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Rekurentné neurónové siete 
3HWHU�7L R1 

 
 
���3UHþR�UHNXUHQWQp�VLHWH" 
 
9�NDSLWROH� YHQRYDQHM�YUVWYRYêP�QHXUyQRYêFK� VLH DFK�D�PHWyGDP� LFK� WUpQRYDQLD� VPH�YLGHOL�� åH�YUVWYRYp�VLHWH�V~�]D�
XUþLWêFK� RNROQRVWt� VFKRSQp� QDXþL � VD� DVRFLRYD � N� YVWXSQêP� YHNWRURP� SRåDGRYDQp� YêVWXSQp� YHNWRU\�� =Y\þDMQH�
SRåDGXMHPH��DE\�VLH �QHIXQJRYDOD�OHQ�DNR�DNiVL�³ORRN-XS�WDEOH´���NGH�V~�GYRMLFH��YVWXS��SRåDGRYDQê�YêVWXS��³QDWYUGR´�
memorované), ale aby “inteligentne” reagovala aj na vstupy, ktoré jej pri trénovaní neboli ukázané. Inými slovami, boli 
E\� VPH� UDGL�� DN� E\� VLH � VSUiYQH� ³]RYãHREHFQLOD´� WUpQRYDFLH� SUtNODG\��5LJRUy]Q\P�~YDKiP�R�QiURþQRVWL� WUpQRYDQLD��
]RYãHREHF RYDFtP� YODVWQRVWLDP� VLHWt�� NYDOLWH� WUpQRYDFHM� PQRåLQ\� �NR NR� WUpQRYDFtFK� SUtNODGRY�� DNi� MH� GLVWULE~FLD�
trénovacích vzoriek,� DW ��� VD� YHQXMH� GLVFLSOtQD� QD]YDQi�7HyULD�8þHQLD (Learning Theory [1])).  Rozsah tejto práce 
QHXPRå XMH�SRGUREQHMãLH�SR]QiPN\�R� WHMWR�GLVFLSOtQH��2EPHG]tPH�VD� OHQ�QD�NRQãWDWRYDQLH�� �åH�YUVWYRYi�QHXUyQRYi�
VLH �]RYãHREHFQt�WUpQRYDFLH�Y]RUN\�WDN��åH�QLPL�SUHORåt�K\SHUSORFKX��SUL�OLQHiUQ\FK�VLH DFK�K\SHUURYLQX���NWRUi�MH�þR�
najhladšia.  
 
3RåLDGDYND� KODGNRVWL� LQWXLWtYQH� UHSUH]HQWXMH� VWDUp� SUDYLGOR� PRGHORYDQLD� GiW� �W]Y�� 2FFDP¶V� 5D]RU� >�@� >�@��� SRG D�
NWRUpKR�E\�PRGHO�QHPDO�GHPRQãWURYD �YLDF�³ãWUXNW~U\´��DNR� MH�UHprezentované v dátach. Ak by napríklad trénovacia 
PQRåLQD�SR]RVWiYDOD�]�GYRMtF��YVWXS��SRåDGRYDQê�YêVWXS��OHåLDFLFK�QD�QHMDNHM�K\SHUURYLQH�Π��LQWXLWtYQH�RþDNiYDPH��åH�
WDP�EXG~�OHåD �DM�GRVLD �QHYLGHQp�DVRFLDþQp�GYRMLFH��YVWXS��YêVWXS���/LQHiUQD�VLH �UHDOL]ujúca zobrazenia vstupov na 
YêVWXS\� WDN�� åH� GYRMLFH� �YVWXS�� � YêVWXS�� OHåLD� QD� Π�� ]UHMPH� QHYQiãD� GR� PRGHORYDQLD� YLDF� ãWUXNW~U\� QHå� PRåQR�
Y\VWRSRYD �Y� WUpQRYDFtFK�GiWDFK��$M�QHOLQHiUQD�YUVWYRYi�VLH �]REUD]XM~FD�YVWXS\�QD�YêVWXS\��SULþRP�GYRMLFH��YVWXS���
výstXS��OHåLD�QD�K\SHUSORFKH�Ψ, len “mierne zvlnenej” verzii hyperroviny Π, bude zrejme vyhovujúca. Naproti tomu, aj 
NHE\� QHOLQHiUQD� YUVWYRYi� VLH � presne� SUHORåLOD� WUpQRYDFtPL� Y]RUPL� K\SHUSORFKX� Φ, ktorá by však bola vysoko 
QHOLQHiUQD�� DåNR� E\� VPH�PRKOL� XYHUL �� åH� RGSRYHGH� VLHWH� QD� YVWXS\� QHREVLDKQXWp� Y� WUpQRYDFHM�PQRåLQH� EXG~�PD �
QLHþR�VSRORþQp�V� WHQGHQFLRX�GiW� OHåD �QD�K\SHUURYLQH�Π��9R QH�PRåQR�SRYHGD ��åH�WDNêWR�PRGHO�YLYt�Y�GiWDFK�YLDF�
ãWUXNW~U\��QHå�Y�QLFK�Y�VNXWRþQRVWL�MH�– fenomén známy pod menom overfitting (premodelovanie dát).  Existujú metódy 
XPRå XM~FH��DVSR �GR�XUþLWHM�PLHU\��Y\KQ~ �VD�QiVWUDKiP�SUHPRGHORYDQLD�GiW��3UtSDGQêFK�]iXMHPFRY�RGND]XMHPH�QD�
knihu [4]. 
 
Existujú však typy úloh, kde nelineárne vrstvové siete zlyhávajú, no nie v dôsledku nedostatku optimálnych 
WUpQRYDFtFK� SURFHG~U� �SUL� QHOLQHiUQ\FK� VLH DFK� GRVLDKQHPH� OHQ� ORNiOQH� PLQLPXP� QD� FK\ERYRP� SRYUFKX� QDG�
SULHVWRURP�V\QDSWLFNêFK�YiK���þL�SUHPRGHORYDQLD�GiW��,QêPL�VORYDPL��QHOLQHiUQH�YUVWYRYp�VLHWH�E\�QD�WRPWR�W\SH�~ORK�
zlyhávali, aj keby�VPH�GRNi]DOL�VSRPHQXWp�SUREOpP\�VSR DKOLYR�Y\ULHãL ��3UtþLQD�WNYLH�Y�VDPRWQHM�SRGVWDWH�~ORK\��DNR�
MH� WR� QDSUtNODG� SUL� ~ORKiFK�� NGH� VD� SRSUL� SULHVWRURYêFK� ãWUXNW~UDFK� REMDYXM~� HãWH� DM� þDVRYp� ãWUXNW~U\�� 8YHGLHPH� VL�
MHGQRGXFKê�LOXVWUDþQê�SUtNODG� 
 
 
 
1.1 PríkODG�þDVRYHM�ãWUXNW~U\�Y�GiWDFK 
 
9UVWYRYi�VLH �MH�VFKRSQi�³QDXþL �VD´�WUpQRYDFLX�PQRåLQX�SR]RVWiYDM~FX�QDSUtNODG�]�SiURY��YVWXS��SRåDGRYDQê�YêVWXS���
A→α, B→β, C→δ, D→α, kde A,B,C,D sú vektory zo vstupného priestoru R N  a α,β,γ sú vektory z výstupného 

priestoru R M �� 6LH � EXGH� UHDOL]RYD � ]REUD]HQLH� F R RN M: → � WDN�� åH� ( )F A ≅ α , ( )F B ≅ β , ( )F C ≅ γ  a 

( )F D ≅ α ��7UpQRYDFLH�SiU\�GHILQXM~�XUþLW~�³SULHVWRURvú”  štruktúru na priestore R RN M×  párov (vstup, výstup) a 

WiWR�ãWUXNW~UD�P{åH�E\ �Y\VWLKQXWi�QDWUpQRYDQRX�VLH RX�DNR�VPH�VL�VSRPHQXOL�Y�~YRGH�NDSLWRO\� 
 
3UHGVWDYPH� VL� YãDN�� åH� WUpQRYDFLD� PQRåLQD� E\� PDOD� QDVOHGXM~FL� WYDU�� $→α, B→β, B→α, B→γ, C→α, C→γ, 
D→α«9LGtPH�� åH� N� MHGQpPX� YVWXSX�P{åHPH�PD � YLDFHUR� YêVWXSRY�� Y� ]iYLVORVWL� QD� þDVRYRP� NRQWH[WH tej-ktorej 
DVRFLiFLH���,QêPL�VORYDPL��R�YêVWXSH�VLHWH�E\�QHPDO�UR]KRGRYD �OHQ�YVWXS�VLHWH��DOH�DM�LQIRUPiFLD�R�GRWHUDMãHM�KLVWyULL�
predkladaných vzoriHN��9UVWYRYi�VLH �E\�PDOD�E\ �UR]ãtUHQi�R�PRåQRV �UHSUH]HQWRYD �þDVRYê�NRQWH[W��DE\�WDN�PRKOD�

                                                           
1 Kapitola z knihy�� .YDVQLþND�� 9��� %H XãNRYi� ��� 3RVStFKDO� -��� )DUNDã� ,��� 7L R� 3��� .Ui � $�� ÒYRG� GR� WHyULH�
neurónových sietí. Iris, Bratislava, 1997, str. 118-141. 
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QD� ]iNODGH� SUHGORåHQpKR� YVWXSX� OHSãLH� UR]KRGQ~ � R� YêVWXSH�� $UFKLWHNWRQLFN\� QDMMHGQRGXFKãLH� ULHãHQLH� SRQ~ND� W]Y��
Time Delay Neural Network (TDNN) (obrázok 1). 

