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6 UMELE NEURONOVE SIETE

POTREBNE POIMY Z NEUROBIOLOGIE ®
PERCEPTRON ® VIACVRSTVOVE DOPREDNE SIETE
A ICH UCENIE ® REKURENTNE SIETE A ICH UCENIE
® RBF SIETE A ICH UCENIE ® HISTORIA UMELYCH

NEURONOVYCH SIETI

V tejto kapitole si predstavime zdkladné modely umelych neuronovych
sieti (angl. artificial neural networks), ako z teoretického, tak aj
aplikacného hladiska. Obozndmime sa so zdkladnymi pojmami
Wkajucimi sa prvkov, architektiiry a ucenia neurénovych sieti, ktoré
boli povodne inspirované neurobiologiou mozgu. Vysvetlime si, ako
umelé neuronové siete vykondvaju klasifikdciu vzorov, aproximdciu
Sfunkcii, ako vedia predpovedat’ budiici vyvoj dat, ¢i ako vedia hrat hry
a navigovat' robota.

Ludsky mozog je vrcholom evoliicie na nasej Zemi a zatial najdokonalej$im
,~hastrojom* na spracovanie informécii. Tak ako sa klasickd umeld inteligencia
snazi napodobovat ,,softvér, tak sa umelé neurénové siete snazia napodobovat
,hardvér, na ktorom sa tento ,,softvér” v realite vykondva. V priebehu tohoto
napodobovania vznikli zaujimavé vypoctové systémy, ktoré vykonavaji podobné
funkcie ako ich vzor, ale nim nie su, tak isto ako v priebehu napodobovania
lietania nebol stvoreny vtak, ale lietadlo.

Ucenie sa z prikladov a paralelné spracovanie signalov mnohymi prvkami vedu k
takému makroskopickému sprdvaniu neurénovych sieti, ktoré nie je
predpovedatelné na zéklade vlastnosti jednotlivych prvkov systému. Ide o tzv.
emergentné spravanie podla latinského slova emergencia, ktoré vo
vSeobecnosti znamend vynorenie sa, objavenie sa. Kolektivne spravanie umelych
neurénovych sieti sa vynara na zaklade modelovania principov ¢innosti
nervového systému. Na druhej strane emergentné vlastnosti viackonatel'ovych
systémov st zaloZené na modelovani principov evoldcie Zivota a spolo¢nosti.

V tych pripadoch, ked’ nepoznadme pravidla, podla ktorych by sme modelovali
rieSenie danej situdcie, alebo tieto pravidla su vel'mi zlozité, ¢i neuplné, vtedy je
jednou z moznosti pouzitie umelych neurénovych sieti. Treba zdéraznit’, Ze je to
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iba jedna z moznosti. Dal§imi alternativami su napriklad klasické 3tatistické
metody, viackonatel'ové systémy alebo iné adaptivne vypoctové systémy. Ked’
pozname pravidla, je vzdy lepSie pouzit pristupy klasickej umelej inteligencie.
Umelé neurénové siete si ,dobré“ v rozpozndvani a klasifikdcii vzorov
(obrazcov) do tried (angl. pattern recognition and classification).

Vzory treba chapat’ ako abstraktné entity, nemusia to byt’ iba vizualne vzory. Vo
vSeobecnosti umelé neurénové siete vedia riesit’ najroznejSie asociacné tlohy. Aj
rozpoznanie, ¢i klasifikdcia vzorov je vlastne asocidcia, a to asociacia vzoru s
jeho triedou. Ak vieme nejaky problém formulovat’ ako asocia¢nu ulohu, budeme
moct’ pouzit’ umelé neurénové siete.

V tejto kapitole sa budeme zaoberat’ takymi modelmi umelych neurénovych sieti,
ktoré sa ucia tak, ze ,,ucitel* im v priebehu ucenia hovori, aké ma byt spravne
rieSenie problému. Ddlezité su viak aj umelé neurénové siete, ktoré sa ucia bez
tejto informécie a maji vlastnosti samoorganizacie (Kvasnicka et al., 1997;
Oravec et al., 1998). Nasa vol'ba je motivovana tym, ze prvy typ ma v sti¢asnosti
univerzalnejsie pouzitie ako druhy typ.

Zékladna terminoldgia umelych neurénovych sieti je zalozend na
neurobiologickej terminoldgii, preto naSu kapitolu zac¢iname vysvetlenim
potrebnych zdkladnych neurobiologickych pojmov. Historicky aj konceptudlne je
dolezitd tedria perceptrénov, na ktord nadvizuje konStrukcia doprednych
viacvrstvovych neurdnovych sieti, ktoré sa pouzivaji na aproximéciu zlozitych
nelinedrnych funkcii a na asociacné ulohy. Pokraujeme predstavenim
rekurentnych neurénovych sieti, ktoré sa pouzivaji na asociatné a predik¢éné
ulohy s ¢asovym kontextom. Na zaver spomenieme RBF siete s novym typom
stavebnych prvkov, ktoré podstatne zrychl'uju uéenie.

6.1 POTREBNE POJMY Z NEUROBIOLOGIE

NEURON

Odhaduje sa, e v F'udskom mozgu sa nachadza radovo 10'' nervovych buniek
(neurénov) (Marsala, 1985). Dve tretiny neurénov tvoria 4—6 mm hrubd
mozgova koru, ktord tvori jeho silne zvrasneny povrch. Predpokladd sa, Ze
mozgova kdra je sidlom pozndvacich (kognitivnych) procesov. V neurénoch
prebiehaju zlozité¢ biochemické deje, ktoré zabezpecuju to, Zze neurény modzu
spractvat’ signaly z inych neurénov a vysielat’ k nim svoje vlastné signaly.

Signaly mézeme reprezentovat ako realne Cisla vyjadrujice intenzitu (velkost)
prijimanych a vysielanych signalov, ktoré maju v skutoCnosti elektricki a
chemickd povahu. Spoj medzi dvoma neurénmi (miesto prenosu signidlu z
jedného neurénu na druhy) sa nazyva synapsa. V synapse sa moze ten isty signal
bud’ zosilnit’ alebo zoslabit'. Silu pdsobenia synapsy ur¢uje vaha synapsy (angl.
synaptic weight). Jeden neuréon méze mat’ na svojom povrchu radovo 10° az 10°
syndps. Vstupny povrch neurénu pozostdva z dendritov a tela (somy) neurénu
(pozri obr. 6.1). Tisicky dendritov tvoria bohato rozvetveny strom, na ktorom sa
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OBR. 6.1.
NEURON
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nachadza vécSina synaps, a to najmé na tfnikoch.

dendriticky strom

Signaly od ostatnych neuréonov mézu mat’ bud’ kladné alebo zaporné znamienko.
V prvom pripade st miestom prenosu tzv. excitaéné synapsy a v druhom pripade
tzv. inhibi¢né synapsy. Ked’ suma kladnych a zapornych prispevkov (signalov)
od ostatnych neurénov vahovand véhami prislusnych synaps prekro¢i istd
hodnotu, nazyvanu prah excitdcie neurénu, neurén vygeneruje vystupny impulz
(angl. spike). Zvy€ajne neurén ako odpoved’ na svoju stimulaciu vygeneruje celu
sériu impulzov, ktoré maji nejaki priemernd frekvenciu, radovo 10-10* Hz.
Frekvencia je imernd celkovej stimuldcii neurénu. Vystupné impulzy sa Siria k
ostanym neurénom pozdiz jediného vystupného vybezku neurénu, ktory sa
nazyva axon. Axon sa na svojom konci rozvetvuje na tisicky vybezkov.
Zakoncenia tychto axénovych vybezkov tvoria synapsy na ostatnych neurénoch
v sieti.

V mozgovej kore a vobec v celom mozgu je to, ktoré neurény a akym typom
synaps budi komunikovat’, uplne geneticky urc¢ené. Kolko synaps bude medzi
danymi neurénmi je tiez z podstatnej Casti geneticky urené. Tento pocet sa moze

,dolad’ovat™ v zavislosti od konkrétnej sktisenosti jedinca, a to najmé v detstve.

V priebehu celého Zivota sa v dosledku individualnej skusenosti (u¢enia) menia
véhy jednotlivych syndps (Kvasnicka et al., 1997). V stcasnosti sa vS§eobecne
akceptuje poznatok, Ze ucenie sprevddzaji zmeny vdh syndps v mozgovych
neuronovych sietach. Otazkou zostdva akym pravidlom, ¢i pravidlami sa tieto
zmeny riadia.

Prvym principom kdédovania a reprezenticie informdcii v mozgu je
nadbyto¢nost’ (redundancia). Znamena to, ze kazdad informacia (akokol'vek ju
chapeme) sa prendsa, prijima a spraciva nadbytonym poétom neurénov a
synaps, aby sa v pripade poSkodenia sieti nestratila tiplne. Vysledkom je to, Ze
ked sa poskodzujii neurénové siete, ¢i uz biologické alebo umelé, ich vykon
upada len vel'mi pozvol'na (angl. graceful degradation).

Dalej, si¢asna predstava je taka, informacia (nie v shannonovskom zmysle, ale v
zmysle obsahu, resp. vyznamu) je zakédovand v tom, ktoré neurény s ktorymi
komunikuju. To je dané geneticky (evoluéne) a v danom ramci sa dotvara
ucenim. Kazdy objekt sa reprezentuje celou danou sietou neurénov. V tejto sieti
je dolezita tak distribucia aktivnych, ako aj neaktivnych neurénov. Nazyva sa to
distribuovana reprezentacia. Rozli¢né objekty sa reprezentuji rozli¢nymi vzor-
cami resp. distribiciami aktivity v prislusnych neurénovych sietach.
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V umelych neurénovych sietach sa vstupna i vystupna aktivita siete interpretuje
programatorom. Co plni tuto ulohu v mozgu? Iné neurénové siete? Vedomie? Co

je to vedomie? To ostava zatial’ zéhadou.

6.2 PERCEPTRON — MODEL NEURONU

VSTUPNY
VEKTOR

VAHOVY VEKTOR

OBR. 6.2.
PERCEPTRON

Perceptron (percept = vnem) je model neurdnu, ktory prijima vstupné signdly
X =(X,X,.X,,;) C€Z  synaptické  vdhy tvoriace vdhovy  vektor
Ww=(w,Wy,...,w,,,) (pozri obr. 6.2). Vstupny vektor x sa nazyva vzor alebo

obrazec (angl. pattern). Zlozky vstupného vektora mézu nadobudat’ realne alebo
binarne hodnoty. Prikladom moéze byt obrazok (pismeno, odtlacok prsta atd’.)
zakodovany ako pole (vektor) hodnét. Zlozky vahového vektora st reédlne ¢isla.

Vystup perceptrénu o je dany vztahom:
n+l n
0= f(net)=f(W-%)= f[zw_fx_f J: f[zw_fx_f —9] (6.1)
j=1 j=1

kde premennd net oznacuje vdhovanu sumu vstupov, t.j. skaldrny (zlozkovy)
su¢in vahového a vstupného vektora. Funkcia f sa vold aktivaéna funkcia
perceptrénu.

X, V tejto notacii predpokladdme,
Ze perceptron ma n+1 vstupov.
Hodnota (n+1)-vého vstupu je

X2 W,
K@;J—_, 0 vzdy -1 a w,,, =8, ¢o je hod-
. nota prahu excitdcie percep-
'/Wn:= 0 trénu (angl. threshold).

