoly:
1. Jaka je topologie neuronové sit¢ Madaline?
2. Jaky je princip adapta¢niho algoritmu Madaline?

3. Vysvétlete geometrickou interpretaci funkce neuronové sit¢ Madaline.

Korespondenc¢ni ukoly
Vytvoite pocitacovy program pro realizaci adaptacniho algoritmu neuronové

sité Madaline.

Citovana a doporucena literatura
Fausett, L. V. (1994) Fundamentals of Neural Networks. Prentice-Hall, Inc.,
Englewood Cliffs, New Jersey.
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8 Klasifikace

V této kapitole se dozvite:
e (o je podstatou klasifikace objektii do tfid.
e Proc¢ je klasifikace jednou z oblasti, kde se neuronové sité velmi dobie
uplatiuji.

e Jaky je princip dvouhodnotové a vicehodnotové klasifikace.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e vysvétlit moznosti klasifikace za pouziti umélych neuronovych siti,

e objasnit podstatu klasifikace objekta do tiid.

Kli¢ova slova kapitoly: Klasifikace, charakteristické rysy, klasifikator.

Priivodce studiem

V' této kapitole se budeme zabyvat problematikou rozpoznavani vzorii a
klasifikace. Zamérime se predevsim na umélé neuronové sité a moznosti jejich
klasifikace.

Na zviddnuti této kapitoly budete potiebovat asi 2 hodiny.

Klasifikace je ¢innost, pii které se posuzované objekty zatrazuji do ptislusnych
tfid. Z matematického hlediska lze tyto ¢innosti nazyvat funkéni aproximaci

(Zelinka, 1999).

Klasifikace je jednou z oblasti, kde se neuronové sité¢ velmi dobte uplatiuyji.
Klasifikace znamend v podstaté ohodnoceni daného problému a jeho zatazeni
do prislusné tiidy. Je to aktivita, kterou ¢lov€k provadi dnes a denné, aniz by si
to uvédomoval. Naptiklad kdyz v obchodé vybirdme mezi dvéma vyrobky,
musime rozhodnout, ktery je horsi a ktery lepsi (nyni neni podstatné z jakého
hlediska). Pokud chceme jit do kina, obvykle ptedem oklasifikujeme film a na
zakladé tohoto vysledku se rozhodneme. Pokud se nad otdzkou klasifikace

V nasem zivoté zamyslite, jist¢ sami najdete mnoho podobnych ptiklada.
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Klasifikace neni vzdy jednoduché zalezitost. Mnohdy se hranice, na jejichz
zaklad¢ se zatazuji klasifikované ¢leny do tfid, prekryvaji. Pro¢ se tedy na
klasifikaci pouzivaji neuronové sit¢? Divodi je hned nékolik. Neuronova sit’
sva rozhodnuti provadi prakticky ihned i v pfipad¢, Ze vstupnich informaci
popisujici dany problém je pomérné dost. Co to znamena ,,dost vstupnich
informaci" ? Pfedstavte si, ze mame na zakladé vstupnich informaci binarniho
charakteru rozhodnout, kam zafadime dany vyrobek. Pokud ndm zminény
vyrobek popisuji dvé vstupni proménné, pak mame 22 = 4 kombinace, na
zaklad¢ kterych miizeme tento vyrobek ohodnotit. Ale co kdyz nas vyrobek
popisuji ne dvé, ale tfi (8 kombinaci), ¢tyfi (16 kombinaci), pét (32 kombinaci)
a vice vstupnich proménnych? Jisté kazdy z vas najde ve svém Zivoté situaci,
kdy se nemohl rozhodnout nebo se rozhodl Spatné a ptitom vychazel z malého
poctu vstupnich proménnych. To neuronové siti nehrozi, pokud je dobie
natrénovana, nebot’ jeji vyhodou je, ze zpracuje vSe, co ji predlozime. To
znamena, ze pokud predlozime siti pro klasifikaci napt. 30 €i vice vstupt
popisujici dany objekt na zaklad¢ napt. sonarového odrazu, pak je sit’ zpracuje.
Co ale udéla €loveék? Zacne vypoustét nékteré vstupni proménné, a pokud neni
dostate¢né zkuseny, pak mize vypustit i proménné, které jsou pro klasifikaci
dilezité. Jisté¢ nyni namitate, ze neuronova sit’ vlastné jen zpracuje vse, co se ji
ptredlozi. Neni to tak zcela pravda, protoZe neuronové sit€¢ umi pomoci tzv.
neuralni citlivostni analyzy urcit, kterd informace je vhodna pro zpracovani a
ktera neni (Barnsley, 1993). Zatim jsme ale pouze hovofili o binarnim
rozhodovani. Predstavte si, Ze by kazda z vyse uvedenych 30 moZnosti mohla
nabyvat hodnot ne 0 ¢i 1, ale z intervalu <0, 1>. Tim se nas$ problém klasifikace
podstatné zkomplikuje. Klasifikaci tedy miizeme provadét pomoci binarni ¢i
spojité funkce pro zafazeni do jedné a vice tfid. V ptipad€ pouziti neuronovych
siti se tedy problém klasifikace déli na klasifikaci dvouhodnotovou a
vicehodnotovou. Pro klasifikaci jsou ,,diilezité* vystupni neurony, protoze

praveé ty nam urcuji, do jaké tfidy patfi momentaln€ hodnoceny objekt.

8.1 Dvouhodnotova klasifikace

Dvouhodnotova klasifikace patii mezi nejjednodussi klasifikace vibec. V jejim
piipadé se v podstaté rozhoduje mezi ,,Cernou” a ,,bilou®, ,,ano* a ,,ne“ ¢i 1 a 0.

Tento typ klasifikace Ize realizovat tak, ze neurony v neuronové siti maji
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skokovou funkei, kterd umoziuje nastaveni vystupu neuronu pouze ve dvou
vySe zminénych hodnotach. Na realizaci tohoto typu klasifikace v podstaté
sta¢i jeden vystupni neuron (pouze v ptipad¢, ze pracujeme s jednou ttidou),
ktery nabyva hodnot 0 a 1. Dvouhodnotovou klasifikaci 1ze také provést
pomoci logistické funkce, kterd je sice kontinualni, nicméné neni problém
naucit sit’ tak, aby vystupni neurony dosahovaly binarnich hodnot. V ptipadé
pouziti jakékoliv kontinudlni funkce musime pocitat s tim, Ze vystupni neurony
nikdy nedoséhnou ptesné pozadovanych hodnot, ale Ze se vzdy nauci s n¢jakou
chybou. Jinymi slovy, misto vystupni hodnoty 1 nam dany neuron poskytne
napft. 0.9, 0.88, a naopak. I tyto vysledky jsou jist¢ akceptovatelné, nicméng,
pti vhodnych ¢i spiSe nevhodnych podminkdch, nam muze sit’ odpoveédét
hodnotou 0.7, 0.65,... Z téchto diivodi je dobré, urcit prahy, které jasné
vymezuji co je 0 a co 1. Existence prahii nabyva pii vicehodnotové klasifikaci

na vyznamu jesté vice.

8.2 Vicehodnotova klasifikace

Tato klasifikace je sloZzit¢jsi nez klasifikace binarni. Pfi ni, jak uz z ndzvu
vyplyva, existuje moznost zafadit klasifikovany objekt do vice nez dvou tfid.
To lze realizovat jak spojitou funkci, tak funkei binarni. V ptipad¢, ze
pouzijeme spojitou funkci, pak pro zatazeni objektu do dané ttidy staci, kdyz
na vystupu sité je jen jeden neuron, jehoZ funkce je rozdélena coZ znamena, Ze
napf. tfid€ A pfifadime hodnotu 0 - 0.3, tfidé¢ B 0.3 - 0.7 a tfidé C 0.7 - 1. Toto
dé€leni miize byt 1 hrubé ¢i jemné podle potieb uzivatele. Méjme vSak na
pameéti, Ze diky neptesnosti uceni sit€¢ mize dojit k Spatnému zatazeni objektu,
coz v nékterych aplikacich nemusi mit vazné nasledky, zatimco v jinych
aplikacich to miZe mit nasledky katastrofalni. Tomu se Ize vyhnout pomoci
tzv. ,,vicenasobné‘ dvouhodnotové klasifikace. Pfi této klasifikaci uz
nevystacime s jednim vystupnim neuronem (ten je schopen nabyt pouze dvou
hodnot), ale musime pouzit vice neurond, obvykle tolik, kolik je tfid. V tomto
pfipad¢ hodnota 1 znamena, Ze dany objekt patii do tfidy zastoupené

pfisluSnym neuronem a hodnota 0, Ze tam nepatii.