 
 
 
9�SRGVWDWH�XPRå XMH�YUVWYRYHM�VLHWL�³RNQR�GR�PLQXORVWL´�– okrHP�PRPHQWiOQHKR�YVWXSX��Y�þDVH�W��³YLGt´�VLH �HãWH�DM�
YVWXS\�]�PLQXOêFK�'�NURNRY��Y�þDVRFK�W–1, t–2, ..., t–'���7DN~WR�VLH �MH�PRåQp�WUpQRYD �NODVLFNRX�SURFHG~URX�VSlWQpKR�
chodu (Back Propagation – BP���SULþRP�MH�G{OHåLWp�]DFKRYD �SRUDGLH�WUpQRYDFtFK�Y]RULek�Y� WUpQRYDFHM�PQRåLQH��$N�
PiPH� ãWDVWLH�� DM� WDNpWR� MHGQRGXFKp� UR]ãtUHQLH� YUVWYRYHM� DUFKLWHNW~U\� P{åH� SULQLHV � ~VSHFK� D� VLH � W\SX� 7'11� MH�
VFKRSQi�SRSUL�SULHVWRURYHM�ãWUXNW~UH�SRVWLKQ~ �DM�þDVRY~�ãWUXNW~UX�VNU\W~�Y�WUpQRYDFtFK�GiWDFK��9êKRGRX�DUFKLWHNW~U\�
T'11�MH�SRPHUQi�MHGQRGXFKRV �D�PRåQRV �WUpQRYDQLD�NODVLFNRX�SURFHG~URX�%3�YKRGQRX�SUH�]Y\þDMQp�YUVWYRYp�VLHWH��
1HYêKRGRX�WHMWR�DUFKLWHNW~U\�MH��åH�VS{VRE�UHSUH]HQWiFLH�þDVRYpKR�NRQWH[WX�QHPXVt�E\ �GRVWDWRþQH�VLOQê�QD�]YOiGQXWLH�
þDVRYHM� ãWUXNW~U\� WUpQRYDFtFK� GiW��7UHED� SRGRWNQ~ �� åH� DM� Y� SUtSDGH�� NH �7'11� MH� VFKRSQi� UHSUH]HQWRYD � þDVRYR–
SULHVWRURY~�ãWUXNW~UX�GiW��QLH� MH� MHGQRGXFKp�OHQ�QD�]iNODGH� WUpQRYDFHM�PQRåLQ\�VSUiYQH�RGKDGQ~ �G åNX�'�³RNQD�GR�
minulosti”  (viac podrobností nájde prípadný záujemca v [5][6]). 
 
1DSULHN� WRPX� DUFKLWHNW~UD� 7'11� QDãOD� XSODWQHQLH� Y� PQRKêFK� REODVWLDFK� SUDFXM~FLFK� V� þDVRYR–priestorovými 
ãWUXNW~UDPL��QDSUtNODG�Y�URERWLNH��UR]SR]QiYDQt�UHþL��DW ��>�@>�@>�@>��@� 
 
3RN~VPH� VD� WHUD]� RGSRYHGD � QD� RWi]NX�� NHG\� MH� DUFKLWHNW~UD� 7'11� DSULRUL� QHYKRGQi� QD� UHSUH]HQWiFLX� þDVRYR–
SULHVWRURYHM� ãWUXNW~U\� WUpQRYDFtFK� GiW�� 3UH� MHGQRGXFKRV � VL� SUHGVWDYPH�� åH� PiPH� OHQ� NRQHþQ~� PQRåLQX� PRåQêFK�
vstupných vektorov (napríklad A B R N, ∈ �� D� NRQHþQ~� PQRåLQX� YêVWXSQêFK� YHNWRURY� �QDSUtNODG� α β, ∈ R M ). 
3RWRP�P{åHPH� YVWXS\� DM� YêVWXS\� SRYDåRYD � ]D� V\PERO\�� 3UHGSRNODG� DUFKLWHNW~U\� 7'11�� åH� QD� ~YDKX� R�PRåQRP�
YêVWXSH� Y� þDVH� W� QiP� SRVWDþt� LQIRUPiFLD� R� WHUDMãRP� YVWXSH� D� '� SUHGRãOêFK� YVWXSRFK� MH� DQDORJLFNê� SUHGSRNODGX�
stacionárneho markovovského proFHVX� UiGX�'���� NGH� SUDYGHSRGREQRV � V\PEROX� Y� UH D]FL� ]iYLVt� OHQ� RG�'��� MHKR�
bezprostredných predchodcov.  
 
3UHGVWDYPH�VL�YãDN��åH�SURFHV�UHSUH]HQWRYDQê�WUpQRYDFRX�PQRåLQRX��$→α, A→α, B→β, B→β, B→α, A→β, A→β, 
A→β, je popísaný Mealyho automatom [11] [12] na REUi]NX����3UiFD�DXWRPDWX�]DþtQD�Y�VWDYH���R]QDþHQRP�ãLSNRX�
START. Po príchode vstupného symbolu }{V A B∈ , � VD� SUHVXQLHPH�GR�QRYpKR� VWDYX�]�PQRåLQ\� VWDYRY� }{1 2 3, ,  

SR]G å� ãLSN\� SULVO~FKDM~FHM� YVWXSQpPX� V\PEROX�9�� SULþRP� VR� V\PERlom V asociujeme výstup }{W ∈ α β, � SRG D�
pravidla V|W. 

 
 
Obrázok 1: $UFKLWHNW~UD� 7'11�� 2NUHP� DNWXiOQHKR� SUYNX� þDVRYHM�
SRVWXSQRVWL�YVWXSRY��Y�þDVH�W���V~�YUVWYRYHM�VLHWL�SUH]HQWRYDQp�DM�YVWXS\�]�
SUHGRãOêFK�'�NURNRY�GLVNUpWQHKR�þDVX� 



 3 

 
 

 
 
7HGD�SR�SUtFKRGH�V\PEROX�$�VD�]�SRþLDWRþQpKR�VWDYX���GRVWiYDPH�VOXþNRX�VSl �GR�VWDYX���D�DVRFLRYDQêP�YêVWXSRP�MH�
α. To sa zopakuje aj po opätovnom príchode vstupu A. Avšak vstup B nás prenesiedo stavu 2 a príslušný asociovaný 
výstup je β��DW ��� 
 
StaY\�DXWRPDWX�NyGXM~�KLVWyULX�YVWXSQêFK�YHNWRURY��DE\�VPH�PRKOL�YåG\�EH]�YiKDQLD�RGSRYHGD �QD�RWi]NX��þR�EXGH�
DVRFLRYDQê�YêVWXS�N�GDQpPX�YVWXSX�SUL�GDQHM�KLVWyUL�SUHGNODGDQêFK�YVWXSRY��9LGtPH��åH�WDNiWR�stavová reprezentácia 
þDVRYpKR� NRQWH[WX predkladaných v]RULHN� P{åH� E\ � RPQRKR� ~VSRUQHMãLD� DNR� UHSUH]HQWiFLD� þDVRYpKR� NRQWH[WX�
SRPRFRX� ³RNQD� GR� PLQXORVWL´� D� QLHNHG\� DM� QHY\KQXWQi�� � 0{åH� VD� WRWLå� VWD �� åH� E\� VPH� SRWUHERYDOL� SRWHQFLiOQH�
neobmedzene dlhé okno do minulosti. Ak by sme boli v stave 1 automatu na obrá]NX����P{åH�SUtV � XERYR Qê�SRþHW�
vstupov A a asociovaný výstup je α. To isté patrí aj o stave 3. Podstatný rozdiel je však vo výstupe asociovanom so 
vstupom B. Ten je  β, v prípade stavu 1 a α�Y�SUtSDGH�VWDYX����1LH�MH�PRåQp�]YROL �åLDGQH�NRQHþQp�'�DE\�]D�NDåGêFK�
RNROQRVWt�EROR�PRåQp�QD�]iNODGH�PLQXOêFK�YVWXSRY�UR]KRGQ~ �R�YêVWXSH�DVRFLRYDQRP�N�YVWXSX�%��=UHMPH�SUH�GREUp�
]RYãHREHFQHQLH� WUpQRYDFHM�PQRåLQ\�UHSUH]HQWXM~FHM�þDVRYR–priestorovú štruktúru popísanú automatom na obrázku 2 
bude architektúra TDNN nevyhovujúca. 
 
 
 
����3UHGEHåQê�SUtNODG�UHNXUHQWHM�QHXUyQRYHM�VLHWH 
 
,QãSLURYDQt�SUHGFKiG]DM~FLPL�~YDKDPL�XYH PH�DUFKLWHNW~UX�QHXUyQRYHM�VLHWH��REUi]RN����]ORåHQHM�]�GYRFK�YUVWYRYêFK�
sietí  
• DVRFLDþQHM�VLHWH – realizujúcej asociáciu výstupu k danému vstupu na základe “ vnútornej pamäte”  siete  
• stavovej siete –�UHDOL]XM~FHM�NyGRYDQLH�GRWHUDMãHM�KLVWyULH�YVWXSRY�SUHGORåHQêFK�VLHWL 
 
$UFKLWHNW~UD� EROD� SUHGVWDYHQi� Y� >��@�� 2EH� YUVWYRYp� VLHWH� ]GLHODM~� VSRORþQ~� YVWXSQ~� YUVWYX�� NWRUi� VD� VNODGi� ]R�
vstupných neurónov zabezpHþXM~FLFK� SUHNRStURYDQLH� YVWXSQpKR� YHNWRUD� ( )I t � Y� þDVH� W� GR� VLHWH� D� ]R� ³VWDYRYêFK´�
QHXUyQRY�� NWRUêFK� DNWLYiFLH� Y� þDVH� W� WYRULD� stav siete ( )S t  kódujúci históriu predkladaných vstupov ( )I tτ τ, < . 
$VRFLDþQi�VLH �Pi�WUL�YUVWY\��RNUHP�YVWXSQHM��HãWH�VNU\W~�YUVWYX�QHXUyQRY�GUXKpKR�UiGX��NWRUêFK�DNWLYiFLH�Y�þDVH�W�V~�
rátané takto 

( ) ( ) ( )H g Q S Ij
t

j
l n

l
t

n
t=







∑ ln

,

,                                                                     (1) 

NGH�J�MH�REY\NOi�VLJPRLGiOQD�DNWLYDþQi funkcia 

( )g u
e u=

+ −

1
1

                                                                                (2) 

9êVWXSQi�YUVWYD�QHXUyQRY�SUYpKR�UiGX�UHSUH]HQWXMH�YêVWXS�VLHWH��NWRUêP�V~�Y�þDVH�W�DNWLYiFLH 
( ) ( )O g V Hm
t

mk
k

k
t= 



∑                                                                           (3) 

 

 
 
Obrázok 2: 0HDO\KR�DXWRPDW�SRSLVXM~FL�DVRFLDþQ~�~ORKX�V�þDVRYêP�NRQWH[WRP��9�
]iYLVORVWL� RG� PRPHQWiOQHKR� VWDYX� V~� N� YVWXSRP� $�%� MHGQR]QDþQH� XUþHQp� LFK�
DVRFLDþQp�YêVWXSy. 
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6WDYRYi�VLH �VD�VNODGi�OHQ�]�GYRFK�YUVWLHY��ÒORKRX�GUXKHM�YUVWY\�MH�Y\SRþtWD �UHSUH]HQWiFLH�QRYpKR�þDVRYpKR�NRQWH[WX�
�NWRUê�VD�EXGH�SRYDåRYD �]D�VWDY�VLHWH�Y�þDVH�W�����NWRUê�Y]QLNRO�SUtFKRGRP�YVWXSX� ( )I t  

( ) ( ) ( )S g W S Ii
t

i
l n

l
t

n
t+ =







∑1

ln
,

                                                                           (4) 

 

 
 

Ak sú vstupné vektory ( )I t  z R N , výstupné vektory z R M , stav siete je kódovaný L rozmerným vektorom z R L  

�PiPH�/�VWDYRYêFK�QHXUyQRY��D�VLH �Pi�. neurónov v skrytej vrstve, potom v architektúre siete je L N2  váh Wi ln ,  

KLN  váh Q j ln  a MK  váh Vmk . 