Xasi=—1

V roku 1958 Rosenblatt zaviedol diskrétny perceptrén s bipoldrnou bindrnou
aktiva¢nou funkciou (funkcia signum, znamienko):

+1 aknetZO{:)Zn:wjijB
f (net) = sign(net) = J=l (6.2)

-1 aknet<0<:>2wjxj<9
=

Rovnica
Ywix;-6=0 6.3)
=

je rovnicou nadroviny v n-rozmernom priestore. Napr. v 2-rozmernom priestore
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je to rovnica priamky: w,x; + w,x, —8 = 0. Vahy perceptrénu predstavuju koefi-
cienty deliacej priamky (nadroviny), ktord rozdel'uje priestor vzorov na dva pod-
priestory. Perceptron teda dokaze klasifikovat), t.j. zatried'ovat’ vzory, do dvoch
tried, ktoré su linedrne oddelené deliacou hranicou vyjadrenou rovnicou (6.3).
Inymi slovami, perceptron dokéze riesit’ iba tzv. linearne separovatel’né prob-
1émy.

Takymito problémami si napr. logické funkcie AND a OR. Funkcia XOR nie je
linedrne separovatel'na (obr. 6.3). Rosenblatt ukazal, ze je mozné natrénovat
perceptrén pomocou vzorov tak, ze jeho synaptické vahy budd zodpovedat
koeficientom deliacej nadroviny, ak tto existuje (Rosenblatt, 1958).

Vseobecné pravidlo ucenia pre umelé neurdnové siete znie: Vahovy vektor w sa
zvicSuje priamo umerne so sic¢inom vstupného vektora x a uciaceho signalu s.
Uciaci signdl s je funkciou w, x a niekedy aj spitnej védzby od ucitel’a d. Teda:

s=s(w,x,d) alebo s=s(w,Xx) 6.4)

V prvom pripade ide o ucenie s u€itel’om (angl. supervised learning). V druhom
pripade ide o u€enie bez ulitela (angl. unsupervised learning). Pri uceni v
umelych neurénovych sietach sa v diskrétnych ¢asovych krokoch meni j-ta vdha
takto:

wt+D)=w;(O)+Aw; () =w;(O)+a s(t) x; (1) 6.5)

Konstanta 0 < @ <1 sa nazyva rychlost’ uéenia (angl. learning rate).

Uciacim signalom pre binarny perceptron je aritmeticky rozdiel medzi pozadova-
nou a skuto¢nou odpoved’ou perceptrénu, tj. s = d — o = &. Pravidlo ucenia
bindrneho perceptrénu sa nazyva pravidlo o (delta). Pre j-tu vahu plati:

Aw; =a (d-o) x; (6.6)

Pre binarny bipolarny perceptron je pozadovanym vystupom pre jednu triedu d =
+1, a pre druhd triedu d = —1. Pravidlo ¢ plati aj pre unipoldrny bindrny
perceptrén, pre ktory d € {0, 1} aj 0o € {0, 1}. Ked’ sa pozrieme na pravidlo
(6.6) vidime, ze ked" chceme, aby dany vzor patril do triedy d = 1, ale
momentélne ddva perceptron vystup o = —1, potom J =2 a j-ta vaha sa zvicsi, ak
je j-ty vstup x; > 0. Ak x; < 0, j-ta vdha sa zmenS$i. Takéto zmeny vdh vedi k
tomu, aby sa po k krokoch dany vzor klasifikoval do triedy d = 1. Podl'a pravidla
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(6.6) sa upravuje aj prah perceptréonu w,,, =6 .

A, ={&"d"Yx*,d?)..(x",d")...(x",d")} zlozena z P dvojic vstupnych vek-
torov a k nim prislichajicich pozadovanych vystupov je trénovacia mnoZina
(angl. training set). Potom je algoritmus trénovania perceptronu takyto:

KROK 1: Zvolime a € (0, 1). Po¢iatoéné vahy (vratane prahu) inicializujeme
ako ndhodné cisla € (-1, 1). Poc¢itadla nastavime takto: k = 1, p = 1, kde &k je
poradové ¢islo prechodu cez A, a p je index vzoru. Chyba E = 0.

n+l

KROK 2: Na vstup dime vzor x” vypogitame vystup o= sign() w X7
j=1

KROK 3: Upravime véhy tak, ze w; <~ w; + @ (d” —o”) x{ prej=1,...,n+1.

KROK 4: Vypotitame chybu E « E+1(d? —o”)* .

KROK 5: Ak p < P, tak poloZ p = p + 1 a chod’ na krok 2. Inak chod’ na krok 6.

KROK 6: Ak E = 0, ukon¢i u€enie. Inak poloZ E=0,p =1, k=k+ 1 achod na
krok 2. Zac¢ina sa novy trénovaci cyklus (epocha), t.j. novy prechod cez A, 4.

Rosenblatt (1958) dokdzal vetu o konvergencii bindrneho perceptrénu, ktord ho-
vori, Ze pre Vo (o > 0) perceptrén najde koeficienty linedrnej deliacej hranice
medzi dvoma triedami po kone¢nom pocte iteracii (6.6), ak takato hranica
existuje. Minsky a Papert neskor ukazali, Ze viacvrstvové dopredné siete zlozené
z takychto binarnych perceptrénov dokéazu riesit' iba linedrne separovatelné
problémy (Minsky and Papert, 1969).

6.3 VIACVRSTVOVE DOPREDNE SIETE A ICH UCENIE

UCENIE
METODOU
SPATNEHO
SiRENIA CHYB

&

Vicsina redlnych problémov mé nelinedrny charakter. To znamend, Ze sa nedaji
vyrieSit' s€itanim linedrnych hranic. Problém s obmedzenou vypoctovou
schopnostou perceptronov sa vyriesil az v roku 1986, ked” Rumelhart, Hinton a
Williams (1986) zaviedli pravidlo trénovania nazvané metoéda spitného Sirenia
chyb (angl. error backpropagation) pre dopredné neurénové siete so skrytymi
neurénmi.

Tzv. viacvrstvové dopredné umelé neurénové siete (angl. multilayer feed-
forward ANN), ktoré sa trénuju tymto pravidlom su schopné riesit’ aj nelinearne
problémy. Pri odvodzovani tohoto algoritmu pre dvojvrstvovii doprednt siet
budeme postupovat podla (Zurada, 1992). Dopredné neurénové siete sa
vyznacuju tym, Ze v nich existuju iba dopredné spojenia medzi neurénmi. Kazdy
neuron jednej vrstvy vysiela signdly na kazZdy neurdn nasledujiicej vrstvy.
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Spojenia do predchddzajicej vrstvy ani v rdmci jednej vrstvy neexistujd.

Najskor si zovSeobecnime pravidlo O pre jednovrstvovi neurénovu siet’ zlozent
70 spojitych perceptronov. Vystup spojitého perceptronu je dany vzt'ahom (6.1).
Aktivaéna funkcia spojitého perceptronu f(ner) moze byt Tubovolna
diferencovatel'nd funkcia. Naj€astejSie sa voli vystup v tvare sigmoidy (obr. 6.4).
Aj vstupno-vystupnd charakteristika biologického neurénu ma sigmoidalny tvar.
Neskor si povieme aj o inych spojitych aktivaénych funkciach.

OBR.6.4. Unipols . ida: £ (net) 1 6.7)
nipoldrna sigmoida: f (net) = ——— .
SIGMOIDA - 1 /J P & 1+ exp(—A net)
UNIPOLARNA A
BPOLARNA Bipoldrna sigmoida: f(nen)=—— = —1  (6.8)
1+exp(-A net)

4 Konstanta 4 > 0 sa nazyva strmost’ sigmoidy. Zvy¢ajne sa
pouziva A = 1. V limite pre 4 — oo bipoldrna sigmoida
prejde na funkciu signum a unipoldrna sigmoida na kro-
kovu funkciu.

OBR.6.5. Majme jednovrstvovi neurénovu siet’
JEDNOVRSTVOVA Wy 0 ilustrovani na obr. 6.5. Vstupny vektor
DOPREDNA UNS ) >% je Y=Y yy).  Vystupny
' ’ vektor je 0 =(0y,...,0p5...,0g ) , kde o} =
o flnety) a
J
net, = Zwkjyj (6.9)

Jj=l

. | . Ok Nech vidy y; = =1 a wyy = 6, Co je
¥y K modifikovatelny prah pre k = 1,....K
| vystupnych  neurénov.  PoZzadovany

vystup siete je d =(d;,....d} ....,dg) .

Chceme, aby sa po nauceni skuto¢ny vystup siete rovnal pozadovanému vystupu,

CHYBOVA FUNKCIA  Tesp. aby sa mu pribliZil o najviac, a to pre vietky vzory p = 1,..., P Z Asgin. De-
finujeme ucelovu funkciu, ktora sa vola chybova funkcia (angl. error function) a
m4 tvar:

=1
Ep_z

M=

dy—0,)° (6.10)

-~
I

1

kde p je index vzoru. E, je sumou Stvorcov chyb na vSetkych vystupnych
neurénoch. Ucenie siete spo¢iva v modifikovani vah tak, aby sa minimalizovala
E,. Na hl'adanie minima E, sa aplikuje inkrementovd metéda negativneho gradi-
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entu' nazyvand aj metéda najprudsieho spadu (najstrmsieho zostupu) (angl.

steepest descent).

Zmena vahy w,; je nepriamo timernd parcidlnej derivacii E, podla wy;:

o 8Ep __ BEI, a(ne[k)
owy; d(net;) dwy

Awy =~ =ad, y; 6.11)

kde o je rychlost ucenia. Zaporna parcidlna derivacia —0E,/d(nety) = dx, €0 je
zovseobecneny uciaci signal produkovany k-tym vystupnym neurénom. Parcidlna
derivécia d(nety) /owy; = y; (pozri rovnicu 6.9). Dalej si odvodime, ¢omu sa rovna
é‘ok .

JE E, o,

5 J— P - — 4 = d —_ ’ 612
ok d(net,) do, O(net,) @p=0p) fi ( )

[« je derivéacia aktiva¢nej funkcie neurénu (sigmoidy) podl'a net,. Pre unipolarnu
sigmoidu (6.7) je f'x = ox (1 — o). Pre bipolarnu sigmoidu (6.8) je 7, = (1/2) (1 -
o). Pravidlo na zmenu Jj-tej vahy k-teho vystupného neurénu je potom

Awg =a(d, —0,) [y, (6.13)

kde (dpx — 0,) [« = O, €0 je zovieobecneny chybovy signal, ktory sa spétne iri
na vSetky véhy prichddzajice na k-ty vystupny neurén. Ak by sme polozili f; =
1, dostaneme uciace pravidlo pre perceptron (6.6).

Teraz priddme do naSej siete d’al§iu vrstvu neurdénov, ktorda sa bude nazyvat
skryta vrstva alebo vrstva skrytych neurénov (obr. 6.6).

Vstup siete je totozny so vstupnym vektorom pre skrytd vrstvu
X =(Xsees X;5ee, X ). Vystupné neurdny spracivaju vystup skrytej vrstvy

V=Yoo Yo ¥y ), kde y; = flnet)) a

1
net; =;vﬁxi (6.14)

I-ty vstup je vzdy = —1 ako aj vystup J-teho skrytého neurénu’. Modifikovatelné
prahy skrytych neurénov su v, = @, pre j=1,..., J.

! Gradient skalarnej funkcie, napr. troch premennych g(x, y, z), uddva smer najprudsieho narastu jej hodnoty.

dg - Jg -

Vyjadruje to vektor Vg(x, v,2) = 87; +== +37g]€, kde lT, ;, k si jednotkové vektory s v smere jednotlivych osi.
X 4

dy

ZloZky gradientu si parcidlne derivacie podla jednotlivych premennych. V naSom pripade vypoctu gradientu E, budi
zlozkami parcidlne derivacie podla jednotlivych vah a prahov.