Pokud pouzijeme pro vicehodnotovou klasifikaci bindrni neurony, pak Ize pro

zatazeni objektu do dané tfidy pouzit dvoji zptisob kodovani - pfimy a
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kombinovany. Pfimy zptisob je pfifazeni jedné tfidy jednomu neuronu, tj.
pokud je stav neuronu 0, pak dany objekt do tfidy nepatii a pokud jeho stav 1,
pak dany objekt do tfidy patfi. Jiné tfidé se ptiradi dalsi neuron. Kombinované
kodovani je zalozeno na binarni povaze hodnot neuronu - je to v podstaté
ptepocet z bindrnich hodnot. Jinymi slovy, pokud mame napf. 8 tfid, pak pro
jejich realizaci staci 3 neurony (2°=8) na rozdil od ptfimého kédovani, kde
bychom potiebovali celkem 8 neuronti. Na druhou stranu vétsi pocet neuronti

je nevyhodny, protoze znamena delsi ¢as uceni a tim 1 vétsi finan¢ni naklady.

Pokud v§ak mame hodnotit objekt, ktery nepatii do zadné regulérni tfidy, pak
abychom se tomuto problému vyhnuli, je dobré ptidat dalsi tfidu ,,zamitnuti* a
do trénovaci mnoziny piidat pfedstavitele této tidy, aby sit’ dokazala v
budoucim rozhodovani na takové objekty reagovat. Pokud bychom tak
neudinili, pak to, Ze v§echny neurony jsou v 0 jesté nemusi nutné znamenat, ze
hodnoceny objekt nepatii do zadné tfidy. Mize to byt napt. ¢len nékteré
okrajové tfidy, jehoz charakteristicky vzorek nebyl v trénovaci mnoziné

zastoupen.

8.3 Neuronové sité a jejich moznosti klasifikace

Klasifikace je jednou z hlavnich aplika¢nich oblasti pro umé¢lé neuronové sité
(Bishop, 1995). Na nasledujicim obrazku 17 (Beale, 1992) jsou souhrnné
zobrazeny rizné typy neuronovych siti (tj. neuronové sité s riznym poctem

vnitinich vrstev) a jejich mozZnosti klasifikace.

Pouziti klasifikatori na bazi umélych neuronovych siti
V mnoha ptipadech se jedna o systémy, kde klasifikace reprezentuje pouze
soucast feSeni a celkové feseni vyuziva fadu dalSich metod.
- OCR programy, kter¢ musi na digitalizovaném dokumentu rozpoznat
jednotliva pismena (OCR software se dodava k vétSing€ scannertt).
- kontrola dopravy, kde se klasifikace pouziva pfi detekci a rozpoznavani
poznavacich znacek aut
- pramyslova kontrola kvality vyrobki

- rozpoznani textury povrchli
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- predikce trendu casové fady (resp. progndéz vyvoje ekonomickych
ukazatelli poskytuje managementu podniki dulezité informace pro
strategické planovani)

- automatické fizeni systému v redlném case (adaptace systému na zmény

béhem jeho provozu v redlném cCase)

a dalsi.
STRUKTURA XOR PROBLEM OBTEKANI OBECNE OBLASTI
NEURONOVE SITE OBLAST{

lvrstva (perceptron)

A

2 vrstvy (Madaline)

Obrézek 17: Neuronové sité s riznym poctem vnitinich vrstev a jejich

moznosti klasifikace.

Shrnuti kapitoly

V této kapitole jsme se zabyvali problematikou rozpoznavani vzort a

klasifikace. Zaméftili jsme se predevSim moznosti uplatnéni umélych
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neuronovych siti pti feSeni tloh z oblasti rozpoznavani vzori a pfi

klasifikaci.

Kontrolni otazky a tkoly:
1. Co je podstatou klasifikace objektt do tiid?
2. Proc je klasifikace jednou z oblasti, kde se neuronové sit¢ velmi dobie
uplatnuji?

3. Jaky je princip dvouhodnotové a vicehodnotové klasifikace?
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9 Backpropagation

V této kapitole se dozvite:
e Jak probiha adaptace metodou backpropagation.

e Jaka je topologie vicevrstvé neuronove site.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:
e vysvétlit princip adaptace metodou backpropagation,
e objasnit dopiedné (feedforward) Sifeni signalu,

e charakterizovat topologii vicevrstvé sité.

Kli¢ova slova kapitoly: Backpropagation, generalizace, overfitting, dopfedné
Sifeni signalu.

Priivodce studiem

V této kapitole rozebereme problematiku vhodné volby topologie vicevrstvé
neuronove site, ktera by méla odpovidat sloZitosti Feseného probléemu. Dale se
podrobné sezndmite s adaptacnim algoritmem zpétného Sifeni chyby
(backpropagation), jez je pouzivan v priblizne 80% vsech aplikaci neuronovych
(1. je nejrozsirenéjsim adaptacnim algoritmem vicevrstvych neuronovych siti).

Na zviddnuti této kapitoly budete potiebovat asi 4 hodiny.

9.1 Topologie vicevrstvé sité

Pravdépodobné nejrozsitenéjsi zplisob propojeni neuront se sigmoidni
aktivacni funkci jsou vicevrstvé sité. Vicevrstva neuronova sit’ s jednou vnitini
vrstvou neurontl (neurony jsou oznaceny Zj, j =1,..., p) je zobrazena na
obrazku 18. Vystupni neurony (neurony jsou oznaceny Yy, k=1,...,m).
Neurony ve vystupni a vnitini vrstvé musi mit definovany bias. Typické
oznaceni pro bias k. neuronu (Yy) ve vystupni vrstvé je Wk, a typické oznaceni
pro bias j. neuronu (Z;) ve vnitini vrstve je Voj. Bias (napf. j. neuronu)

odpovida, jak jiz bylo diive uvedeno, vahové hodnoté pfifazené spojeni mezi
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danym neuronem a fiktivnim neuronem, jehoz aktivace je vzdy 1. Z uvedeného
obrazku tedy vyplyva, zZe vicevrstva neuronova sit’ je tvofena minimalné tfemi
vrstvami neuronli: vstupni, vystupni a alesponl jednou vnitini vrstvou. Vzdy
mezi dvéma sousednimi vrstvami se pak nachazi tzv. uplné propojeni neuronii,

tedy kazdy neuron nizsi vrstvy je spojen se v§emi neurony vrstvy vyssi.

VYSTUPNI VRSTVA

SKRYTA
AN (vnitini)
vie VRSTVA

VSTUPNI VRSTVA

Obrazek 18: Neuronova sit’ s jednou vnitini vrstvou neurontl.