9�þDVH�W�VD�QD�]iNODGH�YVWXSX� ( )I t  a stavu ( )S t �Y\SRþtWD�VWDY�VLHWH�Y�þDVH�W����NWRUê�VD�SUHNRStUXMH�GR�þDVWL�YVWXSQHM�
YUVWY\�Y�QDVOHGXM~FRP�NURNX�GLVNUpWQHKR�þDVX� 
 
=UHMPH�WDNiWR�DUFKLWHNW~UD�VLHWH�MH�VFKRSQi�UHSUH]HQWRYD �þDVRYR–priestorové štruktúry podobné štruktúre zobrazenej 
DNR�DXWRPDW�QD�REUi]NX����$VRFLDþQ~�YUVWYRY~�VLH �VPH�WRWLå�UR]ãtULOL�R�YQ~WRUQ~�SDPl � Navyše, vo vrstve stavových 
QHXUyQRY�VL�VLH �P{åH�XWYRUL �YODVWQ~�VWDYRY~�UHSUH]HQWiFLX�þDVRYpKR�NRQWH[WX�SUHGNODGDQêFK�YVWXSRY� 
 
Namieste je YãDN� RWi]ND�� DNR� XþL � WDNêWR� W\S� VLHWH�� WHGD� DNR� QD� ]iNODGH� WUpQRYDFHM�PQRåLQ\� þDVRYR� XVSRULDGDQêFK�
DVRFLDþQêFK� GYRMtF �YVWXS�� YêVWXS�� Y\SURGXNRYD � YiK\� :�� 4�� 9�� NWRUp� ]DEH]SHþLD� ³VSUiYQX´� IXQNFLX� VLHWH�
�]RGSRYHGDM~FX�WUpQRYDFHM�PQRåLQH���7UHED�VL�XYHGRPL ��åH�N�GLVSR]tFLL�PiPH�OHQ�GYRMLFH��YVWXS��YêVWXS��D�SUHWR�DM�
VWDYRYp�QHXUyQ\�PRåQR�SRYDåRYD �]D�VNU\Wp��=�WRKRWR�SRK DGX�PiPH�Y�DUFKLWHNW~UH�GYD�W\S\�VNU\WêFK�QHXUyQRY 

• rekurentné – vo vrstvách ( )S t , ( )S t +1  

• ne–rekurentné – vo vrstve ( )H t  
 

9�þDVH�W�MH�QD�YVWXSH�YHNWRU� ( ) ( ) ( ) ( )( )I I I It t t
N
t= 1 2, ,...,  a výstup siete je vektor ( )O t  aktivácií výstupných neurónov 

( ) ( ) ( ) ( )( )O O O Ot t t
M
t= 1 2, ,..., �� �3RN~VPH�VD�]DUHDJRYD �QD�Y]QLNQXW~�GLVSURSRUFLX�PHG]L�VNXWRþQým výstupom siete 

( )O t � D� åHODQêP� YêVWXSRP� ( )D t  zmenou váh, ktorá by ju zmiernila. Inšpirovaní myšlienkou procedúry BP z 

 
 
Obrázok 3: $UFKLWHNW~UD� UHNXUHQWQHM� VLHWH� QDYUKQXWi� QD� XþHQLH�
DVRFLDþQêFK� SUREOpPRY� V� þDVRYRX� ãWUXNW~URX� SRStVDWH QRX� 0HDO\KR�
automatom. 
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vrstvových sietí definujeme chybový funkcionál ako ( ) ( )( )E D Om
t

m
t

m

= −∑1
2

2
, a upravme váhy V, Q, W 

proporcionálne k inverzným gradientom 

∆V
E

Vmk
mk

= −α ∂
∂

                                                                            (5) 

∆Q
E

Qj
j

ln
ln

= −α ∂
∂

                                                                           (6) 

∆W
E

Wi
i

ln
ln

= −α ∂
∂

                                                                            (7) 

α je “ malá”  kladná konštanta nazývaná rýchlos �XþHQLD (learning rate). 
 
3UH� SRGUREQHMãt� YêSRþHW� SDUFLiOQ\FK� GHULYiFLt� XYHGHQêFK� Y� ����� ���� D� ���� � MH� YKRGQp� SUHNUHVOL � REUi]RN� �� QD� VLH �
UR]YLQXW~�Y�þDVH��NRQNUpWQH�Y�þDVRFK�W��W�����REUi]RN���� 
 

 
 
3RVWXSRP�DQDORJLFNêP�SRVWXSX�SUL�RGYRGHQt�NODVLFNpKR�DOJRULWPX�%3��SRXåLWtP�W]Y��FKDLQ�UXOH�SUDYLGOD�SUH�GHULYiFLX�
]ORåHQHM�IXQNFLH��GRVWiYDPH�SDUFLiOQH�GHULYiFLH�FK\ERYpKR�IXQNFLRQiOX�(�SRG D�YiK�9�D�4 

( ) ( )( ) ( )( )( ) ( )∂
∂

φE
V

O D g O H
mk

m
t

m
t

m
t

k
t= − ’                                                          (8) 

( )( )
( ) ( )( ) ( )( )( )∂

∂φ
φE

O
O D g O

m
t m

t
m

t
m

t= − ’                                                              (9) 

( ) ( ) ( )( )( ) ( )( )
∂

∂
φ ∂

∂φ
E

Q
S I g H V

E

Oj
l

t
n

t
j
t

mj
m m

t
ln

’= ∑                                                  (10) 

 
 
Obrázok 4: 5HNXUHQWQi� VLH � ]� REUi]NX� �� þDVRYR�
UR]YLQXWi�Y�GYRFK�RNDPLKRFK�W�D�W���GLVNUpWQHKR�þDVX� 
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kde g’ je derivácia funkcie g, ( ) ( ) ( )( )g u g u g u’ = −1  a φ  je inverzná funkcia k funkcii g. 

 

9êSRþHW�SDUFLiOQ\FK�GHULYiFLt� ∂
∂

E
Wi ln

�MH�WURãND�]ORåLWHMãt��9�þDVH�W–1 váha Wi ln �SULDPR�RYSO\Y XMH�iba aktiváciu ( )Si
t  

I-WHKR�VWDYRYpKR�QHXUyQX�Y�EXG~FRP�NURNX��Y�þDVH�W��D�WHGD 

( )

( )∂
∂

∂
∂

∂
∂

E
W

E

S

S
Wi i

t
i

t

iln ln

=                                                                       (11) 

 

Chyba E závisí na stave ( )Si
t  prostredníctYRP�YiK�9�4�DVRFLDþQHM�VLHWH�D�SUHWR 

( ) ( )( )
( )( )( ) ( )∂

∂
∂

∂φ
φE

S

E

O
V g H Q I

i
t

m
t mk

km
k

t
kin

n
n

t= ∑∑ ∑’                                         (12) 

 

Stav ( )Sr
t  r-WpKR�VWDYRYpKR�QHXUyQX�Y�þDVH�W�]iYLVt�SULDPR�RG�YiK\�Wi ln �OHQ�DN�L� �U��QR�MH�G{OHåLWp�VL�XYHGRPL ��åH�

nepriamo závisí aj od všetkých ostatných váh Wi ln ��NHGåH 
( ) ( ) ( )S g W S Ir
t

rab
a b

a
t

b
t=







∑ − −

,

1 1  

a stavy ( )Sb
t −1  zas len závisia od váh W (a, pravda, vstupu ( )I t−2 ). Dostávame teda 

( )
( )( )( ) ( ) ( ) ( )

( )∂
∂

φ δ ∂
∂

S
W

g S S I W I
S
W

r
t

i
r

t
ri l

t
n

t
rab b

t a
t

ia bln ln,

’= +










− − −
−

∑1 1 1
1

                              (13) 

kdeδ ri  je kroneckerovo delta δ ri

r i

r i
=

=
≠

1
0
,
,

. 

 
3RPRFRX� UHNXUHQWQpKR� Y] DKX� ����� MH� PRåQp� Y� NDåGRP� NURNX� WUpQRYDQLD� QDQRYR� SUHSRþtWD � SRWUHEQp� SDUFLiOQH�
derivácie 

( )∂
∂

S
W

r
t

i ln

��7LHWR�VD�SRXåLM~� �Y� DOãRP�NURNX�SUH�QRYê�YêSRþHW�SDUFLiOQ\FK�GHULYiFLt�SRGO D�Y] DKX�������1D�

]DþLDWNX�WUpQRYDQLD�MH�YKRGQp�]YROL �
( )∂

∂
S
W

r

i

0

ln

 nulové. 