2 E, derivujeme ako zloZenu funkciu. Vo vieobecnosti ak mame /(z(y(x))), tak 0h/0x = (0h/0z) (z/dy) (dy/0x).

3 Skuto¢nych vstupov je teda len I-1 a poéet skutoénych skrytych neurénov je J-1. J-ty skryty neurén je len akési
»atrapa®, ktorej vystup sluzi pre prahy vystupnych neurénov.
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OBR.6.6.

DVOJVRSTVOVA
DOPREDNA UNS

ZOVSEOBECNE
PRAVIDLO & PRE
VAHY SKRYTYCH
NEURONOV

Vi1

Vztahy (6.11) az (6.13) popisuju modifikdciu vah medzi skrytou vrstvou a
vystupnou vrstvou. Teraz si odvodime vztahy pre modifikaciu vah medzi
vstupom a skrytou vrstvou. Aj tieto vahy sa musia menit tak, aby sa
minimalizovala chyba E, vyjadrend rovnicou (6.10) pomocou gradientovej
metddy najprudsieho spadu.

Formula pre modifikdciu vstupnych véh v;; je takéto:

oE JE, d -
Av, =—q—L = P (net/)za'J«x»

-
ji i i
v d(net;) dv;

(6.15)

Zaporna parcidlna derivdcia —0E,/d(net;) = J,;, €0 je zovSeobecneny uciaci signal
produkovany j-tym skrytym neurénom. J;; je zovSeobecnend chyba Sirend na
vstupné vahy. Parcidlna derivicia d(net;)/dv;; = x; (pozri rovnicu 6.14). Dalej si
odvodime, ¢omu sa rovna d,; :

oE OE, dy; oE

5 p _ 9B, % _ 9, 6.16
7" et ) dy; d(net;) y, g (6.16)

fjje derivacia vystupnej funkcie skrytého neurénu (sigmoidy) podla net;.

JIE, v o f(net,)) & of (net, ) d(net,)
==Y (dy —0u) = é(d,,k o) Ser,) 3y

6.17)
9y, k=1 9y, i

Ked'ze f* je derivacia sigmoidy vystupného neurénu podla net; a d(net,)/dy; = wy;
(pozri vztah 6.9), potom

oE, K , K
P Z_Z(dpk_opk)fk ijz_z Ok Wi (6.18)
Y j k=1 k=1

Dosadenim do (6.16) dostavame vzt'ah pre J,;:

K
S, =(Z§0k Wy J £ (6.19)
k=1
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OBR.6.7. A nakoniec vztah pre ucenie vah
SPATNE SiRENIE x W6, medzi vstupom a skrytymi neurénmi:
CHYB NA SKRYTY Vi | W 00k

NEURON

K
/V\ Av; = a(kz_l@)k Wy ]fj x;  (6.20)
Vi W ki Gok

Jl

ZOVSEOBECNENIE  Predstavme si, Ze mame n skrytych vrstiev. Vo vSeobecnosti pre n-td skryti
PRE n SKRYTYCH vrstvu plati:

VRSTIEV
AV =a 8 X! (6.21)
kde
X +1 +1 4
&y =| Lo i | (6.22)
ff )’ je derivacia aktiva¢nej funkcie skrytého neurénu n-tej vrstvy podla net’; .
ZIfWCHLENIE Casto pouzivand metéda na zrychlenie konvergencie do minima chybovej
UCENIA funkcie je momentum:

Awkj 1) = Awkj ®+u Awkj t-1) A Avj,. ®O=Av,; )+ u Avﬁ (r—1) (6.23)

J

kde konstanta ¢ € (0, 1) sa nazyva momentum alebo momentovy ¢len. Zvy¢ajne
sa voli £ < a. Radovo je zvy&ajne velkost tychto kostant 107 a 10", Co sa tyka
konkrétnych hodnot, tie sa zist'uju experimenalne pre dany problém.

VELKOST aA

Majme A, ={(x'.d")x*.d*)..(x",d")..(x",d")}. Potom je algoritmus
trénovania doprednej neurénovej siete pomocou spitného Sirenia chyb takyto:

KROK 1: Zvolime « € (0, 1). Pociato¢né vahy (vritane prahov) inicializujeme
ako malé naghodné &isla* napr. € (=0.5, 0.5). Pocitadl4 a chybu nastavime takto: k
=1, p =1, E = 0. Poradové ¢islo prechodu cez A,,,;, je k, index vzoruje p a E je
KUMULOVANA kumulovand chyba:
CHYBA

E=YE, (6.24)

kde E, sa pocita podla (6.10). Zvolime malé kladné Cislo & ktoré nim bude
slizit’ na zastavenie ucenia.

KROK 2: Na vstup ddme vzor x” a vypocitame y” a o”.

* Neexistuje predpis na vyber podiatoénych vah. MoZe sa stat, Ze siet’ je nastartovana tak, Ze skonéi v lokdlnom minime
chyby. Vtedy treba zacat’ ucenie odznova s novymi poc¢iatoénymi vdhami.
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KROK 3: Pre kazdy vystupny neurén vypocitame &, podla (6.12) a pre kazdy
skryty neurén d; podla (6.19).

KROK 4: Modifikujeme véhy pre vystupné neurény w,; <= w, +@ 9, y; apre

skryté neurény v ; <= v, +a d,; x;.

KROK 5: Ak p < P, tak poloZ p = p + 1 a chod’ na krok 2. Inak chod’ na krok 6.

KROK 6: Bez modifikicie vah prejdeme cez A, a vypoéitame kumulovanu
chybu E, ktora nam povie aka je chyba po jednej epoche ucenia. Ak E < ¢,
ukon¢i ucenie. Inak: vzory v A,.;, premiesaj tak, aby v kazdej epoche ucenia
prichadzali v inom ndhodnom poradi. Poloz E=0,p =1, k =k + 1 a chod’ na
krok 2. Zagina sa novy trénovaci cyklus, novd epocha trénovania, t.j. novy
prechod cez A,mm.s

Dopredna viacvrstvova siet’ ako univerzalny aproximator

V tejto Casti si povieme aké ulohy rieSi doprednd viacvrstvova neurénova siet
trénovand pomocou spétného Sirenia chyb. Tiez sa dozvieme praktické rady
ohl'adom vyberu A,,;,, vyberu poctu skrytych neurénov, ukoncenia trénovania
atd’.

Majme doprednd NS s jednym vystupnym neurénom a jednou skrytou vrstvou.

Majme A, ={x',x*,.x",...x" } tvorend vstupnymi vektormi dimenzie /.

train

J I
Pre Ve > 0 3 takd funkcia G(x)= f[ij f(Zvjixi)}, kde w; je vdha synapsy
= i=1
medzi j-tym skrytym neurénom a vystupnym neurénom, v; je vdha synapsy
medzi i-tym vstupom a j-tym skrytym neurénom a f{z) je diferencovatelna

aktivaéna funkcia. Pre Pubovolnu spojitu funkciu F: %" — (0, 1), ktord je

P
definovand nad kone¢nou mnoZzinou A, plati, Ze Z| F(x?)-G(xP)<e¢.
p=l1
Hovorime, Ze funkcia G aproximuje funkciu F nad trénovacou mnozinou A, S
presnostou ¢ (Hornik et al., 1989).

Tato veta hovori, Ze existuje taka dvojvrstvovd UNS, ktora aproximuje F pre
Apain. Rovnica  (6.10) vyjadruje sumu Stvorcov chyb, ktoru ucenim
minimalizujeme. Trénovanim siete upravujeme vdhy, ktoré sd vlastne
koeficientami polynému G, ktory siet prekladd cez body dané trénovacou
mnozinou (pozri obr. 6.8). Cielom je extrapolacia funkénych hodndt mimo A,

5 Tento algoritmus zodpoveda tzv. inkrementovému udeniu, ked” upravujeme vahy po prezentacii kazdého jedného
vstupu. MdZe sa pouzit’ aj tzv. “batch” ucenie, ked’ vahy zmenime az po prechode celou trénovacou mnoZinou.
Vysledna zmena véhy je saétom zmien vyvolanych vSetkymi vstupnymi vzormi.
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GENERALIZACIA

TESTOVANIE
VALIDACIA

PREUCENIE

OBR.6.8.

APROXIMACIA
FUNKCIE

PoMocou UNS
OBR.6.9.

VYVOJ CHYBY
POCAS
TRENOVANIA

KLASIFIKACIA DO K
TRIED

,DOUCANIE"

¢ize predikcia (predpoved’) aké budii funkcné hodnoty pre vstupné vektory, ktoré
siet’ nikdy nevidela. Tato schopnost UNS sa volad zovSeobeciiovanie alebo
generalizacia (angl. generalisation).

Aby sme tito schopnost’ siete mohli testovat’, nepouzivame vsetky data, ktoré
méame k dispozicii na trénovanie, ale rozdelime si ich na trénovaciu a testovaciu
mnozinu Ay, a Ay (plné a prazdne kruzky na obr. 6.8). Testovacia mnoZina sa
nazyva aj validacnd mnozina. Pomocou A,,,;, modifikujeme vahy a pomocou A,
zistujeme chybu zovseobeciiovania. Pracujeme s kumulovanou chybou E (6.24)
pre Atrain aj Atem

Je dolezité, aby sme data spravne rozdelili. A;,;, musi rovhomerne pokryvat
dany interval. Zistilo sa, Ze v priebehu trénovania kumulovana E,,;, stéle klesa,
zatial' ¢o E,., zatne od urcitého kroku rast’ (obr. 6.9). Dochadza k javu, ktory sa
nazyva preucenie siete (angl. overfitting) alebo pretrénovanie, ¢i premodelovanie
dat.

Pocet iteracii
(Pocet skrytych neurénov)

Doprednt neurénovu siet mozno trénovat pomocou metddy spétného Sirenia
chyb aj na klasifikdciu vzorov do K tried, ktoré maji nelinedrne deliace hranice.
Vtedy ma siet’ K vystupnych neurénov. Napr. pre 3 triedy, pozadované vystupné

vektory navrhneme takto: d'=1,00), d>=(010) a d°=(0,0]), ak je
aktiva¢na funkcia vystupnych neurénov unipolarna sigmoida.

Skuto¢ny vystup musime nejako interpretovat. Zvycajne povazujeme skutocny
vystup za = 1, ked’ 0 > 0,9 a za = 0, ked’ 0 <0,1. Takuto interpretaciu pouZivame

pre vypocet po¢tu chybnych vysledkov na A, @ A, t.j. Noma N2 Pod

train test

chybnym vysledkom rozumieme nespravne klasifikovany vzor x? .

Pri trénovani na klasifikaciu sledujeme vyvoj po¢tu chybnych vysledkov, ale je
uzito¢né sledovat’ aj vyvoj kumulovanej chyby (6.24), ktort poéitame pomocou
nezaokruhleného vystupu. Na zastavenie ucenia mdzeme pouzit' kritérium

error
N <N max-

train —

Ak chceme siet’ doucit novl triedu, musime trénovanie zacat odznova so
vSetkymi triedami. Ak chceme siet’ doucit’ iba zopar novych vzorov, na ktoré uz
mame triedu, ale siet’ ich nie je schopné spravne zovSeobecnit, mézeme ju skusit’
doucit’. Ak sa to nepodari, musime zacat’ trénovanie odznova.
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Pre kazdy typ ulohy moZzno vo vSeobecnosti povedat, ze viacvrstvova dopredna
neurénova siet’ sa uci asociovat’ vstupné vektory x”s vystupnymi vektormi d .
Skryté neurény pritom vykondvaju extrakciu priznakov, na zdklade ktorych je
mozno objekty rozdelit' do tried. Nevyhodou neurénovych sieti ako detektorov
priznakov je, Ze obvykle vieme len velmi tazko na zaklade aktivit skrytych
neuronov urcit’, aké priznaky siet’ vlastne extrahovala.