9.2 Standardni metoda backpropagation

Adaptacni algoritmus zpétného Siteni chyby (backpropagation) je pouzivan v
pfiblizn€ 80% vSech aplikaci neuronovych siti. Samotny algoritmus obsahuje
tfi etapy (Sima, 1996): dopredné (feedforward) ifeni vstupniho signalu
tréninkoveého vzoru, zpétné Siteni chyby a aktualizace vahovych hodnot na
spojenich. Béhem doptedného Sifeni signalu obdrzi kazdy neuron ve vstupni
vrstve (X;, 1= 1,..., n) vstupni signal (X;) a zprostiedkuje jeho pienos ke viem
neurontim vnitini vrstvy (Zy, ..., Zp). Kazdy neuron ve vnitini vrstvé vypocita
svou aktivaci (zj) a posle tento signal vS§em neurontim ve vystupni vrstve.
Kazdy neuron ve vystupni vrstvé vypocita svou aktivaci (Y), ktera odpovida
jeho skute¢nému vystupu (K. neuronu) po ptredlozeni vstupniho vzoru. V
podstaté timto zpiisobem ziskdme odezvu neuronové sité na vstupni podnét
dany excitaci neuronti vstupni vrstvy. Takovym zptsobem probiha Sifeni
signalt i v biologickém systému, kde vstupni vrstva mize byt tvoiena

napf. zrakovymi buitkami a ve vystupni vrstvé mozku jsou pak identifikovany
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jednotlivé objekty sledovéni. Otazkou pak zlstava to nejdalezitejsi, jakym
zpusobem jsou stanoveny synaptické vahy vedouci ke korektni odezvée na
vstupni signal. Proces stanoveni synaptickych vah je opét spjat s pojmem uceni

(adaptace) neuronové sit¢.

Dalsi otazkou je schopnost generalizace (zobecnéni) nad nauc¢enym
materidlem, jinymi slovy jak je neuronova sit’ schopna na zaklad€ nauceného
usuzovat na jevy, které nebyly soucasti uceni, které vSak lze né¢jakym

zpusobem z naucené¢ho odvodit.

Co je nutné k nauceni neuronové sit€? Je to jednak tzv. trénovaci mnozina
obsahujici prvky popisujici feSenou problematiku a dale pak metoda, ktera
dokaze tyto vzorky zafixovat v neuronové siti formou hodnot synaptickych vah
pokud mozno véetné jiz uvedené schopnosti generalizovat. Zastavme se
nejdiive u trénovaci mnoziny. Kazdy vzor trénovaci mnoziny popisuje jakym
zpusobem jsou excitovany neurony vstupni a vystupni vrstvy. Formalné
muzeme za trénovaci mnozinu T povazovat mnozinu ( prvki (vzort), které
jsou definovany uspofadanymi dvojicemi nasledujicim zptisobem (Fausett,

1994):
T= {(Xk,tk)‘ x, €{0,1)",t, €{0,1}" k= 1,...q}
kdeq pocet vzort trénovaci mnoziny

Xk vektor excitaci vstupni vrstvy tvofené n neurony

tc  vektor excitaci vystupni vrstvy tvofené m neurony

Metoda, kterd umoziuje adaptaci neuronové sité nad danou trénovaci
mnozinou se nazyva backpropagation, coz v ptekladu znamena metodu
zpétného Siteni. Na rozdil od uz popsaného doptedného chodu pii Sifeni
signalu neuronoveé sité¢ spociva tato metoda adaptace v opacném Sifeni
informace smérem od vrstev vySsich k vrstvam niz§im. Béhem adaptace
neuronové sit€ metodou backpropagation jsou srovhavany vypocitané aktivace
Yk s definovanymi vystupnimi hodnotami tx pro kazdy neuron ve vystupni

vrstve a pro kazdy tréninkovy vzor. Na zaklad¢ tohoto srovnani je definovana

chyba neuronové sité, pro kterou je vypocitan faktor & (k =1, ..., m). &, jez
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odpovida ¢asti chyby, kterd se §iti zpétné€ z neuronu Yy ke vSem neurontim
ptedchazejici vrstvy majicim s timto neuronem definované spojeni. Podobné
Ize definovat i faktor ¢ (j = 1, ..., p), ktery je Casti chyby Sifené zpétné z
neuronu Z; ke vSem neuroniim vstupni vrstvy, jeZ maji s timto neuronem
definované spojeni. Uprava vahovych hodnot Wijk na spojenich mezi neurony
vnitini a vystupni vrstvy zavisi na faktoru ¢ a aktivacich z; neuronil Z; ve
vnitini vrstvé. Uprava vahovych hodnot v j na spojenich mezi neurony vstupni
a vnitini vrstvy zavisi na faktoru ¢ a aktivacich X; neuronii X; ve vstupni
vrstve. Aktivacni funkce pro neuronové sité s adapta¢ni metodou
backpropagation musi mit nasledujici vlastnosti: musi byt spojita,
diferencovatelnd a monotoénné neklesajici. Nejcastéji pouzivanou aktivaéni

funkei je proto standardni (logicka) sigmoida a hyperbolicky tangens.

Chyba sité E(w) je vzhledem k tréninkové mnozing definovana jako soucet
parcialnich chyb sité E|(w) vzhledem k jednotlivym tréninkovym vzorim a

zavisi na konfiguraci sité w:

q

E(w)= ZE[(W).

/=1

Parcialni chyba E;(w) sité pro |. tréninkovy vzor (I =1, ...,q) je tmérna souctu
mocnin odchylek skuteénych hodnot vystupu sité pro vstup I. tréninkového

vzoru od pozadovanych hodnot vystupti u tohoto vzoru:

keY

Cilem adaptace je minimalizace chyby sit¢ ve vahovém prostoru. Vzhledem k
tomu, ze chyba sité piimo zavisi na komplikované nelinearni slozené funkci
vicevrstvé sité, predstavuje tento cil netrivialni optimalizacni problém. Pro jeho
feSeni se v zakladnim modelu pouZziva nejjednodussi varianta gradientni

metody, kterd vyzaduje diferencovatelnost chybové funkce.

Hlavnim problémem gradientni metody je, ze pokud jiZ nalezne lokélni
minimum, pak toto minimum nemusi byt globalni. Uvedeny postup adaptace se

v takovém minimu zastavi (nulovy gradient) a chyba sité se jiz dale nesnizuje.



Backpropagation 61

To Ize v analogii s u¢enim ¢lovéka interpretovat tak, ze pocatecni nastaveni
konfigurace v okoli né¢jakého minima chybové funkce ur¢uje moznosti jedince
ucit se. Inteligentnéjsi lidé zacinaji svou adaptaci v blizkosti hlubSich minim. I
zde je vSak chybova funkce definovana relativné vzhledem k pozadovanému
Hinteligentnimu* chovani (tréninkova mnozina), které v§ak nemusi byt
univerzalné platné. Hodnotu ¢lovéka nelze méfit zddnou chybovou funkci.
Elektrické Soky aplikované v psychiatrickych 1é¢ebnach ptipominaji né¢které
metody adaptace neuronovych siti, které v ptipad¢, zZe se uceni zastavilo v
mélkém lokalnim minimu chybové funkce, ndhodné vnasi Sum do konfigurace
sité, aby se sit’ dostala z oblasti abstrakce tohoto lokalniho minima a mohla

popt. konvergovat k hlub§imu minimu.

Adapta¢ni algoritmus backpropagation (Fausett, 1994):
Krok 0. Vahové hodnoty a bias jsou inicializovany malymi ndhodnymi
Cisly.

Ptifazeni inicializa¢ni hodnoty koeficientu uceni a.

Krok 1. Dokud neni splnéna podminka ukonceni vypoctu, opakovat
kroky (2 az 9).

Krok 2. Pro kazdy (bipolarni) tréninkovy par s:t provadét kroky
(3 az 8).

Feedforward:

Krok 3. Aktivovat vstupni neurony (X;, i=1, ...n)
Xi = Sj..

Krok 4 Vypocitat vstupni hodnoty vnitfnich neuronti:
Z;, J=1,..., p):

n
z_in;, =vy; + Z)cl.vij.
i=1
Stanoveni vystupnich hodnot vnitifnich neuronti

z, =f(z_inj )
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Krok 5

Stanoveni skute¢nych vystupnich hodnoty signalu
neuronové sité (Y, k=1, ..., m):

P
y_ing, =w,, + sz Wi,
J=1

v =fy_in,).