 
 
1.2.1 Príklad trénovania rekurentej neurónovej siete 
 
V tejto stati si krátko popíšeme proces trénovania rekurentnej siete na vzorkách generovaných mealyho automatom.  
3UH�LOXVWUiFLX�SURFHVX�XþHQLD�UHNXUHQWQHM�VLHWH�XYDåXMPH�DXWRPDW�QD�REUi]NX���� 
 
6LHWL�EXGHPH�SUHGNODGD �GYRMLFH��YVWXSQp�VORYR��RGR]YD�QD�YVWXSQp�VORYR���NWRUp�UHSUH]HQWXM~�Qiã�DXWRPDW��=DþQHPH�V 
NUDWãtPL�VORYDPL�D�SRVWXSQH�SRNURþtPH�N�GOKãtP�VORYiP��QDSUtNODG��DFFFE→00001, caaab→10101, bbbbbb→121000, 
DW � 
 
'{OHåLWp�MH�UHSUH]HQWRYD �Y�WUpQRYDFHM�PQRåLQH�YãHWN\�DVSHNW\�DXWRPDWX��WHGD�DM�WR��åH�VSUDFRYDQLH�NDåGpKR�YVWXSQpKR�
VORYD�VD�]DþtQD�Y�LQLFLiOQRP�VWDYH����-HGQD�]�PRåQRVWt�MH�]DYHGHQLH�]YOiãWQHKR�YVWXSQpKR�DM�YêVWXSQpKR�V\PEROX��NWRUp�
E\� VLJQDOL]RYDOL� ³5HVHW´�� 7HGD� ]� NDåGpKR� VWDYX� DXWRPDWX� E\� SUtFKRG� V\PEROX� ³�´� ]QDPHQDO� SUHFKRG� GR� VWDYX� �� V�
SUtVOXãQêP� DVRFLRYDQêP� YêVWXSRP� ³[´�� 7UpQRYFLD� PQRåLQD by potom vyzerala nasledovne: acccb!→00001x, 
caaab!→10101x, bbbbbb!→������[�� DW �� DOHER�DFFFE�FDDDE�EEEEEE�����→�����[�����[������[���� þR� MH�Y�SUHSLVH�
GR� þDVRYR�XVSRULDGDQHM� WUpQRYDFHM�PQRåLQ\� �YVWXS�� YêVWXS��� D→0, c→0, c→0, c→0, b→1, !→x, c→1, a→0, a→1, 
a→0, b→1, !→[��DW � 
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Máme teda štyri vstupné symboly a,b,c ,“!” a štyri výstupné symboly 0,1,2,“x”. Reprezentujme ich binárne v tzv. 
“ one–hot”  kódovaní – 4-GLPHQ]LRQiOQH�NyG\�V�SUiYH�MHGQRX���D�WURPD����SULþRP�SR]tFLD���NyGXMH�SUtVOXãQê�V\PERO��
.yGRYDQLH�P{åH�PD �QDSUtNODG�WDNêWR�WYDU� 
 

symbol vstupný výstupný kód 
 A 0 1000 
 b 1 0100 
 c 2 0010 
 ! x 0001 

 
 Zrejme potrebujeme 4 vVWXSQp� �1� ���� D���YêVWXSQp��0� ����QHXUyQ\��3UH�Qiã�H[SHULPHQW�SRXåLMHPH��� UHNXUHQWQp�
stavové neuróny (L=4) a 4 skryté ne-rekurentné neuróny (K = 4). 
 

7UpQRYDFLX�PQRåLQX�VPH�Y\JHQHURYDOL�WDN��åH�N�����QiKRGQH�Y\EUDWêP�YVWXSQêP�VORYiP�QDG�DEHFHGRX� }{a b c, , sme 

XUþLOL� SULVO~FKDM~FH� YêVWXSQp� VORYi� QDG� DEHFHGRX� }{0 1 2, , �� 1D� NRQLHF� NDåGpKR� WUpQRYDFLHKR� YVWXSQpKR� VORYD� VPH�
YORåLOL�³UHVHWRYDFt´�V\PERO�³�´�D�QD�NRQLHF�RGSRYHGDM~FHKR�YêVWXSQpKR�VORYD�ERO�YORåHQê�V\PERO�³[´��' åND�VORY�Va 
pohybovala od 3 do 12 a rástla od najkratších  k najdlhším.  
 
1D�]DþLDWNX�WUpQRYDQLD�EROL�QiKRGQH�Y\JHQHURYDQp�YiK\�9�4�:�]�LQWHUYDOX�>–��������@�SRG D�URYQRPHUQpKR�UR]GHOHQLD�
SUDYGHSRGREQRVWL��3RþDV�XþHQLD�VD�]�WUpQRYDFHM�PQRåLQ\�SRVWXSQH�EHULH�YVWXS�]D vstupom a ich asociované výstupy, 
SULþRP�SR�SUH]HQWiFLL�NDåGpKR�YVWXSX�VD�SUtVOXãQH�XSUDYLD�YiK\��7UpQRYDFt�SURFHV�VD�XNRQþLO�SR����HSRFKiFK��MHGQD�
HSRFKD�VSRþtYD�Y�postupnom�SUHMGHQt�YãHWNêFK�DVRFLDþQêFK�GYRMtF�Y�WUpQRYDFHM�PQRåLQH��V�WUpQRYDFRX�FK\ERX��.075. 
1DXþHQi� VLH � EROD� WHVWRYDQi� QD� QiKRGQH� Y\JHQHURYDQêFK� YVWXSQêFK� VORYiFK� RPQRKR� YlþãHM� G åN\� DNR� ��� �þR� EROD�
PD[LPiOQD�G åND�WUpQRYDFtFK�VORY���2GSRYHGH�QD�YãHWN\�WHVWRYDFLH��YVWXSQp��VORYi�� W�M��N�QLP�SULVO~FKDM~FH�YêVWXSQp�
VORYi�JHQHURYDQp�VLH RX��]RGSRYHGDOL�DXWRPDWX�QD�REUi]NX����3UHG�SUHGORåHQtP�NDåGpKR�WHVWRYDFLHKR�YVWXSQpKR�VORYD�
EROD�VLH �³UHVHWRYDQi´�SRPRFRX�YVWXSX�³�´� 
 
$NR� ]DXMtPDYRV � VSRPHQLHPH�� åH� Y� WRPWR� SUtSDGH� EROR� PRåQp� ³SRUR]XPLH ´� YQ~WRUQHM� UHSUH]HQWiFLL� SUREOpPX�
�LPSOLFLWQH�XUþHQpKR�WUpQRYDFRX�PQRåLQRX��Y�QDXþHQHM�UHNXUHQWQHM�VLHWL��([SHULPHQWiOQH�VD�WRWLå�XNi]DOR��åH�VWDY\�VLHWH�
(4-rozmerné vektory aktivácií stavových nerónov) nepokrývajú stavový priestor ( )0 1 4,  rovnomerne, ale sú 

NRQFHQWURYDQp� Y� GREUH� GHWHNRYDWH Qêch zhlukoch. Navyše, tieto zhluky zodpovedajú stavom automatu, na základe 
NWRUpKR� EROD� Y\JHQHURYDQi� WUpQRYDFLD� PQRåLQD�� 7DNêPWR� VS{VRERP� PRåQR� ]� QDXþHQHM� VLHWH� ³Y\WLDKQX ´� DXWRPDW��
NWRUê�Y\KRYXMH�WUpQRYDFHM�PQRåLQH�D�QDY\ãH�MX�DM�]RYãHREHF XMH� 
 

 
 
Obrázok 5: 0HDO\KR� DXWRPDW� SRXåLWê� QD� JHQHURYDQLH� WUpQRYDFHM� PQRåLQ\�
SUH�UHNXUHQWQ~�VLH �QD�REUi]NX��� 
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2. Rekurentné siete a ich trénovanie 
 
 
2.1 Modely rekurentných sietí 
 
V predošlej kapitole sme si na príklade intuitívne vymedzili pojem rekurentnej siete a ukázali sme si prístup k jej 
XþHQLX��9R� YãHREHFQRVWL�PRåQR� ]D� UHNXUHQWQ~� VLH � SRYDåRYD � DN~NR YHN�QHXUyQRY~� VLH �� Y� NWRUHM� LVWi� SRGPQRåLQD�
neurónov (rekurentné neuróny�� MH� VFKRSQi�XFKRYD � LQIRUPiFLX�R�VYRMLFK�DNWLYiFLDFK�Y�QLHNWRUêFK�þDVRFK� ≤ t  pre 
YêSRþHW� DNWLYiFLt�QHXUyQRY�Y� þDVH� W����2GSDPlWDQp�KRGQRW\�VD�REMDYLD�Y�þDVH� W�1 ako aktivácie tzv. kontextových 
neurónov. Napríklad v architektúre rekurentnej siete z predošlej kapitoly sú rekurentné neuróny vo výstupnej vrstve 
VWDYRYHM�VLHWH�D�NRQWH[WRYp�QHXUyQ\�WYRULD�þDV �YVWXSQHM�YUVWY\�DVRFLDþQHM�DM�VWDYRYHM�VLHWH��NGH�VD�Y�þDVe t+1 objavia 
DNWLYiFLH� UHNXUHQWQêFK� QHXUyQRY� ]� NURNX� W�� 3RYHGDOL� VPH� VL�� åH� WDNêPWR� VS{VRERP� UR]ãLUXMHPH� QHXUyQRY~� VLH � R�
“ YQ~WRUQ~�SDPl ” . 
 