Uzito€nou metddou na zastavenie ucenia, ked’ nevieme dopredu & €i N, alebo
sa tieto ukazovatele po mnoho itericii vyrazne nemenia, je metéda nazvana
skoré (optimalne) zastavenie (angl. early (optimal) stopping) (Bishop, 1995):

1. Rozdel data na 2 neprekryvajuce sa podmnoziny A, a A,y (napr. ndhodne
vyber 75% vzorov do jednej a zvySok do druhej).

2. Po kazdom trénovacom cykle vypocitaj kumulovanti chybu na trénovacej a

error error
train & Ntest

testovacej mnozine E, ;, a E.y (respektive , ked’ u¢ime siet’

klasifikovat’).

3. Zastav uCenie, ked’ E,, (resp. N.."") za¢ne rast.

test

Selekcia modelu (angl. model selection) znamena vyber optimalneho poctu
skrytych neur6nov’ (Bishop, 1995). Neplati, Ze ¢im viac skrytych neurénov, tym
lepsie (pozri obr. 6.9). Zvy€ajnym postupom je, Ze uré¢ime chybu zovSeobectiova-
nia E, pre kazdy model (pocet skrytych neurénov) a vyberieme ten model, pre
ktory je E,., minimdlna. Korektnou Statistickou metédou je vrstvova k-nasobna
prekrizena validacia (angl. stratified k-fold cross-validation):

1. Mnozinu vietkych dat A rozdelime na k podmnozin, A ,,AZ,...., AL, ktoré
maju nulovy prekryv. Zvyc€ajne k = 10. Je dblezité jednotlivé podmnoZziny
vyberat’ tak, aby obsahovali priblizne také isté kvantitativne zastupenie tried
ako pdvodna mnozina A.

2. Kazdy model (pocet skrytych neurénov) sa trénuje k-krat, a to na k
=A\ A

test

trénovacich mnozinach A’

train

pre i = 1,..., k. UCenie mozno

i w7 S )
1ese ZaCIna rast’.

zastavit podl'a metddy skorého zastavenia, ked’ E

3. Po skonceni vsetkych trénovani, pre kazdy model vypocitame ,,cross“-vali-
da¢ny odhad presnosti klasifikéacie tak, ze

CV =

a=|—=

k
Yvi (6.25)
i=1

error
test

pricom pre klasifika¢nii ulohu je V' = N, t.j. po&et chybnych klasifikacii pre

i
test *

i-tu testovaciu mnozinu A’

test

. Pre aproxima¢nu ulohu je V' = E

4. Vyberieme ten model (pocet skrytych neurénov), pre ktory je CV minimélny.

% Ukazalo sa, Ze pridavanie skrytych vrstiev vyrazne nezlepuje vykon doprednej siete. Stadi jedna-dve skryté vrstvy.
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Pre kazdy model mézeme vypocitat’ strednt kvadraticka odchylku pre CV a
interval spolahlivosti.

V kontexte aproximdcie funkcii i klasifikdcie sa ako optimalizovand aproximicia
berie priemer predikcii c¢lenov vitazného modelu. Inymi slovami, pri
zovseobeciiovani na uplne nové priklady sa nespoliechame iba na jednu siet, ale
berieme do uvahy aj ,,mienku“ ostatnych ¢leniek vitazného modelu (angl.

bagging).
Svojpomocny vyber (angl. bootstrap) je popularna metéda na konstrukciu
A, (Efron and Tibshirani, 1993). Kazdu Al zostrojime tak, e z A vyberieme

test
nahodne (rovnomernd nahodnost’) (1/k) % prvkov so zamenou (angl. with re-
placement). Nahodny vyber so zamenou znamend, Ze po kazdom nidhodnom
vybere vratime prvok spit, aby mohol posluzit pre d’alsi vyber. Potom sa
resi

. a prvky, ktoré obsahuje vyli¢ime z prislusnej A’ . tak

train ’

pozrieme na kazdu A,

> i
ze Atrain

= A\ A, (mnozinovy rozdiel).

Aplikacie doprednych neurénovych sieti trénovanych spitnym
Sirenim chyb

V tejto Casti uvddzame najznamejsie prvé aplikacie viacvrstvovych doprednych
neurénovych sieti trénovanych pomocou metddy spidtného Sirenia chyb, ktoré
shuzia ako vzor im podobnych aplikacii.

Sejnowski a Rosenberg (1987) vytvorili neurénova siet NETTalk, ktord bola
schopna ¢itat’ pisany anglicky text nahlas, za pouzitia prislusnych vstupnych a
vystupnych zariadeni. Pritom angli¢tina patri medzi tie jazyky, v ktorych je
vyslovnost’ hlasky ¢asto viazana na kontext susednych hlasok v slove. Pomerne
maléd neurénova siet’ sa bola schopnd naucit’ vacSinu pravidelnosti a mnoho
vynimiek z pravidiel vyslovnosti. Na obr. 6.10 ilustrujeme pouzitd architekturu.
Sipky indikuju dopredné spojenia kazdého prvku s kazdym prvkom v
nasledujicej vrstve. Rychlost’ ucenia bola 0,2 a poc¢iatoéné vahy z intervalu (-
0,3; 0,3).

Vstup pozostdval zo siedmych

ystupné neuron
s i Y skupin, pricom kazda skupina
kédovala jedno pismeno zo
00000 vstupného  textu. Kazda
/ f \ skupina obsahovala 26 prvkov,

000000000 Sayté neurdny ktoré kodovali 26 pismen

/1 / / ? \ \\ anglickej abecedy systémom
»one-hot-encoding®, teda pre

000 00O OO0 00O 00O 00O GO prislusné pismeno len jeden
- I - c o u 1 prvok ma hodnotu 1, ostatné

maju hodnotu 0. V kazdej
Vatupné prvky skupine boli este tri daldie
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prvky, koédujice diakritiku a
hranice slova.

V skrytej vrstve sa pouzilo 80 neurénov. Pozadovanym vystupom siete bola
spravna fonéma (zvukova podoba) asociovand so znakom v strede, t.j. so Stvrtym
znakom zlava. Vstup teda tvorilo ¢asové okno pozostdvajice zo siedmych
znakov, pricom 3 predchddzajice a 3 nasledujice znaky predstavovali kontext
pre vyslovnost’ stredného znaku. Text sa postval cez vstupné okno znak po
znaku. V kazdom kroku, siet’ vypocitala prislusnu fonému a vahy sa upravili po
kazdom slove, pricom vysledna zmena vah bola si¢tom zmien po kazdej hlaske v
slove. Chybovy signal sa mohol §irit' spitne len vtedy, ked rozdiel medzi
pozadovanou a skuto¢nou hodnotou na vystupe neurénu bol vacsi ako 0,1. Vo
vystupnej vrstve bolo 23 neurénov, ktoré reprezentovali 23 artikulaénych
priznakov (znelost, nazalnost, frikativnost’, atd’.) a 3 dodato¢né neurény, ktoré
reprezentovali hranice hlasky a doraz. Cize kédovanie vo vystupnej vrstve bolo
distribuované a nie lokélne (,,one-hot*) ako vo vstupnej vrstve.

Autori pouzili taku interpretaciu vystupu na priradenie do vzorovej fonémy,
ktord nazvali najlepsi odhad (angl. best guess). Urcujici bol najmensi uhol medzi
skutoénym a pozadovanym vystupnym vektorom. Prva trénovacia mnoZina
pozostavala z 1024 slov extrahovanych z detskej reci, kontinudneho re¢ového
prejavu. Ked’ bola siet’ trénovana na detskej reci, po 50 epochach dosiahla 95%-
nu uspesnost’ na trénovacej mnozine a 78%-nu uspesnost’ na testovacej mnozine
pozostavajucej zo 439 novych slov. Autori uvadzaju, ze bolo fascinujuce
poctvat’ vystup siete pocas ucenia, ktory pripominal zrychlené u¢enie sa hovorit
u dietata. Ako prvé sa siet naucila diskriminovat medzi samohlaskami a
spoluhlaskami. Avsak, siet’ substituovala rovnaku samohlasku namiesto vsetkych
samohldsok a rovnako aj so spoluhlaskami, takze spociatku len ,blabotala“.
Potom sa naucila rozpoznavat” hranice slov a produkovala akési pseudoslova. Po
10 epochach sa jej uz dalo rozumiet. Naj€astejSie chyby boli v rozdieli vo
vyslovnosti ,,th* v takych slovach ako ,thesis*“ a ,,these*.

Druhu trénovaciu mnozinu tvorilo 1000 najcastejSie pouzivanych slov. Po 30
epochach trénovania, siet dosiahla uspe$nost 98% na trénovacej a 90% na
testovacej] mnozine (ndhodne vybraté iné slovd), pri pouziti 120 neurénov v
skrytej vrstve.

V oboch pripadoch skusili autori poSkodit” synaptické vahy pridanim malého
nahodného ¢isla z intervalu ¢- 0,5; 0,5). Nemalo to vplyv na vykon siete. Ked’
zvacsili poskodenie, siet’ sa vel'mi rychlo doucila to, ¢o vedela. V tomto projekte
boli skombinované dva rozdielne vyvinové procesy: ucenie sa hovorit a ucenie
sa Citat. AvSak, ked sa dieta uci Citat, uz ma uplne naucené fonetické
reprezentacie hlasok, takze uplne to nie je model ani jedného z tychto procesov.
Autori poukazuju, Ze aj takyto jednoduchy model moéze sluzit' ako vychodisko
pre zlozitejsie modely, pomocou ktorych by sa dali skumat’ dyslexie, poruchy
¢itania. Umeld neurénovad siet sa totizto da rozlicnym sposobom ucit a
poskodzovat’, pricom mozZno pozorovat paralely medzi chybami, ktoré vznikajti v
sieti a chybami, ktoré produkuji dyslektici.



172

1 Umelé neurénové siete

KLASIFIKACIA
PODMORSKYCH
SONAROVYCH
SIGNALOV

OBR.6.11.

ARCHITEKTURA
SONAROVEHO
KLASIFIKATORA

ALVINN - AUTO-

Daldim rozsirenim modelu by mohlo byt trénovanie siete na odSumenie
hovorenej re¢i. Trénovaciu mnozinu by tvorili slovd, slabiky alebo hlasky,
hovorené rozliénymi I'ud'mi za rozli¢nych podmienok. Pozadovanymi vystupmi
by mohli byt jasne artikulované slova (slabiky, hlasky). Vdaka schopnosti
zovseobeciiovat’ by takyto systém nasiel uplatnenie napriklad v telekomunikacii.

Prikladom na pouzitie umelej neurdnovej siete na klasifikaciu signalov je praca
Gormana a Sejnowského (1988), ktori trénovali doprednti neurénovu siet’ na
klasifikaciu podmorskych sonarovych signélov. Ulohou bolo naugit’ sa rozlisovat’
medzi kovovym objektom a prirodnym dtvarom (skalou). Na obr. 6.11
ilustrujeme pouzitu architekturu. Rychlost’ u¢enia bola 0,2 a poc¢iato¢né vahy -
0,3; 0,3).

(1, 0) kovovy véllec Sonarové signély boli

Vystupné neurdny ©, 1) skala namerané z roznych uhlov na
O O skuto¢nych objektoch zhruba

/ T \ rovnakej  velkosti.  Tieto
000000000 Skyénemsny ~ 250V¢  signdly  sa
predspracovali pomocou

/ / T \ \ Fourierovej  transformécie,

1010/010]6/0/0/6/0/0/010.00/0.00.0/00) vysledkom ktorej bolo
spektrum frekvencii, kazda s

inou intenzitou.