Backpropagation:

Krok 6

Krok 7

Ke kazdému neuronu ve vystupni vrstveé

(Yx, k=1, ..., m) je ptifazena hodnota oéekavaného
vystupu pro vstupni tréninkovy vzor. Déle je vypocteno
o, = (tk -, )f’(y_ in, ), které je soucasti vahové
korekce Aw,, =a 6,z; i korekce biasu

Aw,, =ad,.

Ke kazdému neuronu ve vnitini vrstvé (Zj,j=1, ..., p)
je pfifazena sumace jeho delta vstupi (tj. z neuront,

které se nachazeji v nasledujici vrstve),

o_in; = Z 0w, . Vynasobenim ziskanych hodnot

k=1

derivaci jejich aktivaéni funkce obdrzime
8, =05_in,f'(z_in,), které je soussti vahové korekce

Av,, =ad x, i korekce biasu Av,, =ad;.

Aktualizace vah a prahii:

Krok 8

Kazdy neuron ve vystupni vrstvé (Y, k=1, ..., m)
aktualizuje na svych spojenich vdhové hodnoty vcetné
svého biasu (j=0, ..., p):

wjk(new) =w, k(old) +Aw; .

Kazdy neuron ve vnitini vrstvé (Zj, j=1, ..., p)
aktualizuje na svych spojenich vahové hodnoty véetné
svého biasu (i=0, ..., n):

v (new) =V, (old) +Av, .
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Krok 9. Podminka ukonceni:
pokud jiz nenastavaji zadné zmény vahovych hodnot
nebo pokud jiz bylo vykonano maximalné definované

mnozstvi vahovych zmén, stop; jinak, pokracovat.

Ackoliv vlastni popis uciciho algoritmu backpropagation je formulovan pro
klasicky von neumannovsky model pocitace, piesto je ziejmé, ze jej Ize
implementovat distribuované. Pro kazdy tréninkovy vzor probiha nejprve
aktivni rezim pro jeho vstup tak, ze informace se v neuronové siti §ifi od
vstupu k jejimu vystupu. Potom na zakladé externi informace ucitele o
pozadovaném vystupu, tj. o chybé u jednotlivych vstupd, se pocitaji parcidlni
derivace chybové funkce tak, Ze signal se §iii zpét od vystupu ke vstupu.
Vypocet sité pti zpétném chodu probihéd sekvencné po vrstvach, pfitom v ramci

jedné vrstvy mize probihat paralelné.

Shrnuti kapitoly

V této kapitole jste se podrobné seznamili s topologii vicevrstvé neuronové
sité¢ a s jejim adaptacnim algoritmem zpétného Sifeni chyby
(backpropagation), jez je pouzivan v piiblizné¢ 80% vSech aplikaci
neuronovych (tj. je nejrozsifenéjSim adaptacnim algoritmem vicevrstvych

neuronovych siti).

Kontrolni otazky a tkoly:
1. Jaka je topologie vicevrstvé neuronové sité?
2. Objasnéte doptedné (feedforward) Sifeni signalu.

3. Jak probihd adaptace metodou backpropagation?

Korespondencni ukoly
Vytvoite pocitatovy program pro realizaci adaptacniho algoritmu

backpropagation a pouzijte jej pro logickou funkci XOR.
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Citovana a doporucena literatura
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10 Kohonenovy samoorganiza¢ni mapy

V této kapitole se dozvite:
e Jaké jsou principy soutézni strategie uceni.
e Jaky je princip procesu shlukovani.

e Jak pracuji Kohonenovy samoorganiza¢ni mapy.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e vysvétlit principy soutézni strategie uceni,
e Objasnit princip procesu shlukovani,

e charakterizovat Kohonenovy samoorganiza¢ni mapy.

Kli¢ova slova kapitoly: Kohonenovy samoorganizani mapy, procesu
shlukovani, soutézni strategie uceni.

Privodce studiem

V' této kapitole se budeme vénovat principiim soutéini strategie uceni
(competitive learning). Vystupni neurony sité spolu soutézi o to, ktery z nich
bude aktivni. Na rozdil od jinych ucicich principii (napr. Hebbovo uceni) je
tedy v urcitém case aktivni vzdy jen jeden neuron. Jedna se o adaptaci bez
ucitele.

Na zviddnuti této kapitoly budete potiebovat asi 3 hodiny.

10.1Topologie SOM

Tato neuronova sit’ (angl. Self -Organizing Map) byla poprvé popsana v roce
(t]. ucent bez ucitele). Zakladnim principem uciciho procesu je vytvoieni
mnoziny reprezentantll majici stejné pravdépodobnosti vybéru. Piesnégji,
hledame takové reprezentanty, pro které plati: vybereme-li ndhodny vstupni
vektor z rozd¢leni pravdépodobnosti odpovidajici rozdéleni tréninkové

mnoziny, bude mit kazdy takovy reprezentant ptifazenu pravdépodobnost,
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ktera je mu nejblize. Algoritmus tedy nemé informace o pozadovanych
aktivitach vystupnich neuronti v pribeéhu adaptace, ale adaptace vah odrazi
statistické vlastnosti trénovaci mnoziny. Jsou-li si tedy dva libovolné vzory
blizké ve vstupnim prostoru zpiisobuji v siti odezvu na neuronech, které jsou si
fyzicky blizké ve vystupnim prostoru. Hlavni ideou téchto neuronovych siti je
nalézt prostorovou reprezentaci slozitych datovych struktur.
Mnohodimenzionalni data se timto zptisobem zobrazuji v daleko jednodussim
prostoru. Uvedena vlastnost je typicka i pro skutecny mozek, kde napiiklad
jeden konec sluchové ¢asti mozkové kiry reaguje na nizké frekvence, zatimco

opacny konec reaguje na frekvence vysoké.

Jedna se o dvouvrstvou sit’ s iplnym propojenim neuronti mezi vrstvami.
Vystupni neurony jsou navic uspofadadny do néjaké topologické struktury,
nejcastéji to byva dvojrozmérna miizka nebo jednorozmérna rada jednotek.
Tato topologicka struktura urcuje, které neurony spolu v siti sousedi (pro
adaptacni proces je to nezbytné). Pro adaptacni proces je rovnéz dilezité zavést
pojem okoli J vystupniho neuronu (j*) 0 poloméru (velikosti) R, coz je
mnozina vSech neuroni (j € J), jejichZ vzdalenost v siti je od daného neuronu
(j*) mensi nebo rovna R: J = {j; d(j,j*) <R}. To, jak métime vzdalenost
d(j,j*), je zavislé na topologické struktuie vystupnich neuront

Obecna architektura Kohonenovy samoorganiza¢ni mapy obsahujici m neuronti

ve vystupni vrstvé (tj. Yi,..., Ym) @ N neuront ve vstupni vrstve (tj. Xa,..., Xp)

je zobrazena na obrazku 19.

OISO

Wh1 le1 4\ anj Wim /I\

Whm

W11 Wi Wij

S

Obrazek 19: Kohonenova samoorganiza¢ni mapa.
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10.2Kohonenuv algoritmus

Princip adaptivni dynamiky je jednoduchy: Prochazime celou tréninkovou
mnozinu a po predloZeni jednoho tréninkového vzoru probéhne mezi neurony
sit¢ kompetice. Jeji vitéz pak spolu s neurony, které jsou v jeho okoli, zméni
své vahové hodnoty. Realny parametr u¢eni 0 < o < 1 uréuje miru zmény vah.
Na pocatku uceni je obvykle blizky jedné a postupné se zmensuje az na
nulovou hodnotu, coz zabezpecuje ukonceni procesu adaptace. Rovnéz i
velikost okoli R neni konstantni: na za¢atku adaptace je okoli obvykle velké
(napf. polovina velikosti sit¢) a na konci u€eni potom zahrnuje jen jeden

samotny vitézny neuron (tj. R = 0).