+LVWRULFN\� Y]QLNOR� QLHNR NR� PRGHORY� UHNXUHQWQêFK� VLHWt�� NWRUp� PRåQR� SRYDåRYD � ]D� YUVWYRYp� VLHWH� RERKDWHQp� R�
rekureQWQp�QHXUyQ\�� �1D�REUi]NRFK��D�E�F�XYiG]DPH� WUL�PRGHO\� WRKRWR� W\SX��NWRUp�PRåQR�QiMV �Y�OLWHUDW~UH�� �9UVWY\�
QHXUyQRY�V~�]REUD]RYDQp�REG åQLNPL��3RGREQH�DNR�Y�WUDGLþQêFK�YUVWYRYêFK�VLH DFK��Y�UiPFL�MHGQHM�YUVWY\�QHXUyQ\�QLH�
sú navzájom prepojené a prepojenia existujú len medzi neurónmi susedných vrstiev. Hrubé šípky reprezentujú 
SUHSRMHQLD�]�NDåGpKR�QHXUyQX�VSRGQHM�YUVWY\�GR�NDåGpKR�QHXUyQX�KRUQHM�YUVWY\��7LHWR�UHSRMHQLD�PDM~�YiK\��NWRUp�V~�
PRGLILNRYDWH Qp� �SRþDV� WUpQRYDFLHKR� SURFHVX��� -HGQRGXFKp� ãtSN\� SUHGVtavujú rekurentné prepojenia medzi 
]RGSRYHGDM~FLPL� QHXUyQPL� YêFKRG]HM� D� FLH RYHM� YUVWY\�� 3UHSRMHQLD� PDM~� YiKX� ��� NWRUi� MH� QHPHQQi� D� H[LVWXM~� OHQ�

 
 

 
 
Obrázok 6: $UFKLWHNW~U\� UHNXUHQWQêFK� VLHWt�� NWRUp� PRåQR� SRYDåRYD � ]D� NODVLFNp� YUVWYRYp�
siete obohatené o rekurentné neuróny. Aktivácie rekurentných neurónov v kroku t sa objavia 
ako aktivácie kontextových neurónov v kroku t+1.  
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medzi i-tym neurónom východzej a i-W\P�QHXUyQRP�FLH RYHM�YUVWY\��1D�WêFKWR�SUHSRMHQLDFK�V~�RQHVNRURYDFLH�þOHQ\� 
NWRUêFK� GRED� RQHVNRUHQLD� ]RGSRYHGi� MHGQRWNH� GLVNUpWQHKR� þDVX�� )XQNFLD� UHNXUHQWQêFK� SUHSRMHQt� MH� RGSDPlWDQLH�
aktivácií rekurentných neurónov a ich zavedenie do kontextových neurónov. 
 
Architektúra na obrázku 6a bola navrhnutá Elmanom [14]. Kontextová vrstva obsahuje kópie aktivácií skrytých 
neurónov z predošlého kroku. Autorom siete predstavenej na obrázku 6b je Jordan [15]. Obrázok 6c predstavuje 
NRPELQiFLX�PRGHORY�QD�REUi]NRFK��D�D��E��$NR�QDYUKXMH�%HQJLR�>��@��MH�PRåQp�PD �]YOiãWQX�NRQWH[WRY~�YUVWYX�SUH�
rôzne vrstvy pôvodnej vrstvovej siete ako je tomu pri architektúre na obrázku 6c. 
 
DOãLD� YDULDQWD� VS{VREX� RGSDPlWiYDQLD� DNWLYiFLt� UHNXUHQQêFK� QHXUyQRY� Y� NRQWH[WRYHM� YUVWYH� MH� SRVWXSQp�

³QDED RYDQLH´� KRGQ{W� DNWLYiFLt� Y� PLQXOêFK� NURNRFK� GLVNUpWQHKR� þDVX�� V� Srvkom “ zabúdania”  dávnejších aktivácií. 

Nech ( )Si
t  je aktivácia i-WHKR�UHNXUHQWQpKR�QHXUyQX�Y�þDVH� W�D� ( )Ki

t  aktivácia i-WHKR�NRQWH[WRYpKR�QHXUyQX�Y�þDVH�W��
Potom 

( ) ( ) ( )K K Si
t

i
t

i
t+ = +1 α                                                                       (14) 

0 1< <α  je konštanta reprezentujúca “ UêFKORV �]DE~GDQLD´��,WHURYDQtP������WRWLå�GRVWiYDPH 
( ) ( ) ( ) ( )K S S S Si
t

i
t

i
t

i
t t

i

t
+ − − −

=

= + + + = ∑1 1 2 2

0

α α α τ τ

τ
...                                      (15) 

Pre koeficient α  blízky� �� NyGXM~� NRQWH[WRYp� DNWLYiFLH� þDVRYê� NRQWH[W� DNWLYiFLt� ]RGSRYHGDM~FLFK� UHNXUHQWQêFK�
QHXUyQRY� Y� ãLURNRP� þDVRYRP� UR]SlWt�� DYãDN� ]iURYH � VWUiFDPH� GHWDLOQ~� LQIRUPiFLX� R� SRVOHGQêFK� DNWLYiFLDFK�
rekurentných neurónov. Naproti tomu, pri hodnotách koeficientu α  blízkych 0 kódujeme vývoj aktivácií rekurentných 
QHXUyQRY�OHQ�Y�EH]SURVWUHGQHM�PLQXORVWL��]DWR�YãDN�V�YlþãtP�G{UD]RP�QD�GHWDLOQ~�LQIRPiFLX�R�LFK�KRGQRWiFK� 
 
7DNêWR� W\S� RGSDPlWiYDQLD� DNWLYiFLt� UHNXUHQWQêFK� QHXUyQRY� EXGHPH� R]QDþRYD � þLDUNovaným prepojením medzi 
rekurentnou a kontextovou vrstvou. Architektúra na obrázku 7a bola navrhnutá Jordanom [15]. Ide o rozšírenie siete z 
obrázku 6b. i-ty kontextový neurón uchováva informáciu o svojich aktiváciach v minulých krokoch a o aktivácii i-teho 
výstupného neurónu v predošlom kroku. 
 
0RGHO�QD�REUi]NX��E�SRFKiG]D�RG�6WRUQHWWD�D�NRO��>��@��,GH�YODVWQH�R�NODVLFN~�YUVWYRY~�VLH ��NWRUHM�YVWXSQp�QHXUyQ\�
NyGXM~�KLVWyULX�SUHGORåHQêFK�YVWXSRY�Y�PLQXORVWL��0R]HU�>��@�QDYUKRO�DUFKLWHNW~UX�QD�REUi]NX��F��6LH �Pi�N�GLVSR]tFLL�
informáciu o minulom vývoji aktivácií neurónov v skrytej vrstve.  
 
-H�OHQ�SRFKRSLWH Qp�DN�VL�þLWDWH �QD�WRPWR�PLHVWH�SRORåt�GYH�RWi]N\� 
1.�3UHþR�H[LVWXMH�WR NR�U{]Q\FK�YDULDQW�UHNXUHQWQêFK�VLHWt" 
2.�$NR�VIRUPXORYD �SUDYLGOi�SUH�XþHQLH�WDNêFKWR�VLHWt�"� 
 
2SRYH �QD�SUY~�RWi]NX�MH viac–PHQHM�SULDPRþLDUD��5{]QH�W\S\�~ORK�VD�Y\]QDþXM~�U{]Q\P�W\SRP�þDVRYR–priestorovej 
ãWUXNW~U\�D�U{]QH�VS{VRE\�NyGRYDQLD�þDVRYpKR�NRQWH[WX�Y\KRYXM~�U{]Q\P�þDVRYêP�ãWUXNW~UDP�Y�GiWDFK��1HPDO~�~ORKX�
KUi� VDPR]UHMPH� DM� RWi]ND� SUDNWLþQRVWL� WUpQRYDFLHKR� SURFHVX� SUL� GDQRP� VS{VREH� NyGRYDQLD� þDVRYpKR� NRQWH[WX�� 9 �
]iVDGH�VD�QHXUyQRYp�VLHWH�XSODW XM~�SUL�WURFK�W\SRFK�~ORK� 
 
,��.ODVLILNDþQp�alebo�DVRFLDþQp�~ORK\�DNp�SR]QiPH�Xå�]�NDSLWRO\�R�YUVWYRYêFK�VLH DFK��DYãDN�V�þDVRYêP�NRQWH[WRP� 
Pri prvom type úloh ide, v prípaGH� NODVLILNiFLH�� R� UR]KRGQXWLH� þL� MH� SUiYH� XNRQþHQi� SRVWXSQRV � YVWXSRY� ]� QHMDNHM�
WULHG\�� DOHER� QLH�� SRSUtSDGH� GR� NWRUHM� ]�PRåQêFK� WULHG� SDWUt�� 6HP�PRåQR� ]DUDGL � QDSUtNODG� NODVLILNiFLX� SRVWXSQRVWt�
V\PERORY�]� QHMDNHM�NRQHþQHM� DEHFHG\�$� �WHGD� VORY�QDG�DEHFHGRu A) na základe príslušnosti k danému jazyku [19]. 
3UtNODG�DVRFLDþQHM�~ORK\�V�þDVRYêP�NRQWH[WRP�ERO�XYHGHQê�Y�PLQXOHM�NDSLWROH�� 
 
,,��3UHGLNþQp�~ORK\��9�GUXKRP�W\SH�~ORK�VD�SRN~ãDPH�QiMV �þDVRY~�ãWUXNW~UX�Y�SRVWXSQRVWL�GiW��NWRUi�E\�XPRåQLOD�QD�
]iNODGH�XUþLWpKR�~VHNX�KLVWyULH�GiW�Y�þDVRFK�PHQãtFK�DNR�W�SUHGSRYHGD �GiWD�Y�þDVH�YlþãRP�DNR�W� 
 
III. Generatívne úlohy. 7UHWt� W\S� ~ORK� MH� NRPSOLNRYDQHMãLD� YHU]LD� SUHGLNþQêFK� ~ORK�� 7HQWRUD]� QHMGH� OHQ� R�
SUHGLNRYDQLH� KRGQRW\� GiW� Y� QLHNWRURP�EXG~FRP�þDVH��1D� ]iNODGH� SR]RURYDQLD� XUþLWpKR�~VHNX�YêYRMD� GiW� MH�~ORKRX�
SRNUDþRYD �Y�þDVRYRP�UDGH�GiW�]RK DG XM~F�]iNODGQ~�WHQWHQFLX�GiW�VNU\W~�Y�GRVWXSQRP�~VHNX��1DSUtNODG��DN�E\�VPH�
SR]RURYDOL�~VHN�GiW����������������������� ��]UHMPp�SRNUDþRYDQLH�E\�EROR������������������9�UHiOQ\Fh úlohách však 
þDVRYi�ãWUXNW~UD�GiW�P{åH�E\ �RPQRKR�]ORåLWHMãLD�QHå�SUtVQD�SHULRGLFLWD�þDVRYpKR�UDGX� 
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6DPRWQp�JHQHURYDQLH�SRNUDþRYDQLD�~VHNX�þDVRYHM�UDG\�VD�P{åH�UHDOL]RYD �QDSUtNODG�QDVOHGRYQêP�VS{VRERP� 
3R�SUHGORåHQt�GRVWXSQpKR�~VHNX�GiW��GR�þDVX�W���VLH �Y\JHQHUXMH�SUHGLNFLX�PRåQHM�KRGQRW\�GiW�Y�QDVOHGXM~FRP�þDVH��
t+1.  Táto predikcia sa priradí k pôvodnému úseku a na základe takto vytvoreného nového úseku dát vygenerujeme 
SUHGLNFLX� SUH� þDV� W���� DW �� 1DSUtNODG� PRGHO� VLHWH� ]REUD]HQê� QD� REUi]NX� �D� ERO� ~VSHãQH� SRXåLWê� SUH� NODVLILNiFLX�
NUDWãtFK� VORY� QDG� NRQHþQRX� DEHFHGRX� V\PERORY�� DNR� DM� QD� JHQHURYDQLH� NUiWNRGREêFK� SRNUDþRYDQt� V\PEROLFNêFK�
postupností [14].  
 