Vstupné prvky

Spektrum frekvencii sa rozdelilo na 60 rovnakych frekvenénych intervalov a
intenzity sa normalizovali do intervalu (0; 1), ked’Ze neurény mali unipoldrnu
sigmoidalnu aktiva¢nu funkciu. Cize vstup pozostaval zo 60 realnych &isiel,
vystup mal 2 neurény kédujice 2 triedy (pozri obr. 6.11) a siet’ mala 24 skrytych
neurénov. Mnozina signalov pozostdvala zo 111 prikladov pre valec a 97
prikladov pre skalu. Z tychto sa pre kazdu siet’ vybralo ndhodne 16 prikladov na
testovanie a zvySok tvoril trénovaciu mnozinu. Vysledky sa prezentuju ako
priemer z 10 sieti, priCom kazda bola inicializovana inymi ndhodnymi vahami.

Po 30 epochach trénovania dosiahla siet’ 100%-nu dspe$nost’ na trénovacej
mnozine a 89%-nu uspeSnost’ na testovacej mnozine. Vysledky sa porovnali s
klasifikaciou na zdklade K najblizSich susedov (angl. K-nearest neighbor) a s
vykonom [ludskych expertov. Klasifikdcia pomocou K najbliz§ich susedov je
zalozend na spocitani euklidovskej vzdialenosti medzi testovacim signadlom a
vSetkymi signalmi z trénovacej mnoziny. Hoci obvykle sa pouziva neparne K,
napr K = 3 alebo 5, autori pouzili K = 2. Ak dvaja najblizsi susedia patria do tej
istej triedy, priradi sa tam aj novy signidl. Ak kazdy patri do inej triedy,
rozhodneme sa na zaklade hodu mincou. Touto metédou sa ziskala 82,7%-nd
tspesnost’ na testovacej mnozine. Clovek dosiahol tispesnost’ tiez iba 82%. V
tomto experimente teda neurénové siete predcili l'udského experta, nebyva to
vSak pravidlom.

Opis projektu nazvaného ALVINN (Autonomous Land Vehicle In a Neural
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NOMNE POZEMNE
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ARCHITEKTURA

,NEURONOVEHO
SOFERA"

ROzPOZNAVANIE
PISMEN A
KOMPRESIA

Network) Pomerleau (1989) nam poskytne predstavu ako neurénovo riadit
pohybujice sa vozidl4, roboty a pod.

Vstupom do doprednej siete boli kamerou nasnimané obrizky cesty pred
vozidlom a signdl z laserového detektora vzdialenosti. Vystupom siete bol smer,
ktorym sa malo vozidlo vydat, aby sledovalo stredovi €iaru cesty. Vozidlo sa
pohybovalo konstantnou rychlostou asi 5 km/h. Vstup z kamery predstavoval
960 = 30 x 32 segmentov z nasnimanej cesty v modrej €asti svetelné¢ho spektra
kvoli najvacsiemu kontrastu medzi cestou a ,necestou”. Kazdy vstup Ciselne
vyjadroval intenzitu modrého svetla v danom segmente nasnimaného obrazu.
Druhou ¢ast'ou zlozeného vstupu bolo 8 x 32 segmentov vzdialenostného obrazu
nasnimaného laserovym detektorom vzdialenosti. Vo vstupe sa nachddzal aj
prvok, ktory indikoval, ¢i je cesta v danom momente svetlejSia alebo tmavsia ako
necesta v predchadzajicom kroku. Architektra siete je zndzornend na obr. 6.12.

Teda, 1217 vstupov prichddza
Spitnovizbovy neurén  Smerové vystupné neurény na 29 skrytych neurénov

(0.0/0/0/0/0/0]0/0/0.0.00) Skryté neurény su spojené
A AN doprednymi viizbami so 46
000 000000 Skryté neurdny vystupnymi neurénmi. Jeden
vystupny neurdén zabezpecuje

A T \ \ spitnovidzbovi informiciu o
OOCOQO0O00OC Vatupné proky svetelnej  intenzite  cesty

0]
D)
30x32 W/ ’ / ?? vzhladom k neceste a

video \ 832 vadialenos? zvy$nych 45 neurénov kéduje
smer pohybu.

Najvyssia hodnota vystupu stredného neurénu indikuje priamy smer. Neurdny
najviac vlavo a vpravo indikuju maximalne zato¢enie dol'ava respektive doprava.
Ostatné neurdny reprezentuji diskrétny uhol otocenia medzi nulovym a
maximalnym uhlom. Pri trénovani siete, treba samozrejme sieti poskytnut
informéaciu o spradvnom uhle oto¢enia vozidla. Trénovacia mnozina pozostavala z
1200 rozliénych snimok cesty, nasnimanych z rozli¢énych uhlov a za rozli¢nych
svetelnych podmienok (tie boli nasimulované poc¢itacovo). Autor pouzil skutocné
upravené vozidlo so snima¢mi na streche a po¢itacom namiesto Soféra. Ked’ bolo
vsetko odladené, stacil polhodinovy tréning, aby vozidlo spol'ahlivo preslo aj po
novych cestickach v miestnom parku. Sieti vel'mi poméhalo to, ze ked spravila
chybu, oprava chyby sa zaradila do jej trénovacej mnoziny.

Jeden z neurénovych projektov v AT&T Bell Laboratories bol zamerany na
rozpoznavanie rukou pisanych PSC (LeCun et al. 1991). Lokalizacia &islic na
obalke aj ich odlisenie od susedov sa urobilo ,,ru¢ne®, aj linedrna transformacia
70 40 x 60 pixelov na 16 x 16. Tato mapa rozli¢nych urovni Sede predstavovala
vstup do doprednej siete s tromi skrytymi vrstvami. Prvé dve skryté vrstvy
obsahovali 12 skupin po 8 x 8 neurénov, ktoré extrahovali priznaky z rozli¢nych
Casti predchadzajich map. Tretia skrytd vrstva mala 30 neurénov a vystupna
vrstva mala 10 neurénov, ktoré kodovali 10 €islic systémom ,,one-hot®. Celkovo
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OBR.6.13.
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mala siet’ 1256 neurénov a 64 660 spojeni. Po 23 prezentacidch mnoziny 7291
skuto€nych Tud’'mi napisanych C¢islic, dosiahla siet uspeSnost 98,6% na
trénovacej mnozine a 95% na testovacej mnozine pozostavajicej z 2007 novych
Cislic. Ked’ ten isty tréning vykonali so sietou majucou iba jednu oby¢ajnu skrytu
vrstvu so 40 neurénmi, dosiahli tspe$nost 92% na testovacej mnoZine, Cize
zhorSenie iba o 3%. Moze sa to zdat malo, ale v takych pripadoch ako
medicinska diagnostika alebo predikcia, mézu aj 3% znamenat’ vel'a. V kazdom
pripade, aj tato Stadia prakticky ukézala, Zze vel'mi zalezi na predspracovani
vstupu pre neurdnovu siet. V sti€asnosti sa s va¢§im tspechom skusaja rozli¢né
metddy identifikdcie nosnych priznakov (pozri kapitolu o vnimani) a vstupom do
siete nie je samotny objekt, ale subor hodnét relevantnych priznakov.

Jeden zo spdsobov ako extrahovat zo vstupu

d=x priznaky (aj ked nevieme aké) a zaroven

000000000 zredukovat’ dimenziu vstupu pri zachovani skoro

vsetkej informécie, je pouzit na predspracovanie

\ / neuronovu siet’ s architekturou ,,uzke hrdlo“ (obr.

000 6.13). Pozadovanym vystupnym vektorom je

vstupny vektor samotny. V skrytej vrstve

T \ pouzijeme maly pocet neurénov a siet’ trénujeme.

000000000 Po skonceni trénovania, mame na skrytej vrstve

zakdédované a skomprimované vstupy. Cottrell et

al. (1989) takito architektiiru pouzili na stratovi
kompresiu siborov.

X

Vyhodou umelych neurénovych sieti je to, Ze netreba poznat formalny model
rieSené¢ho problému. Namiesto toho stac¢i vhodne vybratd trénovacia mnoZzina a
vhodna architektira siete. Trénovanie pomocou spétného Sirenia chyb nastavi
parametre (vahy a prahy) siete tak, aby sme dostali akceptovatelné rieSenie. K
rieSeniu sa d4a dopracovat simuldciami a experimentovanim namiesto
rigorézneho a formdlneho pristupu k problému.

Hranie hier a ucenie s odmenou a trestom

Pomocou viacvrstvovych doprednych sieti je mozné hrat’ hry. Alebo navigovat
robota v teréne. Ide o ulohy takého typu, ked ku kazdému vstupnému vektoru
moze existovat viacero vhodnych pozadovanych vystupov. Na takéto tlohy sa
pouziva tzv. ucenie s odmenou a trestom’ (angl. reinforcement learning).
Principom je, Ze sieti povieme, ¢i jej vystup bol dobry alebo zly, ale nepovieme
jej aky presne mal byt’. Vysvetlime si G¢inny algoritmus TD a TD(A) (TD z an-
glického temporal difference) (Sutton, 1988; Tesauro, 1990).

Nech vstupny vektor x*) =(x,...., x;,...,x;) kéduje poziciu P na hracom poli v
diskrétnom c¢asovom kroku z. Pri kodovani pozicie mézme postupovat napr.

7 Niekedy sa pouZiva aj termin znamkované uéenie (Oravec et al., 1998). V psycholégii sa , reinforcement learning®
preklada ako posiltiovanie.
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takto:

1 aki—te pole obsahuje viastni figiirku
x; =9 0 aki—te pole neobsahuje nijaki figirku (6.26)

1

—1 aki—te pole obsahuje siiperovu figiirku

Majme dvojvrstvovi doprednu siet’ s jednym vystupnym neurénom. Majme
sekvenciu pozicif (partiu) x,....x",..x7D

sa nazyvajui odmena (angl. reward):

a tri pozadované vystupy siete, ktoré

ODMENA (TREST) 1 ak sekvencia pozicii vedie k vyhre
r=40.5 ak sekvencia pozicii vedie k remize (6.27)

0  ak sekvencia pozicii vedie k prehre

OBR.6.14. =D Na vstup siete dame postupne vietky mozné
tahy (pozicie) a nasledujici tah v case
vyberieme podla  najvicsej hodnoty
skutoéného vystupu siete o (na obr. 6.14
zakrizkované pozicie). Pocas ucenia sieti
predstavujeme stovky (aZ tisicky) partii. Cast
partii vedie k vyhre, ¢ast’ k prehre, respektive k
remize. Po skonceni trénovania vie siet
ohodnotit kazdu poziciu v ¢ase ¢ ¢islom 0,
ktoré je uUmerné pravdepodobnosti vyhry.
Podr'a najvicsieho 0" sa vyberie tah v &ase .
Moznosti tahov na ohodnotenie musime sieti
predkladat  my,  respektive  prislusny
algoritmus, siet’ ich len ohodnoti.

VYBER TAHU -
ILUSTRACIA

Pomocou gradientovej metédy najprudSieho spadu hladdme optimalne vahy
siete, a teda minimum chybovej funkcie:

T
E=1Y (r-0")’ (1.28)
t=1

UCENIE Symbol w bude oznaCovat ktorikol'vek védhu v sieti, aby sme sa vyhli
nadbyto¢nému indexovaniu. Cize, nech w oznacuje aj wy; aj v;;. Potom:

T ()
av=-a2E gy (r—0) 2 (1.29)
ow puri ow
Nech r =0 . Potom

0T —0® =0T — 0Dy 1 (06D =0Ty 4+ (0" -0T)  (1.30)

Po dosadeni do (1.29) dostaneme
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TD PRAVIDLO

TD(A) PRAVIDLO

T[T ao(t)
Aw=a2{2(0("+1)—0("))}— (1.31)

t=1 [ n=t ow

Preskupenim pravej strany ziskame vztah

T | t ao(")
Aw=a ) (0" -0y —

t=1 n=l1 ow

(1.32)

TD pravidlo hovori, Ze pre upravu l'ubovolnej véhy v sieti, ked’ méa na vstupe

poziciu X plati

0 ) 0y 00"
A =a (o -0 )Z— (1.33)
= ow

TD(A) je modifikaciou predchadzajuceho vztahu tak, ze

AwD =a (oD _O(t))zt“ Qi ﬂ (1.34)
- ow .
=1

kde 0 < A <1 je konstanta, ktorej hodnota sa nastavuje experimentovanim. Pre
proces ucenia a na vyber poctu skrytych neurénov plati vietko, ¢o sme povedali
pre UNS trénované na aproximdciu funkcif a klasifikaciu objektov.