Kohoneniiv algoritmus (Fausett, 1994):

Krok 0. Inicializace vSech vahovych hodnot wj;:
Inicializace poloméru sousedstvi; tj okoli (R).

Inicializace parametru uéeni (o).
Krok 1. Pokud neni splnéna podminka ukonceni, provadét kroky (2-8).

Krok 2. Pro kazdy vstupni vektor X = (X1,...,X,) opakovat
kroky 3 az 5.

Krok 3. Pro kazdé j (j =1,..., m) vypocitat:

D(j)ZZ(Wij _xi)z.

i

Krok 4. Najit index J takovy,ze D(J) je

minimum.

Krok 5. Aktualizace vahovych hodnot vSech
neuronid (j €J) tvoricich topologické
sousedstvi charakterizované indexem J, tj.
pro vSechna i (i = 1,..., n) plati:

w;; (new)=w;, (old )+ e|x, —w;; (old )|.

Krok 6. Aktualizace parametru uceni.

Krok 7. ZmenSeni poloméru R topologického sousedstvi.
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Krok 8. Test podminky ukonceni.

Geometricky vyznam popsané¢ho algoritmu je takovy, ze vit€zny neuron i a
vSichni jeho sousedé v siti, kteti by od néj neméli byt ptilis vzdaleni ani ve
vstupnim prostoru, posunou svij vahovy vektor o ur¢itou pomérnou vzdalenost
smérem k aktudlnimu vstupu. Motivaci tohoto pfistupu je snaha, aby vitézny
neuron, ktery nejlépe reprezentuje predlozeny vstup (je mu nejblize), jesté vice
zlepsil svou relativni pozici vi¢i nému. Problémem vzniklym pfti adaptaci
muze byt nevhodna nahodna inicializace vah, ktera vede k blizkym pocate¢nim
neurontim ve vystupni vrstvé a tudiz pouze jeden z nich vyhrava kompetici

zatimco ostatni ziistdvaji nevyuzity.

V aktivnim reZimu se pak sousedstvi neuronll neprojevuje: predlozime-li siti
vstupni vektor, soutézi vystupni neurony o to, kdo je mu nejblize a tento
neuron se pak excituje na hodnotu rovnu jedné, zatimco vystupy ostatnich
neurontl jsou rovny nule. Kazdy neuron tak reprezentuje n¢jaky objekt, ¢i tfidu
objektl ze vstupniho prostoru: tj. pouze jeden neuron horni vrstvy, jehoz
potencial (Xw.X) je maximalni odpovida vstupnimu vektoru x. Tento neuron je
navic schopen rozpoznat celou tiidu takovych, podobnych si vektort. Princip
,,Vitéz bere vSe* se realizuje tzv. laterdlni inhibici; vsechny vystupni neurony
jsou navzajem propojeny lateralnimi vazbami, které mezi nimi prenaseji
inhibi¢ni signaly. Kazdy vystupni neuron se pak snazi v kompetici zeslabit
ostatni neurony silou imérnou jeho potencidlu, ktery je tim vétsi, ¢im je neuron
blize vstupu. Vysledkem tedy je, Ze vystupni neuron s nejvétSim potencialem

utlumi ostatni vystupni neurony a sam zlistane aktivnim.

Piiklad:
M¢jme 4 vektory: (1, 1, 0, 0); (0, 0, 0, 1); (1, 0, 0, ,0); (0, 0, 1, 1).
Maximalni pocet shluki je: m = 2.

Piedpokladejme, ze parametr uceni je definovan vztahy: a(0) = 0.6;

a(t+1) = 0.5 at).
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Protoze jsou k dispozici pouze dva shluky, okoli bodu J (krok 4) je nastaveno
tak, ze v kazdém kroku aktualizuje své vahové hodnoty pouze jeden neuron

vystupni vrstvy, tj. R=0.

Krok O. Inicializace vahové matice:

02 08
06 04
05 0,7
09 03

Inicializace poloméru sousedstvi:

R=0.
Inicializace parametru uceni:
a(0) =0,6.
Krok 1. Adaptace:
Krok 2. Pro prvni vektor (1, 1, 0, 0) opakovat kroky 3-5.

Krok 3. D(1) = (0,2—-1)" +(0,6 —1)° +(0,5—0)* +(0,9-0)" =186;
D(2)=(08-1)* +(0,4—1)* +(0,7—0)* +(0,3-0)* =0,98.
Krok 4.Vstupni vektor je blize uzlu 2, tak J = 2.

Krok 5. Aktualizace vahovych hodnot vitézného neuronu:
w,, (new) = w, (old )+ 0,6]x, —w, (old )|
=0,4w,, (old )+ 0,6x;.
Aktualizace druhého sloupce vahové matice

0,2 0,92
0,6 0,76
05 0,28
09 012

Krok 2. Pro druhy vektor (0, 0, 0, 1) opakovat kroky 3-5.
Krok 3.
D()=(0,2-0)* +(0,6—0)* +(0,5—0)* +(0,9-1)* =0,66;

D(2)=(0,92-0)* +(0,76 —0)* +(0,28—-0)* +(012-1)* =2,27.
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Krok 4. Vstupni vektor je blize uzlu 1, tak J = 1.

Krok 5. Aktualizace prvniho sloupce vahové matice

0,08 0,92
0,24 0,76
0,20 0,28|
0,96 012

Krok 2. Pro tieti vektor (1, 0, 0, 0) opakovat kroky 3-5.
Krok 3. D(1)= (0,08 —1)* + (0,24 - 0)* +(0,2—0)* +(0,96 — 0)° =1,86;
D(2)=(0,92-1) +(0,76 —0)* + (0,28 —0)* + (0,12 -0)* = 0,67
Krok 4. Vstupni vektor je blize uzlu 2, tak J = 2.

Krok 5. Aktualizace druhého sloupce vahové matice

0,08 0,968
0,24 0,304
0,20 0112 |
0,96 0,048

Krok 2. Pro ¢tvrty vektor (0, 0, 1, 1) opakovat kroky 3-5.
Krok3. D(1) = (0,08 - 0)* +(0,24 - 0)* +(0,2—1)* + (0,96 —1)* = 0,705;
D(2)=(0,968—0) + (0,304 —0)* + (0,112 —1)* + (0,048 —1)* =2.72
Krok 4. Vstupni vektor je blize uzlu 1, tak J = 1.

Krok 5. Aktualizace prvniho sloupce vahové matice

0,032 0,968
0,096 0,304
0,680 0112 |
0,984 0,048

Krok 6. ZmenS$eni parametru uc¢eni:

a=0,5(0,6) = 0,3.

Aktualizace vahovych hodnot vitézného neuronu j (j = 1, 2) ve druhém

cyklu bude provadéna podle vztahu:
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w;; (new) = w;; (old )+ 0.3]x; —w;; (old )|

=0,7w;;(old )+ 0,3x;.

Parametr u¢eni zmensil svou hodnotu béhem 0.6 na 0.01 a vysledna

vahova matice nabyvala konverguje k matici:

0,0
0,0
0,5
1,0

1,0
0,5
0,0
0,0

Jeji prvni sloupec nabyva hodnot, které odpovidaji primérnym

hodnotam slozek obou vektorl pfifazenym prvnimu neuronu vystupni

vrstvy, tj. vektoru 2: (0, 0, 0, 1) avektoru 4: (0, 0, 1, 1)). Jeji druhy

sloupec nabyva hodnot, které¢ odpovidaji primérnym hodnotam slozek

obou vektorti pfifazenym druhému neuronu vystupni vrstvy, tj. vektoru

1: (1,1, 0,0)avektoru 3: (1, 0, 0, ,0).