0RGHO� ]� REUi]NX� �D� ERO� SRXåLWê� $QGHUVRQRP� >��@� QD� NDWHUL]RYDQLH� KRYRUHQêFK� VODEtN� DQJOLFNpKR� MD]\ND�� 6LH �
WUpQRYDQi� QD� MHGQHM� VNXSLQH� KODVRY� EROD� VFKRSQi� VSUiYQH� IXQJRYD � SUL� QRYêFK�� GRWHUD]� QHSRþXWêFK� KODVRFK��
Architektúra na obráazku 7c sa lepšie hodí na problém klasifikácie postupností ako pre generatívne úlohy [4]. 
 
 
 
2.2 Trénovanie rekurentných sietí 
 
9�SUHGRãOHM�NDSLWROH� VPH� VL�QD�SUtNODGH� XNi]DOL� DNR�]RYãHREHFQL � WUpQovaciu procedúru BP, pôvodne navrhnutú pre 
YUVWYRYp�VLHWH��DE\�EROD�SRXåLWH Qi�DM�SUH�YUVWYRYp�VLHWH�REVDKXM~FH�UHNXUHQWQp�QHXUyQ\��9�WHMWR�NDSLWROH�VD�EXGHPH�
V\VWHPDWLFNHMãLH�]DREHUD �SUREOpPRP�XþHQLD� UHNXUHQWQêFK�VLHWt��6SRPHQLHPH�VL�GYD�QDMþDVWHMãLH�SRXåtYDQp�SUtVWXS\��
NWRUp� MH� PRåQp� Y\VWRSRYD � Y� OLWHUDW~UH�� 2ED� V~� ]DORåHQp� QD� P\ãOLHQNH� SRVWXSQpKR� ]RVWXSX� GR�PLQLPD� FK\ERYpKR�
funkcionálu E pohybom proti smeru gradientu ∇E . 

 
 

 
 
Obrázok 7:. Architektúry rekurentných sietí s odpamätávaním aktivácií 
UHNXUHQWQêFK�QHXUyQRY�Y�ãLUãRP�þDVRYRP�Uozmedzí s prvkom zabúdania. 
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Ako pri  algoritme BP, aj tu bude základnou úlohou nájdenie aQDO\WLFNêFK�Y] DKRY�Y\PHG]XM~FLFK�SDUFLiOQH�GHULYiFLH�
FK\ERYpKR� IXQNFLRQiOX� (� SRG D� MHGQRWOLYêFK�PRGLILNRYDWH QêFK� YiK� VLHWH�� .{OL� MHGQRGXFKRVWL� SUH]HQWiFLH� EXGHPH�
XYDåRYD �UHNXUHQWQ~�VLH �]ORåHQ~�]�GYRFK�UHNXUHQWQêFK�QHXUyQRY�SUYpKR�UiGX��3UH�LFK�DNWLYiFLe platí 

( ) ( ) ( ) 2,1,
2

1

1 =





+= ∑

=

+ iISwgS
j

t
i

t
jij

t
i                                                          (16) 

kde ( )S t
1  (resp. ( )S t

2 ��MH�DNWLYiFLD�SUYpKR��UHVS��GUXKpKR��UHNXUHQWQpKR�QHXUyQX�Y�þDVH�W�D ( )I t
1  (resp. ( )I t

2 ) je vonkajší 
YVWXS� FH]� �NDQiO� YiK\� ��� GR� SUYpKR� �UHVS�� GUXKpKR�� UHNXUHQWQpKR� QHXUyQX� Y� þDVH� W�� J� P{åH� E\ � QDSUtNODG� ]QiPD�
VLJPRLGiOQD� IXQNFLD� ����� 3UtSDG�� åH� DM� YRQNDMãLH� YVWXS\� YFKiG]DM~� GR� UHNXUHQWQêFK� QHXUyQRY� FH]� NDQiO\� V�
modifikovatH QêPL�YiKDPL�E\�ERO�ULHãHQê�DQDORJLFN\��DOH�SUH]HQWiFLD�E\�EROD�]E\WRþQH�]D DåHQi� 
 
 
 
2.2.1 Back Propagation Through Time (BPTT) 
 

3UHGVWDYPH� VL�� åH� QD� YVWXS� ( ) ( )( )I It t
1 2, � SULYiG]DPH�NRQHþQp�SRVWXSQRVWL� �QDSUtNODG� NyGRYDQêFK� V\PERORY��D� Då�QD�

konFL� SRVWXSQRVWt� �WHGD� QDSUtNODG� QD� NRQFL� VORY� QDG� QHMDNRX� DEHFHGRX�� PiPH� N� GLVSR]tFLL� XþLDFL� VLJQiO�� NWRUê�
Y\SRYHGi� R� FKDUDNWHUH� SUiYH� SUHGYHGHQHM� SRVWXSQRVWL� �QDSUtNODG�� þL� SDWUt� GR� QHMDNpKR� MD]\ND�� DOHER� QLH��� 7UHED� VL�
XHGRPL ��åH�XþLDFL�VLJQiO�QLH�MH�YR�YãHREHFQRVWL�N�GLVSR]tFLL�Y�NDåGRP�NURNX�GLVNUpWQHKR�þDVX��QD�UR]GLHO�RG�SUtNODGX�
XYHGHQRP�Y�SUHGRãOOHM�NDSLWROH���0XVtPH�WHGD�SRþND �7�NURNRY��]RGSRYHGDM~FLFK�G åNH�YVWXSQpKR�UH D]FD��DE\�VPH�
]tVNDOL�LQIRUPiFLX�R�VPHUH�Y�NRUHNFLL�YiK���8YDåXMPH��åH�SUH]HQWiFLD�SUYpKR�YVWXSX�]R�YVWXSQpKR�UH D]FD�VD�XGLDOD�Y�
þDVH�W� ���D�SUH]HQWiFLD�SRVOHGQpKR�YVWXSX�YVWXSQpKR�UH D]FD�VD�XGHMH�Y�þDVH�7� 
 
-H� PRåQp� VL� SUHGVWDYL � UHNXUHQWQ~� VLH � SUDFXM~FX� Y� 7� NURNRFK� DNR� MHGQRGXFK~� YUVWYRY~� VLH �� NWRUi� Pi� ��7����
neurónov. V sieWL�V~�NySLH�UHNXUHQWQêFK�QHXUyQRY�V�SUtVOXãQêPL�SUHSRMHQLDPL�SUH�NDåGê�NURN�GLVNUpWQHKR�þDVX��SULþRP�
YiK\�SUHSRMHQt�VD�Y�þDVRFK�1 ≤ ≤t T  nemenia. 
 
2EUi]RN���UHGVWDYXMH�UHNXUHQWQ~�VLH �UR]YLQXW~�Y�þDVH�1 4≤ ≤t �SUL�SUH]HQWiFLL�YVWXSQHM�SRVWXSQRVWL�G åN\�7� ��� 
 

 
 
,GHD� UR]YLQXWLD� UHNXUHQWQHM� VLHWH� Y� þDVH� 1 ≤ ≤t T  bROD� S{YRGQH� QDYUKQXWi� Xå� 0LQVNLP� D� 3DSHUWRP� >��@� D�
NRPELQRYDQi�V�SURFHG~URX�%3�MH�XYHGHQi�Y�>��@��2Sl �]G{UD] XMHPH��åH�YiK\� wij �V~�QH]iYLVOp�RG�þDVX�1 ≤ ≤t T  a 

v tomto intervale sa ich hodnoty nemenia. 

 
 
Obrázok 8: ýDVRYR� UR]YLQXWi� VLH � V� GYRPD� UHNXUHQWQêPL� QHXUyQPL� Y�
krokoch W ������GLVNUpWQHKR�þDVX��.DåGê�YVWXS�LGH�QD�NDåGê�QHXUyQ� 
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Chybový signál. kWRUê�VD�REMDYt�Y�þDVH�W� ����SR�VNRQþHQt�YVWXSQHM�SRVWXSQRVWL�G åN\�7� ����QHFKiPH�VSlWQH�ãtUL �FH]�
þDVRYR�UR]YLQXW~�VLH ��REUi]RN����PHWyGRX�%3�� 
1. Pri rátaní parciálnych derivácií 

∂
∂

E
wij

� SRYDåXMHPH� YiK\2 ( )wij
t � Y� U{]Q\FK� þasoch t za nezávislé a štandardným 

postupom spätného chodu získame parciálne derivácie ( )
∂

∂
E

w
i j t

ij
t

, , , ; , , .= =1 2 1 2 3  

 
2. Modifikácia váhy wij � EXGH� SULDPR� ~PHUQi� V~þWX� QDYUKQXWêFK�PRGLILNiFLt� Y� U{]Q\FK� NURNRFK� GLVNUpWQHKR� þDVX�

( )∆w
E

w
ij

ij
t

t

T

= −
=
∑ε ∂

∂1

                                                                                                                                                                     

 
ε:> 0 � MH� NRQãWDQWD� QD]êYDQi� UêFKORV � XþHQLD� �OHDUQLQJ� UDWH��� SRGREQH ako v klasickej procedúre BP. Takáto 
SURFHG~UD� WUpQRYDQLD� UHNXUHQWQêFK� VLHWt� ]DORåQi� QD�PRGLILNiFLL� WUDGLþQpKR� SUtVWXSX�%3� Y� þDVRYR� UR]YLQXWHM� VLHWL� VD�
nazýva spätné ãtUHQLH� Y� þDVH (Back Propagation Through Time – BPTT) [25].  Nevýhodou procedúry BPTT sú 
YH Np�SDPl RYp�QiURN\�Y�SUtSDGH�UR]VLDKOHMãtFK�VLHWt�D�GOKãtFK� WUpQRYDFtFK�SRVWXSQRVWt� �YH Np�7���$M�NH �%377�VD�
QHXMDOD� DNR� ãLURNR� SRXåtYDQi� WUpQRYDFLD� PHWyGD�� 5XPHODUW�� +LQWRQ� D�:LOOLDPV� >��@� MX� ~VSHãQH� SRXåLOL� SUH� XþHQLH�
rekurentných sietí trénovaných iPLWRYD �VSUiYDQLH�VD�SRVXYQpKR�UHJLVWUD� 
 