Pomocu TD(A) sa d4 hrat backgammon na vel'majstrovskej tirovni (Tesauro,
1990) i ddma (Bahna, 1998). Existuje aj program na $ach zaloZeny na kombindcii
TD(A) a algoritmu MINIMAX (Baxter et al., 1997). U¢enie s odmenou a trestom
sa Casto aplikuje na riadenie robotov, pretoze pri trénovani im netreba presne
hovorit, ¢o maju robit, ale len sa znamkuju sekvencie ich akcii.

6.4 REKURENTNE SIETE A ICH UCENIE

CASOVA
STRUKTURA DAT

Predstavme si, Ze trénovacia mnozina by obsahovala nasledujtce dvojice: a — &,
b—>Bb—ab—yc— ac— ¥)d— qatd, kde jednotlivé znaky predsta-
vuju vstupné a pozadované vystupné vektory. K jednému vstupu méze prisluchat’
viacero vystupov, a to v zdavislosti na ¢asovom kontexte. Inymi slovami, o
vystupe siete rozhoduje nielen momentalny vstup siete, ale aj doterajSia histéria
predkladanych vzorov. Vrstvova siet’ by mala byt’ rozsirend o moznost reprezen-
tovat Casovy kontext. Architektonicky najjednoduchSie rieSenie pontka
neurénova siet’ s oknom do minulosti (angl. time delay neural network,
TDNN) (obr. 6.15, vrstvy neurénov su reprezentované obdiznikmi). Okno do
minulosti ma kone&nu nemennu dizku D.
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OBR.6.15.

NS s OKNOM DO
MINULOSTI

SPATNE SIiRENIE
CHYB V CASE

TDNN umoziuje viacvrstvovej

’I/\l doprednej sieti ,,okno do minulosti,

[ vystupnd vrsiva | tj. okrem momentdlneho vstupu (v
Case t) ,,vidi“ siet eSte aj vstupy z

| SKIyiA vistva | minulych D krokov (v ¢asoch -1, -2,

..., t=D). Takuto siet’ je mozné trénovat’
klasickou procedirou spitného Sirenia
chyb, pricom je doélezit¢ zachovat
poradie  trénovacich  vzoriek v
trénovacej mnozine.

®

X XD DD | (D)

Ak mame S$tastie, aj takéto jednoduché rozsirenie viacvrstvovej architektury
modze postihnut' €asov Struktdru skrytd v trénovacich datach. Vyhodou
architektiry TDNN je mozZnost trénovania klasickou procediirou spétného
Sirenia chyb. Nevyhodou tejto architektary je, ze spdsob reprezentacie ¢asového
kontextu pomocou okna do minulosti konetnej nemennej dizky nemusi byt
dostatocne silny na zvladnutie ¢asovej Struktiry trénovacich dat.

Treba podotknut, Ze aj v pripade, ked TDNN je schopna reprezentovat’ ¢asovo-
priestorovi Strukturu dat, nie je jednoduché len na zaklade trénovacej mnoziny
spravne odhadnut’ dizku D okna do minulosti. Napriek tomu architektira TDNN
nasla uplatnenie v mnohych oblastiach pracujucich s ¢asovo-priestorovymi
Strukturami, napriklad v robotike, rozpoznavani reci, atd’. (Sejnowski a
Rosenberg 1987; Weibel, 1989).

Na to, aby sme mohli rozsirili svoje moznosti pri spracovani casovych
postupnosti dat na okno do minulosti premenlivej koneénej dizky, musime
zaviest nova architektiru NS a novy pohlad na jej trénovanie. Novou
architektdrou je tzv. rekurentna neurénova siet’” (RNS) (pozri nasledujici
obrazok vlavo). Novym algoritmom trénovania RNS je spitné Sirenie chyb v
Case (angl. back-propagation through time, BPTT). Ulohou je natrénovat’ RNS
na klasifikdciu postupnosti, ¢i patria alebo nepatria do danej mnoziny
postupnosti. Prikladom mdze byt postupnost’ signalov z nejakého snimaca, ktora
vedie alebo nevedie k poruche, ktorej treba zabranit. Pozadovany vystup sa sieti
poskytne az na konci kazdej postupnosti (napriklad zapni-nezapni alarm). Jed-
notlivé postupnosti mozu mat’ premenliva dizku 7.
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Pri BPTT sa RNS rozvija v ¢ase, t.j. ma tol'ko skrytych vrstiev kolko je vstupov
T v jednej postupnosti. Obrazok vpravo ukazuje rozvinutt siet’ pre 7' = 2. Nech
prvy vstup pride v Case ¢t = 1 a posledny v €ase ¢ = T. Aktivity skrytych neurénov
sa na zaciatku kazdej postupnosti v ¢ase ¢ = 1 nastavia na hodnotu 0,5. Takato
rozvinutd RNS sa potom trénuje ako oby¢ajnd doprednd UNS s T skrytymi
vrstvami (Rumelhart et al., 1986). V ¢ase T+1 pozname pozadovany vystup
d(T+1) € {(1,0),(0,1)}, t.j. postupnost patri do danej mnoziny alebo nepatri. Pri
vypocte skutoéného vystupu siete pouzivame vzorce

J J 1
(T+1) _ (T+1) _ (T+1 (t+1) _ t t 1) _(t
Oy _f[zmkj )’5‘ )] kde Yi ) —f(ZW})yp +Z"§i)xi )j
j=1 i=1 i=1

Vahy siete upravujeme az v kroku 7+1 a to tak, aby sme minimalizovali chybovu
funkciu

K
ET+)=1Y @™ -0y
k=

Teda, vdhy medzi skrytou a vystupnou vrstvou sa menia podla vztahov

QE(T +1) _

aé‘IET-H)y;TH) kde 5]£T+1) _ (dlgnl) _0](€T+1) )f'(net,ETH))
omy,

(T+1) _
Amy; " =-a

Viahy medzi jednotlivymi rozvinutymi skrytymi vrstvami a medzi vstupom a
rozvinutymi skrytymi vrstvami sa upravuju nasledovne:
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OBR.6.16.

MEALYHO
AUTOMAT

STAVOVA
REPREZENTACIA

K

hj
oy, k=1

JE(T +1 K
A ® =g ZTHD _ g5 kde 5T = [Z 5T m (TH)}/(net(T))

v i
Awfl/.T_l) =—« LE;T +1) = (X5,ET_1)y;T_D kde 5<T D = t §(T)W(T) }’(net,iT_l))
. Wi Jj=1 )

JE(T +1 J , _
e A =[Zé,i”w,i? } (net™)
h=1

Ji

atd’. Vysledné zmeny vah na konci postupnosti st rovné

T
¥ Auf) ¥y
AT+ — =1 a AW =
hj T Ji T
Pre kazdu novii postupnost s inou dizkou 7, zaGiname proces rozvijania a
trénovania siete odznova. Neurony m6zu mat aj adaptovatel'né prahy.

Prikladom, kedy nemusi ani TDNN ani
da alB da BPTT stacit na postihnutie Casovej
Struktiry dat su postupnosti
bip generované automatmi (obr. 6.16).
Start bip Stavy automatu  kéduji  histériu
vstupnych vektorov tak, aby sme mohli
vzdy bez vahania odpovedat’ aky bude
bl asociovany vystup k danému vstupu pri
danej histérii predkladanych vstupov.

Takéto stavova reprezentacia ¢asového kontextu predkladanych vzoriek moze
byt omnoho uspornejsia ako reprezentacia casového kontextu pomocou okna do
minulosti a niekedy aj nevyhnutnd. Moze sa totiz stat, Ze by sme potrebovali
neobmedzene dlhé okno do minulosti. Ak by sme boli v stave 1 automatu na obr.
6.15, mdze prist’ I'ubovolny pocet vstupov a a asociovany vystup je a. To isté
patri aj o stave 3. Podstatny rozdiel je v§ak vo vystupe asociovanom so vstupom
b. Ten je B, v pripade stavu 1 a o v pripade stavu 3. Nie je mozné zvolit’ Ziadne
kone¢né D alebo T tak, aby za kazdych okolnosti bolo mozné na zéklade
minulych vstupov rozhodnuit o vystupe asociovanom k vstupu b. Zrejme pre
uplné zovseobecnenie trénovacej mnoziny reprezentujicej €asovo-priestorovi
Struktiru popisani automatom na obr. 6.16 bude architektira TDNN
nevyhovujuca, takisto ako aj RNS trénovand pomocou BPTT.
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OBR.6.17.

ARCHITEKTURY
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a b om0
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1 Jednotkové\\
vystup. vistva jednotkové vystup. vrstva oneskorenie

oneskorenie

—-——-

I skrytd vrstva I Iskryta vrstva I

I vstup I Ikontext. vrstval I vstup I Ikontext. vrstval
Elman Jordan
¢ T
jednotkové jednotkové'y
oneskorenie  |vystup. vrstva oneskorenie )
|
// N N 7 |
/ Y :
[} | skrytd vrstva | |
I
|
I
|
|
v// \\\V
Ikontext. vrstval | vstup | |kontext. vrstval
Bengio

Ukézalo sa, Zze isté typy RNS (obr. 6.17) su schopné vytvorit’ si stavovi
reprezenticiu Gasového kontextu v datach (Tifio and Sajda, 1995). Vo
vSeobecnosti mozno za rekurentnu siet’ povazovat’ akikol'vek NS, v ktorej si ista
podmnozina neurénov (rekurentné neurény) uchoviva informdciu o svojich
aktivaciach v predoslych €asoch. Hodnoty, ktoré boli na vystupe rekurentnych
neurénov v Case t+1 sa prekopiruji na kontextové neurdny a pripoja sa k
vstupnému vektoru v Case ¢ (pozri obr. 6.17). Toto kopirovanie sa deje s tzv.
jednotkovym oneskorenim. neurénové siete sa takto rozsiruje o vautorni pamdt.

Podobne ako v tradi¢nych doprednych neurénovych sietach, v ramci jednej
vrstvy nie si neurény navzdjom prepojené. Dvojité Sipky reprezentuji spojenia z
kazdého neurénu spodnej vrstvy do kazdého neurénu hornej vrstvy. Tieto
spojenia maju vahy, ktoré sa modifikuju pocas trénovacieho procesu. Jednoduché
Sipky predstavuji rekurentné spojenia medzi zodpovedajicimi neurénmi
vychodiskovej a cielovej vrstvy. Rekurentné spojenia maju nemennu vahu 1.
Existuji len medzi i-tym neurénom rekurentnej a i-tym neurénom kontextovej
vrstvy. Funkcia rekurentnych spojeni je odpamitanie aktivacii rekurentnych
neurénov a ich zavedenie do kontextovych neurénov s jednotkovym casovym
oneskorenim. Architektiru na obr. 6.17a navrhol Elman (1990). Kontextova
vrstva obsahuje képie aktivacii skrytych neurénov z predoslého kroku. Autorom
siete 6.17b je Jordan (1989). Obr. 6.17c predstavuje kombindciu
predchddzajicich modelov (Bengio et al., 1990).
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REKURENTNE
UCENIE V
REALNOM CASE

RNS sa trénuji na predikciu nasledujuceho pozadovaného vektora pomocou
metddy zndmej ako rekurentné ucenie v redlnom d&ase (angl. real time
recurrent learning, RTRL) (Williams and Zipser, 1989). Uvedieme hlavné
rovnice tohto postupu, a to pre Elmanovu rekurentnu siet ilustrovanu na obr.
6.17a. Tato architektura sa vold jednoducha rekurentna siet (angl. simple
recurrent network, SRN).