Proces shlukovani jesté jednou vysvétlime prostiednictvim funkce hustoty

pravdépodobnosti. Tato funkce reprezentuje statisticky nastroj popisujici

rozloZeni dat v prostoru. Pro dany bod prostoru Ize tedy stanovit

pravdépodobnost, ze vektor bude v daném bodu nalezen. Je-li dan vstupni

prostor a funkce hustoty pravdépodobnosti, pak je mozné dosahnout takové

organizace mapy, ktera se této funkci piiblizuje (za ptedpokladu, ze je k

dispozici reprezentativni vzorek dat). Jinymi slovy fe¢eno, pokud jsou vzory ve

vstupnim prostoru rozlozeny podle n¢jaké distribu¢ni funkce, budou vdhové

vektory rozloZeny analogicky.

Shrnuti kapitoly

V této kapitole jsme se vénovali principtim soutéZni strategic uceni

(competitive learning). Vystupni neurony sité zde spolu soutézi o to, ktery z
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nich bude aktivni. Na rozdil od jinych uéicich principt (napt. Hebbovo
uceni) je tedy v urcitém case aktivni vzdy jen jeden neuron. Jedna se o

adaptaci bez ucitele.

Kontrolni otazky a ukoly:
1. Jaké jsou principy soutézni strategie uceni?
2. Jaky je princip procesu shlukovani?

3. Jak pracuji Kohonenovy samoorganiza¢ni mapy?

Ukoly K textu
M¢éjme pét vektoru: (1,1,0,0), (0,0,0,1), (0,0,1,1), (1,0,0,0), (0,1,1,0).
Maximalni podet shluki je: m=2. Reste piiklad a) algoritmem adaptace
Kohonenovy samoorganiza¢ni mapy (vhodné si definujte vztah pro parametr

uceni).

Koresponden¢ni tukoly
Vytvoite pocitaCovy program pro realizaci adapta¢niho algoritmu pracujiciho

na principu soutézni strategie ucen.

Citovana a doporucena literatura
Fausett, L. V. (1994) Fundamentals of Neural Networks. Prentice-Hall, Inc.,

Englewood Cliffs, New Jersey.



Diskrétni Hopfieldova sit 73

11 Diskrétni Hopfieldova sit’

V této kapitole se dozvite:
e Jaky je princip adaptace diskrétni Hopfieldovy sité.
e Jaka je topologie diskrétni Hopfieldovy site.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e vysvétlit princip adaptace diskrétni Hopfieldovy site,
e objasnit energetickou funkci Hopfieldovy sité,

e charakterizovat topologii diskrétni Hopfieldovy sité.

Kli¢ova slova kapitoly: 11 Diskrétni Hopfieldova sit’, energeticka funkce.

Pruvodce studiem

V této kapitole se seznamite s model diskrétni Hopfieldovy sité, zejména s jeji
topologii a principem adaptace. V zaveru je pak vysvetlena energeticka funkce
Hopfieldovy site.

Na zvladnuti této kapitoly budete potiebovat asi 3 hodiny.

Model Hopfieldovy neuronové sité je zaloZen na vyuZiti energetické funkce
svazané s neuronovou siti tak, jak je to bézné u fyzikalnich systémi.
Organizacni dynamika diskrétni Hopfieldovy sité specifikuje tiplnou topologii
cyklické neuronové sit€¢ s n neurony, kde kazdy neuron v siti je spojen se
vSemi ostatnimi neurony sité, tj. méa vSechny neurony za své vstupy. Obecné
plati, Ze miZe byt spojen i sdm se sebou. VSechny neurony v siti jsou tedy
zaroven vstupni 1 vystupni. Architektura Hopfieldovy sité je zndzornéna na
obrazku 20. Kazdy spoj v siti mezi neuronem i (i = 1, ..., n) a neuronem j
(=1, ..., n) je ohodnocen celo¢iselnymi synaptickymi vahami Wijj a wji, které
jsou symetrické, tj. wij = wj;. V zédkladnim modelu plati, Ze Zddny neuron neni

spojen sam se sebou, tj. odpovidajici vahy wj; =0 (j =1, ..., n) jsou nulové.
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Obrazek 26: Model diskrétni Hopfieldovy sité.

Hlavni myslenka adaptace Hopfieldova modelu spocivé v tom, Ze jsou nejprve
inicializovany vSechny neurony sit¢ bud’ binarnimi hodnotami {0, 1} nebo
bipolarnimi hodnotami {-1,+1}. Vzhledem k tomu, Ze jsou v§echny neurony
navzajem propojeny, zacnou se ovlivilovat. To znamena, Ze jeden neuron se
snazi ostatni neurony excitovat na rozdil od jiného, ktery se snazi o opacné.
Probiha cyklus postupnych zmén excitaci neuronil az do okamziku nalezeni
kompromisu - sit’ relaxovala do stabilniho stavu. Jinymi slovy vystupy
ptedchoziho kroku se staly novymi vstupy soucasného kroku. Tento proces je
vysvétlitelny nasledujicim algoritmem: tréninkové vzory nejsou v Hopfieldove

siti uloZzeny pfimo, ale jsou reprezentovany pomoci vztahli mezi stavy neurontl.

Prvni popis adaptacniho algoritmu Hopfieldovy sité pochazi z roku 1982 a
pouziva binarni hodnoty pro excitace neuronti. Pozadovana funkce sité je
specifikovana tréninkovou mnozinou P vzort s(p), p =1, ..., P, Z nichz kazdy
je zadan vektorem n bindrnich stavll vstupnich resp. vystupnich neurond,

které v ptipadé autoasociativni paméti splyvaji:

(p)=(5u(p)s 5 (p)s o005, (P))

potom je vahovéa matice W = {w;;} dana nasledujicim vztahem:
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w; :§[2si(p)—1][2sj(p)—l] pro i #j

a w.. =0.

Jiny popis adaptac¢niho algoritmu Hopfieldovy sité pochdzi z roku 1984 a
pracuje s bipolarnimi hodnotami pro excitace neuronti. Pozadovana funkce sité
je rovnéz specifikovana tréninkovou mnozinou P vzoru s(p), p=1, ..., P,

Z nichz kazdy je zadan vektorem n bipolarnich stavii vstupnich resp.

vystupnich neuronti, které v piipad¢ autoasociativni paméti splyvaji:

(p)=(s5u(p)s 5 (p)s o005, (P))

potom je vahova matice W = {w;;} dana nasledujicim vztahem:

wy=2.5(p)s;(p)  proi#j

p

a w.. =0.

Adaptacni algoritmus Hopfieldovy sité (Fausett, 1994):

Krok 0. Inicializace vah, tj. zapamatovani vzord.
Pouzitim Hebbova adaptacniho pravidla
Dokud sit’ nezrelaxovala do stabilniho stavu, opakovat kroky (1
az 7).
Krok 1. Pro kazdy vstupni vektor X, opakovat kroky (2 az 6).
Krok 2. Inicializace sit€ vnéjSim vstupnim vektorem X:
Y, =X, (i:ZL ,n)
Krok 3. Pro kazdy neuron Y; opakovat kroky (4 az 6).
(Neurony jsou uspotfadany nahodng)
Krok 4 Vypocitat vnitini potencial neuronu:

y_ing =x, 4 D ywy.
j
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Krok 7.

Krok 5 Stanoveni vystupu neuronu lze chépat jako
aplikaci aktivacni funkce:
1 pokud y in, >0,
Yy, =1y, pokud y_in, =0,
0 pokud y in, <0,.

Krok 6 Transport hodnoty y; ostatnim neurontim.
(Takto budeme aktualizovat hodnoty

aktivac¢niho vektoru.)

Test konvergence.

Prahova hodnota & je obvykle nulova. Aktualizace neuronii probihaji sice v

nahodném potadi, ale musi byt provadény stejnou prumérnou rychlosti.

Priklad:

Pomoci diskrétniho Hopfieldova modelu urcete, zda je vstupni vektor

Lhaucenym® vzorem (tj. byl soucasti trénovaci mnoziny).

Krok O.

Krok 1.

Viahova matice pro zapamatovani vektoru (1, 1, 1, 0) (pfepis

vektoru do bipolarni reprezentace (1, 1, 1, -1) ) mé tvar:

0o 1 1 -1

1 0 1 -1
W =

1 1 0 -1

-1 -1 -1 0

Vstupni vektor je X = (0, 0, 1, 0).
Pro tento vektor opakovat kroky (2 az 6).