 
 
2.2.2 Real Time Recurrent Learning (RTRL) 
 
+ODYQi�P\ãOLHQND�WRKRWR�SUtVWXSX�N�WUpQRYDQLX�UHNXUHQWQêFK�VLHWt�VSRþtYD�Y�~SUDYH�YiK�Y�NDåGRP kroku diskrétneho 
þDVX�EH]�SRWUHE\�þDNDQLD�QD�XNRQþHQLH�YVWXSQHM�WUpQRYDFHM�SRVWXSQRVWL��7êPWR�VD�UHGXNXMH�SUREOpP�SUHPHQOLYHM�G åN\�
SRVWXSQRVWL��1LH�MH�WRWLå�SRWUHEQp�GRSUHGX�XUþL �PD[LPiOQH�SUtSXVWQ~�G åNX�WUpQRYDFHM�SRVWXSQRVWL�D�PL]QH�DM�SRWUHED�
DORNRYDQLD�SDPlWL�SURSRUFLRQiOQH�N�G åNH�SRVWXSQRVWL���$XWRUPL�PHWyG\�rekurentné�XþHQLH�Y�UHiOQRP�þDVH (RTRL) sú 
Williams a Zipser [23]. 
 
8YDåXMPH�RSl � MHGQRGXFK~�GYRM-QHXUyQRY~� VLH � V�G\QDPLNRX�XUþHQRX�Y] DKRP�������1D�YVWXSH�VLHWH�SUH]HQWXMHPH�
SRVWXSQRV � ( ) ( )( ){ }I It t

t

T

1 2
1

,
=
� D� QHFK� RþDNiYDQê� YêVWXS� VLHWH� SR� VNRQþHQt� SRVWXSQRVWL� �Y� þDVH� 7���� MH� ( )O O1 2, . 

Definujme chybové funkcionály 

( )
( )

E
O S t T

t T
k

t k k
T

= 〈 − = +
≤ ≤

+1 1
0 1

,
,

                                                                (17) 

pre k = 1,2. Potom celkový chybový funkcionál je 

( ) ( )( )E Et
k

t

k

=
=

∑1
2

2

1

2

                                                                        (18) 

 
Zmena ( )∆w tij  váhy wij �Y�þDVH�W�EXGH 

( ) ( )
∆w t

E t

wij
ij

= −ε
∂
∂

                                                                        (19) 

kde ε > 0 �MH�UêFKORV �XþHQLD��=������PiPH 
( ) ( )

( )
∆w t E

S
wij k

t k
t

ijk

=
=

∑ε ∂
∂1

2

 

D�SRGREQRX�~YDKRX�DNR�SUL�]DYHGHQt�Y] DKX�������WHQWRUD]�PiPH�QHXUyQ\�SUYpKR�UiGX��GRVWiYDPH 
                                                           
2�9iK\�Z�R]QDþXM~�YãHWN\�W\S\�YiK�Y�VLHWL��W�M��YiK\�PHG]L�YVWXSPL�D�VNU\WêPL�QHXUyQPL��YiK\�PHG]L�UR]YLQXWêPL�
vrstvami skrytých neurónov a váhy medzi najvyššou skrytou vrstvou a výstupnou vrstvou, ktorá nie je na obrázku 
SUH�SUHK DGQRV �]Qi]RUQHQi��1HXUyQ\�P{åX�PD �DM�WUpQRYDWH Qp�SUDK\� 
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( )
( )( )( ) ( )

( )∂
∂

φ δ ∂
∂

S
w

g S S w
S
w

r
t

ij
r

t
ri j

t
ra

a
t

ija

= +












−
−

=
∑’ 1

1

1
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                                       (20) 

 
3ULSRPtQDPH�� åH� SRGREQH� DNR� YR� Y] DKX� (13), φ  je inverzná funkcia k funkcii g a δ ri  je Kroneckerovo delta 

δ ri

r i

r i
=

=
≠

1
0
,
,

��-H�YKRGQp�FHOê�SRVWXS�LQLFLDOL]RYD �SRVWXORYDQtP�
( )∂

∂
S
W

r

i

0

0
ln

.=  

Analogicky príkladu z úvodnej kapitoly, aj tu vyXåtYDPH�Y] DK������SUH�SRVWXSQp�SUHSRþtWDYDQLH�SDUFLiOQ\FK�GHULYiFLt�
pre budúce kroky.  
 
:LOOLDPV�D�=LSVHU�>��@�>��@�RGSRU~þDM~�PHQãLH�KRGQRW\�UêFKORVWL�XþHQLD� ε ��3RFKRSLWH QH��WULN\�]QiPH�]R�ãWDQGDUGQHM�
SURFHG~U\�%3�SUH�XUêFKOHQLH�XþHQLD��þL�]DEUiQHQLH�XYLD]QXWLX�YR�YH PL�QHåLDG~FRP�ORNiOQRP�PLQLPH��PRåQR�SRXåL �
DM� Y� SURFHG~UH� 575/��1DSUtNODG� Y� >��@� VPH� SRXåLOL� PRPHQWRYê� þOHQ� SUH� ]YêãHQLH� UREXVWQRVWL� �DQWL�JUDGLHQWRYpKR�
SRNOHVX�QD�FK\ERYRP�SRYUFKX�YRþL�VODEãtP�ORNiOQ\P�PLQLPiP�� 
 
MetóGD� 575/� QDãOD� åLYQ~� S{GX� PHG]L� SRXåtYDWH PL� UHNXUHQWQêFK� QHXUyQRYêFK� VLHWt�� ÒVSHãQH� EROD� SRXåLWi� SUL�
SUREOpPRFK� LQIHUHQFLH� NRQHþQpKR�DNFHSWRUD� UHJXOiUQHKR� MD]\ND�QD�]iNODGH�SR]LWtYQ\FK�SUtNODGRY�VORY�SDWULDFLFK�GR�
jazyka a negatívnych príkladov slov nepatrLDFLFK�GR�GDQpKR�UHJXOiUQHKR�MD]\ND�>��@��3RXåLOL�VPH�MX�DM�SUH�LQIHUHQFLX�
0HDO\KR�DXWRPDWX��SR]UL�þDV �������QD�]iNODGH�SUtNODGRY�MHKR�þLQQRVWL�>��@�>��@�D�EROD�SRXåLWi�DM�Y�StSDGH�LQIHUHQFLH�
LQêFK�DXWRPDWRY�UHNXUHQWQêPL�VLH DPL�>��@�>��@�� 
 
 
 
3. Na záver 
 
 
3R�~YRGQHM�þDVWL�LQWXLWtYQH�QDYRGLDFHM�SRWUHEX�QHXUyQRYêFK�VLHWt�V�YQ~WRUQRX�SDPl RX�D�QD]QDþXM~FHM�VS{VRE�XþHQLD�
WDNêFKWR� VLHWt� VPH� VL� Y� ��� þDVWL� RUJDQL]RYDQHMãtP� VS{VRERP� SUHGVWDYLOL� QLHNWRUp� ]iNDGQp� PRGHO\� UHNXUHQWQêFK�
QHXUyQRYêFK�VLHWt�D�GYD�QDMEHåQHMãLH�SUtVWXS\�N�LFK�XþHQLX� 
 
9�SRVOHGQRP�þDVH� MH� ]iXMHP�R� UHNXUHQWQp�QHXUyQRYp� VLHWH�REURYVNê�D� V� WêP�V~YLVt� DM� H[SOy]LD� OLWHUDW~U\�YHQRYDQHM�
WDNêPWR� VLH DP� >��@��8UþLWê� SRGLHO� QD� ]iXMPH� R� UHNXUHQWQp� VLHWH�Pi� DM� H[LVWHQFLD� YêVRVWQH� SUDNWLFNêFK� SUREOpPRY�
rHiOQHKR� VYHWD� Y\ND]XM~FLFK� þDVRYR-SULHVWRURYp� ãWUXNW~U\�� ýL� Xå� MH� WR� Y� REODVWL� ULDGHQLD� WHFKQRORJLFNêFK� SURFHVRY��
URERWLN\��SUHGLNFLH�RGEHUX�HOHNWULFNHM�HQHUJLH�Y�UR]YRGH�JHQHUiWRUD��SUHGLNFLH�YêYRMD�QD�DXNþQHM�EXU]H��DW ��� 
 
Iste, existujú mnohé iné (naprtNODG� ãWDWLVWLFNp�� PHWyG\� SUH� K DGDQLH� ãWUXNW~U\� Y� þDVRYHM� SRVWXSQRVWL� D� QiVOHGQRP�
Y\XåLWt� Y\VWRSRYDQHM� ãWUXNW~U\� SUH�� QDSUtNODG�� SUHGLNFLX� PRåQpKR� EXG~FHKR� YêYRMD� SRVWXSQRVWL�� 9� PQRKêFK�
SUDNWLFNêFK�DSOLNiFLDFK�MH�~VSHãQRV �UHNXUHQWQêFK�QHXUyQRYêFK�VLHWt�]URYQDWH Qi�V�~VSHãQRV RX�WUDGLþQH�SRXåtYDQêFK�
PHWyG�� $NR� YR� YãHWNêFK� REODVWLDFK� PRGHORYDQLD� GiW� DM� WX� WUHED� ]YROL � UR]XPQê� NRPSURPLV�� 1HXUyQRYp� VLHWH��
QDSUtNODG�� SUDFXM~� Y� WHVWRYDFRP� �W�M�� SUDFRYQRP��PyGH� SRPHUQH� UêFKOR�� SUHWRåH� YlþãLQD� ³PRGHORYDFHM� SUiFH´ bola 
SUHVXQXWi� GR� WUpQRYDFHM� Ii]\�� 1D� GUXKHM� VWUDQH�� ULJRUR]LWD� GRVLDKQXWêFK� YêVOHGNRY� MH� SRPHQH� PDOi�� 3UH� GRVLD �
QHYLGHQ~�Y]RUNX�VLH �VtFH�SRQ~NQH�RGSRYH ��RYãHP�EH]�LQIRUPiFLH�R�PLHUH�G{YHU\KRGQRVWL�Y�SRQ~NQXW~�RGSRYH ��9�
WRPWR�RK DGH�V~�YêVWXS\�WUDGLþQêFK�ãWDWLVWLFNêFK�PHWyG�ULJRUy]QHMãLH��ýDV�SRWUHEQê�SUH�]tVNDQLH�RGSRYHGH�SUH�NDåG~�
Y]RUNX�YãDN�P{åH�E\ �SRGVWDWQH�Ylþãt�DNR�SUL�QHXUyQRYêFK�VLH DFK��9�OLWHUDW~UH�VD�GDM~�QiMV �SRNXV\�VSRML �YêKRG\�
QHXUyQRYpKR�D�WUDGLþQH�ãWDWLVWLFNpKR�SUtVWXSX�N�PRGHORYDQLX�GiW�>�@�>��@��DYãDN�VSUDYLGOD�PXVLD�E\ �]DSODWHQp�Y\åãRX�
SDPl RYRX�D�þDVRYRX�QiURþQRV RX� 
 