V &ase 7 je na vstupe vektor ¥ = (x”,x{",...,x{"), skutony vystup siete je

=(1) _(O(Z) (1)

vektor aktivacii vystupnych neurénov o 05, %)) a pozadovany

vystupje d ' =(d",d{",...,d{) . Definujeme chybovi funkciu ako
1) & (1) (1)
EV =LY (" -0 (6.35)
k=1

Jednotlivé vahy upravujeme ,,on-line®, t.j. v kazdom kroku ¢, proporciondlne k
negativnemu gradientu E?:

__y OE"
(0 Ji ( i (
awkj o'l am_,.,

(6.36)

Pri vypocte tychto derivacii treba brat’ do tvahy casové vztahy vo vnutri siete
(Kvasnicka et al., 1997). Ako vidime, podstata ucenia je opdt spitné Sirenie
chyb, v ktorom sa teraz odraza nielen priestorova $truktara dat, ale aj Casova.

Vystupy neurénov su

jednotkové o _ ( (t)) )
°® oneskorenie O et Zwkj a
w TT
pd A\
\ t t
| ¥ |\ yi —f(net})), kde
~ \
v \N | ,
\V4 0 _ O (1-1)
net.;’ =)y v, +Y m .
| x(1) | | y(t-l) | J lg Ji l Z jlyl
Elman

Viahy medzi skrytou (rekurentnou) a vystupnou vrstvou sa upravuju ako pre
doprednd NS (rovnica 6.13), teda

t t t (t t
Aw,((j) =a5,f)y§-’) za(d,i) )) it (net( ) y(’)
Pre ¢asovu zmenu vah medzi vstupom a skrytou (rekurentnou) vrstvou, a medzi
kontextovou a rekurentnou vrstvou plati
K J (1) (t)

([) =a) 51?)2th ?;)h resp. Am(') —az 5(')2 kh
- o

k=1 h=1 Vi

ji
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KLASIFIKACIA S
CASOVYM
KONTEXTOM

PREDIKCIA

GENEROVANIE
POSTUPNOSTI

kde

ay(t) J p) (t=1)
h  _ p’ (1) (t) s Kron. Y
— = f(net;) ;"6 +Y m,, ——
Bv j h i jh ; hl aVﬂ-

Jt

(1)

-1
ayh _ p’ (1) (t) s Kron. L yl(t )
———= fl(net,)| x{" 85" + Y my ——
amﬁ 1=1 amjl-

kde 5_5,”’"‘ je Kroneckerova delta, pre ktord plati 5_5,”’"' =1, ak j=h, a inak,

o ﬁl’””‘ # 1. Pocas trénovania je uzito¢né sledovat’ vel'kost §irenych chyb, pretoze

tieto smerom do minulosti klesaju k nule. Vtedy treba ich §irenie zastavit'.

Rekurentné neurénové siete (RNS) sa pouZzivaju na tri typy tloh:

L. RNS ma rozhodnut, ¢i prave ukoncend postupnost’ vstupov patri do nejakej
triedy, alebo nie, popripade do ktorej z moznych tried patri. Sem mozno zaradit
napriklad klasifikdciu postupnosti symbolov z nejakej konecnej abecedy.
Pozadovanymi vystupmi by boli vystupné symboly automatu. Dalsim prikladom
moze byt ¢i postupnost’ nejakych signalov vedie k poruche zariadenia, alebo nie,
respektive k akej poruche. Pozadovanymi vystupmi pri trénovani by boli zakédo-
vané indikdtory stavu zariadenia.

IL. Ulohou je na zéklade &asovej $truktury v postupnosti dat pred Gasom 7
predpovedat’ data po ¢ase r. Napriklad pri trénovani na predpoved’ (predikciu)

train — {()_C(t) s )_C(H—l))}z-:() .
={E". ")} Na
trénovanie predikcie na netrividlnych postupnostiach potrebujeme postupnosti,
ktoré maju tisicky az desattisicky udajov. Tiez sa oplati nepracovat priamo s
realnymi hodnotami, ale zakodovat ich na symboly, ktoré odrazaju relativne
kvantitativne zmeny nahor a nadol.

nasledujiceho ¢lena postupnosti je trénovacia mnozina A

Vo vSeobecnosti, na predikciu udaju v €ase ++7 je A,

rain

III. Treti typ uloh je komplikovanejsia verzia predikénych uloh. Tentoraz nejde
len o predikovanie hodnoty dat v niektorom budiicom ¢ase. Na zaklade
pozorovania urcitého tseku vyvoja dét je tlohou pokracovat v Casovom rade dat
zohl'adiiujic zdkladnu tendenciu dat skryti v dostupnom tiseku. Napriklad, ak by
sme pozorovali Usek dat: 23123123123123123... zrejmé pokracovanie by bolo
123123123... V reélnych ulohédch vsak €asova Struktira dat méze byt omnoho
zlozitejSia neZ prisna periodicita Casového radu. Samotné generovanie po-
kracovania tiseku ¢asovej rady sa mdze realizovat’ napriklad tymto spdsobom: Po
predlozeni dostupného useku dat (do Casu ), siet’ vygeneruje predikciu moznej
hodnoty dat v nasledujiicom ¢ase r+1. Této predikcia sa priradi k povodnému
useku a na zaklade takto vytvoreného nového tseku dat vygenerujeme predikciu
pre Cas t+2, atd’.
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IFS

IFS ATRAKTOR

RNS a iteracné funkéné systémy

V tejto Casti si vysvetlime, ako je mozné, Ze RNS su schopné vyuZzivat' historiu
vstupov na predikciu budidceho vyvoja postupnosti. Sustredime sa na analyzu
aktivit rekurentnych neurénov, napriklad v architektire RNS Elmanovho typu
(obr. 6.17a). Vektor aktivit rekurentnych neurénov si mézeme predstavit’ ako bod
v J-rozmernom priestore, tzv. stavovom priestore RNS. Ukazeme si, ze RNS je
schopna previest ¢asovu Strukturu v datach na priestorova fraktdlova Struktdaru
vo svojom stavovom priestore. Na to vyuzijeme tzv. teoriu funkénych systémov
(angl. iterated function systems, IFS) (Barnsley 1988).

Definicia: Iteraény funkény systém (IFS) je kone¢nd mnozina kontraktivnych
transformacii Q ={w, lw, : X — X,i<n}.

Nech X = (0,1). Majme jednu jedind kontraktivnu transformdciu w, napr. w(x) =
0,5x + 0,5. Limitné spravanie jednej kontraktivnej transformdcie, teda jej
aplikidcia n — oo krat na 'ubovol'ny pociatocny bod, vedie k jednému jedinému
bodu v X, ktory nazyvame atraktor typu fixny bod. (V naSom malom priklade by
to bol bod 1.) Limitnd& mnozina bodov zjednotenia viacerych rdznych
transformacii moze predstavovat’ zlozitu priestorova Struktiru. Limitnd mnoZina
zlozeného IFS sa nazyva IFS atraktor. Pre kazdy bod IFS atraktora definujeme
tzv. IFS adresu. Tato adresa zodpoveda nekonecnej postupnosti transformacii,
ktord nés k nemu doviedla.

Prikladom IFS je sustava tychto troch

Sierpinského trojuholnik transformécif v priestore X = <0,1>2 :
' o @, (x,y)=(0.5x+0.5,0.5y)
* Badafok,
oy B o, (x,y)=(0.5x,0.5y+0.5)
o BB B o
By B @, (x,y)=(0.5x,0.5y)
o B Bw B LimitnA mnoZina kazdej tejto
e N’it"rn B B By E\.‘h. B

transformdcie aplikovanej jednotlivo je

NN Dl bod v rohu stavového priestoru X (t.j.
AN VN

: | AN 0(1L0), 00D, @00).

& i}:« oy

s, b, b, s Limitnd mnoZzina kompozicie vSetkych
b, ) Lol i, NN L. .
T, Eb‘ A A Y &, troch zobrazeni je samopodobna
ple kb B b Bl B b Bk B BBy o . . ]
Struktira - fraktal znidmy ako

Sierpinského trojuholnik.

uw « [ 1
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RNS Ako IFS

FRAKTAL

Spravanie = RNS  pri  spracovani
postupnosti symbolov sa da vysvetlit

o) jednotkové pomocou IFS. Vnitornd dynamika (=
7 _ ,_"ieik‘"reme Casovy vyvoj aktivit rekurentnych
W 7 A\ neurénov) sa riadia podl'a rovnice
\
[ y (1) [ _ - _
< \ y(f) =f(M~y(’ 1)+V-x(’))
\Y% \N |
Vstupny vektor je X , stavovy vektor je
[0 | | yt | y. M a V si matice vih a f je
Elman aktivacna funkcia. Vystupna vrstva nas

zatial’ nezaujima.

Majme kone¢nu vstupni abecedu, napr. A = {ab,c}. Kazdy symbol je
zakédovany pomocou ,,one-hot* kdédovania, teda a = (1,0,0), b = (0,1,0), ¢ =
(0,0,1). Stavovii rovnicu RNS mozme prepisat ako y* = f(M_-y“™), kde
matica vah M je transformac¢nd matica aplikovana na predchadzajuci stav siete
po prichode konkrétneho symbolu x. Inymi slovami, IFS transformdcie su
reprezentované vahovymi maticami M, (x = a,b,c) a Specificky vstupny vektor
vyberie, ktord transformdcia sa aplikuje na predchddzajici stav. Vstupny symbol
predstavuje index transformécie.

Z povedaného vyplyva, Ze aj
nenatrénované RNS inicializované
malymi ndhodnymi vdhami sa spravaji
ako IFS (Kolen 1994). Tento jav sa

i nazyva architekturalny bias RNS (Tiio
- et al. 2002). Mdzeme ocakavat, ze v
= e stavovom  priestore  sa  vytvor{
e -'f-"‘"" Zaujim?lvé priestorova §truktlira}
#ﬁ 2 odrazajuca ¢asovu Struktiru konkrétnej

postupnosti symbolov, aj ked’ je siet
nenauc¢end (pozri obrazok vlavo,
prevzaty z Ceriiansky 2001).

Vratme sa teraz k pojmu IFS adresy. Uvazujme nasledujucu sustavu IFS

transformadcii nad priestorom X = <0,1>2
w,(x,y)=(0.5x+0.5,0.5y)
@, (x,y)=(0.5x,0.5y+0.5)
o, (x,y)=(0.5x,0.5y)
@, (x,y)=(0.5x+0.50.5y+0.5)
Atraktorom Stvrtej transformacie je bod (1,1). Kazda z tychto transformacii

kontrahuje priestor X na Stvrtinovd kdpiu origindlu vo svojej Stvrtine Stvorca
(pozri nasledujtici obrazok prevzaty z Certiansky 2001).
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IFS ADRESA

HISTORIA
SYMBOLOV

TRENOVANIE RNS

oo | ob | ba | aa | LALA &

X ; [ \
cb | ab | cd | ad \ ) | }

R /

bc | dc | ba | da | 2m

(o] a
cc | ac | ca | aa

(a) (b) (©

Ak by sme mali nekone¢nu presnost, pozicia kazdého bodu v stavovom priestore
by bola jednozna¢ne uréend postupnost'ou transformacii, ktora k nemu viedla (v
opa¢nom poradi smerom do minulosti). IFS adresa bodu v IFS atraktore je
nekonecnd postupnost’ indexov transformécii, ktoré mapuju priestor X prave do
tohto bodu. Prvy index IFS adresy zodpoveda poslednému symbolu, ktory prisiel
na vstup siete, druhy index predposlednému symbolu, atd’.