Krok 2. y=(0,0,1,0).
Krok 3. Vybrat Y; a aktualizovat jeho aktivaci:

Krok 4 y_in1=x1+2ijj1:0+l
j

Krok 5 y ing >0 -y =1
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Krok 6 y=(1,0,1,0).

Krok 3. Vybrat Y, a aktualizovat jeho aktivaci:

Krok4 y in, =x, +Zijj4 =0+(-2).
J

Krok 5 y ing <0 -y, =0.
Krok 6 y=(1,0,1,0).
Krok 3. Vybrat Y3 a aktualizovat jeho aktivaci:
Krok 4 y_in32x3+2ijj3=1+l
J
Krok 5 y ing>0 —>vy3; =1
Krok 6 y=(1,0,1,0).
Krok 3. Vybrat Y, a aktualizovat jeho aktivaci:
Krok 4 y_in, =X, +Zij/.2 =0+2.
J
Krok 5 y_ing>0 —>vy, =1
Krok 6 y=(1,1,1,0).

Krok 7. Test konvergence.

Aktivace kazdého neuronu byla aktualizovéana alespon jednou béhem celého

vypoctu. Vstupni vektor konverguje k uloZenému vzoru.

K lepSimu pochopeni aktivni dynamiky Hopfieldovy sité byla Hopfieldem, v
analogii s fyzikalnimi d&ji definovana tzv. energeticka funkce E sité, ktera
kazdému stavu sité pfifazuje jeho potencialni energii. Energeticka funkce je
tedy funkce, ktera je zdola ohrani¢end a pro dany stav systému je nerostouci. V
teorii neuronovych siti se stavem systému rozumi mnozina aktivaci vSech
neurontl. Pokud je jiz tato energeticka funkce nalezena, bude sit’ konvergovat
ke stabilni mnozin¢ aktivaci neuront v daném casovém okamziku. Energeticka

funkce pro diskrétni Hopfieldovu sit’ je dana nasledovné:
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E= _075zzyiijij - inyi + Zeiyi :

i
Z definice energetické funkce vyplyva, Ze stavy sité s nizkou energii maji
nejvetsi stabilitu.
Hopfieldova sit’ méa ve srovnani s vicevrstvou siti adaptovanou ucicim
algoritmem backpropagation opacny charakter aktivni a adaptivni dynamiky.
Zatimco adaptace Hopfieldovy sité podle Hebbova zakona je jednorazovou
zalezitosti, jejiz trvani zavisi jen na poctu tréninkovych vzort, ucici algoritmus
backpropagation realizuje iterativni proces minimalizujici chybu sité gradientni
metodou bez zaruky konvergence. Na druhou stranu délka trvani aktivni faze
vicevrstvé sité je ddna pouze poctem vrstev, zatimco aktivni rezim
Hopfieldovy sité ptedstavuje iterativni proces minimalizujici energii sité
diskrétni variantou gradientni metody s nejistou konvergenci. Cilem adaptace
Hopfieldovy sité podle Hebbova zakona je nalezeni takové konfigurace, aby
funkce sité v aktivnim rezimu realizovala autoasociativni pamét’. To znamena:
bude-1i vstup sité blizky néjakému tréninkovému vzoru, vystup sité€ by mél
potom odpovidat tomuto vzoru. Z hlediska energie by kazdy tréninkovy vzor
m¢él byt lokalnim minimem energetické funkce, tj. stabilnim stavem sité.
V jeho blizkém okoli, v tzv. oblasti atrakce, se nachazi v§echny vstupy blizké
tomuto vzoru. Ty pfedstavuji po€atecni stavy sité, ze kterych se pii
minimalizaci energetické funkce v aktivnim rezimu sit’ dostane do ptislusného
minima, tj. stabilniho stavu odpovidajiciho uvazovanému tréninkovému vzoru.
Geometricky se tedy energeticka plocha rozpadé na oblasti atrakce lokalnich
minim a pfislu§na funkce Hopfieldovy sité pfifadi v aktivnim rezimu ke
kazdému vstupu naleZejicimu do oblasti atrakce n€jakého lokalniho minima
prave toto minimum. Pfi uceni Hopfieldovy sité podle Hebbova zékona pro
asociativni sité samovolné vznikaji na energetické plose lokalni minima, tzv.
nepravé vzory (fantomy), které neodpovidaji zadnym tréninkovym vzorim.
Vystup sité pro vstup dostatecné blizky takovému fantomu neodpovida
Zadnému vzoru, a tudiZ nedava Zadny smysl. Existuji varianty adaptivni
dynamiky Hopfieldovy sité, pii nichZ se takto vzniklé fantomy mohou

dodateéné odudit.
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Shrnuti kapitoly

V této kapitole jste se seznadmili s model diskrétni Hopfieldovy sité, zejména
s jeji topologii a principem adaptace. V zavéru pak byla vysvétlena

energeticka funkce Hopfieldovy sité.

Kontrolni otazky a ukoly:
1. Jaky je princip adaptace diskrétni Hopfieldovy site?
2. Jaka je topologie diskrétni Hopfieldovy sité?
3. Objasnéte energetickou funkci Hopfieldovy sité.

Korespondenéni ukoly
Vytvoite pocitatovy program pro realizaci adaptacniho algoritmu diskrétni

Hopfieldovy sité.

Citovana a doporucena literatura
Fausett, L. V. (1994) Fundamentals of Neural Networks. Prentice-Hall, Inc.,
Englewood Cliffs, New Jersey.
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12 Aplikace neuronovych siti

V této kapitole se dozvite:

e Jaké jsou hlavni aplikacni oblasti umélych neuronovych siti.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e objasnit pouziti umélych neuronovych siti v riznych aplikacnich
oblastech,

Kli¢ova slova kapitoly: Predikace, analyza signalu, komprese dat, expertni
systémy.

Privodce studiem

V' této zaverecné kapitole se postupné zamyslime zdkladnimi aplikacemi
neuronovych siti. Nebudeme zde wuvadet hlavni aplikacni oblast umélych
neuronovych siti, coz je rozpoznavani vzoru a klasifikace, protoze této
problematice jiz byla vénovana predchozi kapitola.

Na zviddnuti této kapitoly budete potiebovat asi 2 hodiny.

Text kapitoly je pfevazné prevzat z (Sima, 1996). Neuronové sité v soucasnosti
patii mezi vyznamnou ¢ast pocitacoveé orientované umélé inteligence, kde
zaujali postaveni univerzalniho matematicko-informatického ptistupu ke studiu
a modelovani procest uceni. Kromé¢ umélé inteligence maji neuronové sité
nezastupitelné uplatnéni také v kognitivni véde, lingvistice, neuroveédé, fizeni
procesu, ptirodnich a spolecenskych védach, kde se pomoci nich modeluji
nejen procesy uceni a adaptace, ale i Siroké spektrum rtiznych problému
klasifikace objektl a také problémt fizeni slozitych primyslovych systémd.
Pivodnim cilem vyzkumu neuronovych siti byla snaha pochopit a modelovat
zpusob, jakym myslime a zpiisob, jak funguje lidsky mozek. Pii vytvareni
modeld umélych neuronovych siti ndm nejde o vytvoreni identickych kopii
lidského mozku, ale napodobujeme zde pouze nékteré jeho zakladni funkce.

Neurofyziologie zde slouZi jen jako zdroj inspiraci a navrzené modely umélych
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neuronovych siti jsou dale rozvijeny bez ohledu na to, zda modeluji lidsky
mozek, ¢i nikoliv. Nejvyznamnéjsi oblasti pouziti umélych neuronovych siti

kromé tuloh z oblasti klasifikace a rozpoznavani vzori jsou nasledujici.