=QDþQp�~VLOLH� MH�YHQRYDQp�DM� VN~PDQLX� UHNXUHQWQêFK�QHXUyQRYêFK�VLHWt�DSDUiWRP�WHyULH�G\QDPLFNêFK�V\VWpPRY�>��@��
5 HNXUHQWQp�VLHWH�WRWLå �PRå QR�SRYDå RYD �]D��G\QDPLFNé systémy. Parametrami zobrazenia stavového priestoru sú váhy 
V\QDSWLFNêFK� SUHSRMHQt�� .H åH� SUHPHQOLYp� YRQNDMVLH� YVWXS\� VD� Y� WHM�� þL� RQHM� PLHUH� SRGLH DM~� QD� GHWHUPLQRYDQt�
VWDYRYpKR� ]REUD]HQLD�� UHNXUHQWQi� VLH � SUHGVWDYXMH� QHDXWRQyPQ\� G\QDPLFNê� V\VWpP�� Y\ãHWURYDQLH� NWRUpKR� MH� YH PL�
REWLDåQH��9DþãLQD�SUiF�MH�SUHWR�YHQRYDQi�UHNXUHQWQêP�VLH DP�Y�DXWRQyPQRP�UHåLPH��YRQNDMãLH�YVWXS\�SRYDåXMHPH�]D�
konštantné). 
Dvoma najhlavnejšími prúdmi v skúmaní rekurentných sietí ako dynamickývh systémov sú 
1) popis invariantných aWUDNWtYQ\FK�PQRåtQ�Y�VWDYRYRP�SULHVWRUH�VLHWH –��,QYDULDQWQp�DWUDNWtYQH�PQRåLQ\�V~�G{OHåLWêP�

faktorom pri determinovaní asymptotického správania rekurentnej siete [33] [34] [35] [36]. Zaujímavým výsledkom 
bol aj experimentálny a analytický dôkaz existencie�FKDRWLFNpKR�UHåLPX�Y�UHNXUHQWQêYK�VLH DFK�>��@� 
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2) LQWHUSUHWiFLD� WUpQRYDFLHKR� SURFHVX� DNR� SRVWXSQRVWL� ELIXUNiFLt� YHG~FHM� N� LQGXNFLL� åHODQHM� G\QDPLN\� VLHWH –  v 

SULHEHKX�WUpQRYDQLD�PHQtPH�YiK\�V\QDSWLFNêFK�SUHSRMHQt��SDUDPHWUH�G\QDPLFNpKR�V\VWpPX��Då�SRNLD �dynamické 
VSUiYDQLH� VLHWH� QH]RGSRYHGi� åHODQpPX� VWDYX�� � 2EMDVQHQLH� ELIXUNDþQpKR� PHFKDQL]PX� Y]QLNX� QDSUtNODG� QRYêFK�
DWUDNWtYQ\FK�SHYQêFK�ERGRY�>��@�>��@��þL�DWUDNWtYQ\FK�SHULRGLFNêFK�RUEtW�>��@�QDSRPiKD�SRFKRSHQLX��WUpQRYDFLHKR�
procesu.  

 
Viac-menej úspešné PRGHORYDQLH�FKDRWLFNêFK�þDVRYêFK�SRVWXSQRVWt� UHNXUHQWQêPL� QHXUyQRYêPL� VLH DPL� >��@� >��@� MH�
REPHG]HQp� QD� NUiWNRGREp� SUHGSRYHGH� EXG~FHKR� PRåQpKR� YêYRMD� SRNUDþRYDQLD� GDQHM� SRVWXSQRVWL�� +ODYQêP�
SUREOpPRP�MH�REURYVNi�FLWOLYRV �FKRWLFNêFK�WUDMHNWyULt�QD�PDOp�]PHQ\�Y�SRþLDWRþQêFK�SRGPLHQNDFK��2NUHP�WRKR��DM�
NH � SRVWXSQRV � QLH� MH� FKDRWLFNi�� DOH� OHQ� GRVWDWRþQH� ]ORåLWi�� W�M�� ]DKà D� NRUHOiFLH�PHG]L� þDVRYR� ]QDþQH� Y]GLDOHQêPL�
SUYNDPL� SRVWXSQRVWL�� � XþHQLH� UHNXUHQêFK� VLHWt� JUDGLHQWRYêPL� PHWyGDPL� ]O\KiYD�� ýDVRYR� Y]GLDOHQHMšie prvky 
SRVWXSQRVWL� WRWLå� PDM~� RPQRKR�PHQãt� YSO\Y� QD� YêVOHGQê� JUDGLHQW�� DNR� V~þDVQp� SUYN\� SRVWXSQRVWL� �DN� MH� VWDY� VLHWH�
³EOt]NR´� QHMDNHM� DWUDNWtYQHM� PQRåLQ\� Y� VWDYRYRP� SULHVWRUH� VLHWH�� >��@�� 6LH � QLH� MH� VFKRSQi� SUHPLHWQX � SRWHQFLiOQH�
G{OHåLW~�LQIRUPiFLX�R�Y] DKX�PLQXOêFK�YVWXSRY�N�V~þDVQpPX�YVWXSX�GR�SULPHUDQHM�~SUDY\�YiK�SUHSRMHQt��XPRå XM~FHM�
PRGHORYDQLH�WDNêFKWR�Y] DKRY� 
 
,VWp� YêFKRGLVNR� SRQ~ND� QDSUtNODG� 6FKPLGKXEHU� >��@�� 7UpQXMH� UHNXUHQWQ~� VLH � QD� S{YRGQHM� SRVWXSQRVWL� YVWXSRY�� 3R�
dosiahnutí lokálneho PLQLPD�FK\ERYpKR�IXQNFLRQiOX�WHVWXMH�VLH �Y�UHåLPH�QD�SRXåLWHM�S{YRGQHM�SRVWXSQRVWL�YVWXSRY���
=D]QDPHQiYD�YVWXS\��SUL�NWRUêFK�VD�VLH �Y�RGSRYHGL�SRPêOLOD�D�Y� DOãRP�NURNX�WUpQXMH�QRY~�UHNXUHQWQ~�VLH �Xå�OHQ�QD�
YVWXSRFK��QD�NWRUêFK�SUHGRãOi�VLH �]O\KDOD��VSROX�V�WêPLWR�YVWXSPL�SUHGNODGi�DM�NyGRYDQ~�LQIRUPiFLX�R�þDVH�D�NRQWH[WH�
Y�NWRURP�VD�REMDYLOL���7HQWR�SRVWXS�PRåQR�UHNXUHQWQH�RSDNRYD �D�Y\EXGRYD �KLHUDUFKLFN~�ãWUXNW~UX�UHNXUHQWQêFK�VLHWt�
PRGHOXM~FX�GDQ~�³]ORåLW~´�YVWXSQ~�SRVWXSQRV � 
 
1D� ]iYHU� Xå� OHQ� VSRPHQLHPH�� åH� DQDORJLFN\� N� WHRUpPDP� R� XERYR QH� GREUHM� DSUR[LPiFLL� VSRMLWêFK� IXQNFLt� QDG�
NRPSDNWQRX� REODV RX� �QDSUtNODG� Y� L2 � QRUPH�� YUVWYRYêPL� QHXUyQRYêPL� VLH DPL� >��@� PRåQR� Y\VORYL � WYUGHQLD� R�
XERYR QH� SUHVQHM� DSUR[LPiFLL� GLVNUpWQHKR� G\Qamického systému daného spojitým zobrazením kompaktného 
VWDYRYpKR�SULHVWRUX�UHNXUHQWQêPL�QHXUyQRYêPL�VLH DPL��$NR�VPH�Xå�YLGHOL�DM�Y�NDSLWROH�R�YUVWYRYêFK�VL DFK��WHRUHWLFNi�
VFKRSQRV � V\VWpPX� PRGHORYD � XUþLWp� GiWD� QHPXVt� PD � YH D� VSRORþQpKR� V� QDãRX� VFKRSQRV RX� QDVWDYL � SDUDPHWUH�
V\VWpPX�WDN��DE\�GDQp�GiWD�VNXWRþQH�GREUH�PRGHORYDO��1DY\ãH��SRNU\WLH�VWDYRYpKR�SULHVWRUX�SUYNDPL�SRVWXSQRVWL�SUL�
YH PL�]ORåLWêFK�� ³FKDRWLFNêFK´� �SRVWXSQRVWLDFK�QHPXVt�E\ �³URYQRPHUQp´�DNR�E\� VD�åLDGDOR�SUH� GREU~�DSUR[LPiFLX�
stavovéKR�]REUD]HQLD��DOH�MH�GDQp�LQYDULDQWQRX�PLHURX�SUtVOXãQpKR�JHQHUXM~FHKR�]REUD]HQLD��'{VOHGNRP�P{åH�E\ ��åH�
DSUR[LPiFLD�VWDYRYpKR�]REUD]HQLD�QDG�REODV DPL�PDOHM�PLHU\�UHNXUHQWQRX�VLH RX�EXGH�YH PL�QHSUHVQi� 
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