Oblasti aplikace neuronovych siti je 7izeni slozitych zatfizeni v dynamicky se
ménicich podminkach. V minulé kapitole jsme uvedli dva motivacni piiklady z
této oblasti: balancovani kostéte a regulace ptitoku latek ve slozitém vyrobnim
procesu. Dalsim demonstracnim piikladem fidiciho systému popsaného v
literatufe je autopilot automobilu, ktery se v pocitacové simulaci pohybuje na
dvouproudé délnici spolu s auty jedoucimi stejnym smérem. Auto fizené
neuronovou siti ur¢ovalo na zaklad¢ vzdalenosti a rychlosti nejblizsich aut v
obou pruzich svou vlastni rychlost a zménu pruhu. Déle neuronova sit’ ovladala
volant podle zaktiveni dalnice, polohy auta v pruhu a aktualniho uhlu volantu.
Je zajimavé, Ze neuronova sit’ se krome uspésného tizeni vozidla (bez kolizi)
vcetné predjizdéni naucila i rizné zvyky a styl jizdy (napf. riskantni rychla
jizda a Casté predjiZzdéni nebo naopak opatrna pomala jizda) podle

f1dich - trenéri, od kterych byly ziskany tréninkové vzory.

Jinou dulezitou aplikaéni oblasti neuronovych siti je predikce a piip. nasledné
rozhodovani. Typickymi piiklady z této oblasti jsou predpovéd’ pocasi, vyvoj
cen akcii na burze, spotfeba elektrické energie apod. Napft. pii meteorologické
predpovédi jsou vstupem neuronové sité odecty zékladnich parametrti (napf.
teplota, tlak apod.) v ¢ase a ucitelem je skute¢ny vyvoj pocasi v nasledujicim

obdobi. Uvadi se, ze u ptedpovédi pocasi v rozpéti nékolika dnti byla sit’

vvvvvv

Jinym ptikladem uplatnéni neuronovych siti je analyza signali jako napf.
EKG, EEG apod. Spojity signal je vzorkovan ve stejnych ¢asovych intervalech
a n€kolik poslednich diskrétnich hodnot urovné signalu slouzi jako vstup do
napi. dvouvrstvé neuronové sité. Nauc¢ena neuronova sit’ je schopna

identifikovat specificky tvar signalu, ktery je dilezity pro diagnostiku. Napf.
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neuronova sit’ s topologii 40 - 17 - 1 byla pouzita pro klasifikaci EEG signala

se specifickymi a-rytmy.

Dalsi oblasti aplikace neuronovych siti je transformace signali, jehoz
piikladem je systém NETtalk, uréeny pro pievod anglicky psaného textu na
mluveny signal. Tento systém je zaloZen na neuronové siti s topologii

203 - 80 - 26 s 7x29 vstupnimi neurony pro zakédovani kontextu 7 pismen
psaného textu odpovida jeden neuron, ktery je pfi jejich vyskytu aktivni,

80 skrytymi neurony v mezilehlé vrstvé 26 vystupnimi neurony reprezentuji
fonény odpovidajiciho mluveného signalu. Funkce sité je nasledujici: vstupni
text se postupné presouva u vstupnich neuroni po jednom pismenu zprava
doleva a pfitom je aktivni praveé ten vystupni neuron, ktery reprezentuje fonén
odpovidajici prostfednimu ze 7 pismen vstupniho textu. V nasem piikladé se
¢te prostfedni pismeno ,,C* v anglickém slove ,,CONCEPT* s vyslovnosti

[ ’konsept], kterému odpovida fonén [s]. Stejné pismeno ,,C* na zacatku tohoto
slova v§ak v daném kontextu odpovida fonénu [k]. Uspé&sna implementace
systému NETtalk vedla ke snaze vytvofit systém zalozeny na neuronové siti

s obracenou funkci, kterd by pfevadéla mluveny jazyk do psané formy (tzv.

foneticky psact stroj).

Dalsi moznosti vyuziti neuronovych siti je komprese dat napf. pro pienos
televizniho signélu, telekomunikaci apod. Pro tento ucel byla vyvinuta technika
pouziti neuronové sité se dvéma vnitinimi vrstvami a s topologii

n-n/4-n/4 - n (tj. n neuront ve vstupni vrstve, N/4 neuronti ve vnitinich
vrstvach a n neuronti ve vystupni vrstve). PoCet neuronii ve vnitinich vrstvach
je vyrazné mensi nez je pocet neurond ve vstupni a vystupni vrstve. Pocet
neurontl ve vstupni i vystupni vrstve je stejny, protoze ob€ vrstvy reprezentuji
stejny obrazovy signal. Tato neuronova sit’ se u¢i rizné obrazové vzory tak, ze
vstup 1 vystup tréninkovych vzort pfedstavuji totozny obraz. Sit’ tak pro dany
obrazovy vstup odpovida piiblizné€ stejnym vystupem. Pii vlastnim pfenosu je
pro dany obrazovy signal u vysilace nejprve vypocten stav skrytych neuront a

takto komprimovany obraz je pfenaSen informa¢nim kanalem k ptijemci, ktery
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jej dekoduje vypoctem stavll vystupnich neurond. Timto zplisobem je ziskan
témet ptivodni obraz. Pfi vlastnim experimentu se ukazalo, ze kvalita pfenosu
(srovnatelna s jinymi zpusoby komprese dat) zavisi na tom, zda jsou pienasené

obrazy podobné¢ tréninkovym vzortim, na které se sit’ adaptovala.

Poslednim oborem aplikace neuronovych siti, ktery zde uvedeme, jsou expertni
systemy. Velkym problémem klasickych expertnich systémt zalozenych na
pravidlech je vytvofeni baze znalosti, ktera byva casoveé velmi naro¢nou
zalezitosti s nejistym vysledkem. Neuronové sité predstavuji alternativni
feseni, kde reprezentace znalosti v bazi vznika ucenim z ptikladovych
inferenci. V tomto piipad¢ aktivni reZim neuronové sité zastupuje funkci
inferen¢niho stroje. Na druhou stranu implicitni reprezentace znalosti
neumoziuje pracovat s netiplnou informaci a neposkytuje zdiivodnéni zaveérd,
coz jsou vlastnosti, bez kterych se prakticky pouzitelny expertni systém
neobejde. Tento problém ¢asteéné fesi univerzalni neuronovy expertni systém
EXPSYS, ktery obohacuje vicevrstvou neuronovou sit’ o intervalovou
aritmetiku pro praci s nepiesnou informaci a o heuristiku analyzujici sit,, ktera
umoziuje jednoduché vysvétleni zavéra. Systém EXPSYSS byl Gspesné
aplikovan v energetice a medicing. Napt. v 1€kafskeé aplikaci jsou zakodované
pfiznaky onemocnéni a vysledky rliznych vySetfeni vstupem do neuronové sité
a diagnozy, popt. doporucend 1écba jsou jejim vystupem. Tréninkovou

mnozinu lze ziskat z kartotéky pacientt.

Shrnuti kapitoly

V této zaverecné kapitole jste se postupné seznamili se zakladnimi
aplikacemi neuronovych siti. Nebyla zde uvedene hlavni aplikacni oblast
umélych neuronovych siti, coZ je rozpozndvani vzoru a klasifikace, protoze

této problematice jiz byla vénovana piedchozi kapitola.

Kontrolni otazky a tkoly:

Jaké jsou hlavni aplikacni oblasti umélych neuronovych siti?
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Korespondenc¢ni ukoly
Vypracujte seminarni praci na téma ,,Pouziti neuronovych siti v ... ““ (oblast
poucziti si zvolte sami). Informace hledejte predev§im na www-strankach.
Zamgéfte se pouze na jednu oblast, v niz pouziti neuronovych siti rozeberete

podrobnéji. Ned¢lejte piehled pouziti neuronovych siti v riznych oblastech.

Citovana a doporucena literatura

Sima, J., Neruda, J. (1996) Teoretické otazky neuronovych siti. Matfyzpress,
Praha.