Podobné podpostupnosti trénovacej (resp. testovacej postupnosti) symbolov vedd
k priestorovo blizkym bodom v IFS atraktore. Cim je dlhsi spolo¢ny sufix, tym
budu ich body v stavovom priestore blizsie. Casto sa vyskytujiice podpostupnosti
so spolo¢nymi sufixami v stavovom priestore vytvaraju klastre. Klastrovanim
stavového priestoru RNS dostavame klastre, v ktorych su body odrazajuce
podobnu histdriu symbolov. Podobna histdria symbolov (¢asovy kontext) vedie k
podobnému pokracovaniu postupnosti. Tato skuto¢nost’ sa vyuziva na budovanie
predikénych modelov. Ked'Zze vS§ak nemdme k dispozicii nekone¢nli presnost’,
modzeme budovat’ iba predikéné modely s kone¢nou pamétou.

Na tomto mieste pradvom vznikd otdzka, aky zmysel md potom trénovanie RNS,
ked sa vd’aka architekturalnemu biasu ¢asova Struktura trénovacej postupnosti
premietne do priestorovej Struktury IFS atraktora aj v nenaucenej sieti. Po prvé,
trénovanim sa vystupna vrstva u¢i asociovat” histériu symbolov (klaster blizkych
bodov v stavovom priestore) s nasledujucim symbolom (ak pouzivame RTRL).
Po druhé, ¢o je dolezitejSie, ucenim sa lepSie zorganizuje stavovy priestor, resp.
body v IFS atraktore, ¢im sa umozni lep$ia predikcia pokracovania postupnosti
dat v buducnosti. V pripade trénovania RNS na slovach generovanych kone¢no-
stavovymi automatmi sa zistilo, Ze v stavovom priestore RNS z pdvodného
velkého poctu klastrov vznikne prave tolko klastrov, kol'ko je stavov automatu
(Tifo and Sajda 1995). Ked'Ze je lahsie spracovavat symbolové postupnosti,
redlne postupnosti dat sa obvykle kvantizuji na postupnosti niekol’kych
symbolov, ktoré vyjadruju relativny pokles alebo ndrast hodnoty sledovanej
veli¢iny.
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6.5 RBFSIETE A ICH UCENIE

RADIALNA BAZOVA
FUNKCIA

OBR.6.18.

ILUSTRACIA RBF
NA SKRYTEJ
VRSTVE

O

V tejto Casti si predstavime tzv. RBF siete, ktoré maju vsetky vypoctové
schopnosti klasickych doprednych vrstvovych UNS trénovanych s ucitelom, ale
ich trénovanie je podstatne rychlejSie (Bishop, 1995). RBF siete st také, v
ktorych je aktiva¢nou funkciou skrytych neurénov tzv. radidlna bazova funkcia
(angl. radial basis function, RBF) (Bishop, 1995; Oravec et al., 1998).
NajcastejSie sa pouziva gaussovskd funkcia. Vystup n-tého vystupného neurénu
je linedrny, t.j.

k
0, =) W9 (6.35)

Cize celkovo mame k skrytych neurénov. Vystup j-teho
skrytého neurénu je gaussovska funkcia

2
. -z
¢;(x)=exp| — > (6.36)
gj
kde o; je Sirka gaussidnu prislichajiceho j-temu neurénu,
Hi —EjH vyjadruje euklidovskl vzdialenost medzi vstupnym

vektorom X a centrom gaussidnu c;. Obr. 6.18 ilustruje tri

gaussidny s rdznymi centrami a Sirkami. Trénovanie RBF siet
prebieha v troch krokoch:

L. Ur€enie centier ¢ skrytych neurénov (RBF prvkov). Je dolezité, aby centrd
vystihovali Strukturu vstupnych dat. Uréujeme ich na zéklade vsetkych
={xdYx*,d?)...(x",dP)..(x",d")}. Pouzivaju
sa na to klastrovacie metddy, napr. k-priemerovaci klastrovaci algoritmus (angl.
k-means clustering algorithm), ktory hl'add minimum celkovej sumy vzdialenost{

—p .
x" e A, .., pricom A

train

medzi centrami ¢; a bodmi X7, ktoré patria do ich klastrov. Samotny algoritmus
je takyto:
1) Najprv zvolime k, t.j. pocet centier a zaroveii i po¢et RBF prvkov. Zvy¢ajne k

=40 + 60. Optimalny pocet sa musi najst’ experimentovanim.

2) Nédhodne vyberieme k vstupnych vektorov x” € A ktoré budi nasimi Star-

train >

tovacimi centrami.

3) V Case t urobime toto:

a) Ndjdeme centrum ¢ (7), ktoré je najblizsie k vstupu x” (z) .
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VYHODY RBF
SIETI

b) Posunieme centrum ¢;(¢) ku x? (¢) podla vztahu: c;t+h)=c;@) +
p(t)")_cp(t)—Ej(t)", kde 0 < p(r) < 1. Zvycajne mé na zadiatku velku

hodnotu a postupne klesa k nule. Alebo mézeme hladanie centier zastavit
tak, ze v nasledujucich krokoch po sebe sa ich poloha meni menej ako nejaké
malé ¢ = 107, Cez Ayqin prechddzame dovtedy, pokial nie je tato podmienka
splnena.

II. Uréenie irok RBF funkcii. Sirky o; funkcii ¢ ovplyviiuji generalizacné
schopnosti siete. Cim sii mensie, tym horsie zovieobeciiovanie sa da ocakéavat'.
AvSak ani prili§ velky prekryv medzi susednymi gaussianmi nie je dobry.
Mozeme ich nastavit pre vSetky RBF prvky rovnaké. Alebo ich moézeme

2
vypocitat' podla: o; =\/(1/ L)ZZL:1"EJ'_‘_'1" , kde L je pocet najblizsich
susedov.

II1. Uéenie vah vystupnych neurénov. Tieto vdhy sa uia pomocou spétného
Sirenia chyby, teda Aw,; =-a(dE/dw,;), kde E je chybovd funkcia (6.10). Vahy

menime az po najdeni ¢; a o;.

Dopredné vrstvové RBF siete dok4azu rovnako dobre vykonavat’ vsetky typy uloh
ako neurénové siete, v ktorych maju neurony sigmoidalnu aktiva¢nu funkciu. Su
tieZ univerzalnymi aproximatormi funkcii. Centra a rozptyly radialnych bazovych
funkcii sa urCuju principialne odlisne ako vahové koeficienty vystupnych
neurénov. Trénovanie RBF sieti je rychlejSie ako pri klasickych sigmoidalnych
doprednych neurénovych sietach a nie je citlivé na poradie vstupnych vzorov.
RBF prvky sa daju pouzit” aj v rekurentnych neurénovych sietach.

6.6 SOM — SAMOORGANIZUJUCA SA MAPA

SamoOrganizujiica sa Mapa (SOM) je ndzov neurénovej siete, v ktorej
prebicha ucenie bez uéitel’a (angl unsupervised learning). To znamena, Ze jej
algoritmus ucenia nema informaciu o pozadovanych aktivitich vystupnych
neurénov v priebehu trénovania (Kohonen 1995). Adapticia véh prebieha len na
zaklade trénovacej mnoziny, ktora je sieti prezentovand vo forme vstupnych
vzorov (vektorov), s binarnymi alebo realnymi zlozkami. Architektira®, ale
hlavne spdsob ucenia SOM su v sulade s neurobiologickymi poznatkami
tykajliicimi sa mozgovej kory Zivocichov.

8 Aj predchadzajuce architektury NS sa nachadzaju v nervovom systéme Zivo&ichov.
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OBR.6.19.

ARCHITEKTURA
SOM

ZACHOVANIE
TOPOLOGIE
VSTUPU

Na obr. 6.19a je znidzornend jedna z principidlnych organizicii biologickych NS.
Spodna mriezka, tzv. vrstva receptorov, reprezentuje vstup. Kazda zlozka
vstupu, kazdy receptor, vysiela dopredné spojenia na vSetky neurdny, ktoré su
usporiadané len v jednej vrstve, ktord reprezentuje napriklad mozgovi koru.
Aktivity neurénov predstavuji vystup siete. Neurény si navzdjom pospajané
tzv. laterdlnymi spojeniami, ktoré mozu byt bud’ excitatné a/alebo inhibi¢né.
Vpravo, obr. 6.19b, je eSte viac zjednoduSena architektira, ktora sa pouziva vo
vypoctoch. Receptorovd vrstva je nahradena vstupnym vektorom a lateralne
viazby neurénov tzv. funkciou okolia neurdna, sutazenim a kooperaciou
neurdénov, ako uvidime d’alej. (Obrazok je prevzaty z Farkas 1997).

Specifickou &rtou SOM je to, Ze po natrénovani umoziuje realizovat’ zobrazenie
zachovdvajiice topologiu trénovacej mnoziny dat. To znamend, Ze l'ubovolné
dva vzory blizke vo vstupnom priestore evokuji v sieti odozvy na neurénoch,
ktoré su tiez fyzicky blizke (vo vystupnom priestore). Vzdialenost' dvoch
neurdénov sa rovna ich euklidovskej vzdialenosti na mriezke.

Fenomén topologického zobrazenia priznakov (angl. feature mapping) ma
vyrazné zastipenie v biologickych neurdnovych sietach, konkrétne v mozgoch
vysSich cicavcov i c¢loveka (Kohonen 1995, Marsala 1985). Existencia
topografickych mdp bola zistend v réznych ¢astiach mozgu, hlavne v mozgovej
koére. Jedna sa o mapy, ktoré bud priamo reprezentuju senzoricky (zmyslovy)
priestor (napr. mapa povrchu tela), alebo reprezentuju priznaky vstupu, ktoré su
nejakym spdsobom vypocitavané. Ako priklady mozno uviest' vizudlne mapy
(napr. mapa orientdcii svetelnych kontrastov) a sluchové mapy (napr. mapa
frekvencii a amplitid akustickych stimulov). Mozgovd kora je priestorovo
organizovand a je pre fiu charakteristickd lokdlnost odoziev na vstupné podnety.
Topografické mapy nie si pri narodeni tplne vyvinuté, ale formuji sa v
pociatoénych S$tadiach vyvoja v dosledku zmyslovej skusenosti. Hoci
usporiadanie neurénovych sieti mozgu a ich funkcie si dané geneticky, je tu
priestor pre modifikovatelnost tychto Struktir v dosledku aktudlnej skdsenosti.
Mechanizmy tejto plasticity su tiez pripravené geneticky, aby sa organizmus
mohol prispdsobit’ zmenému prostrediu. Proces modifikacie prebieha na zéklade
podnetov prichddzajicich z okolitého prostredia a je potrebny na vyvoj
normdlnych topografickych map.
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HEBBOVO
PRAVIDLO UCENIA

KOHONENOV
ALGORITMUS
UCENIA

NAJDENIE ViTAZA

ADAPTACIA VAH

Samoorganizécia, respektive ucenie v SOM je zalozené na tzv. Hebbovom
pravidle ucenia. V r. 1949 vysla kniha ,,The Organization of Behavior®, jedna z
najcitovanejsich prac v oblasti NS (Hebb, 1949). Hebb postuloval predpoklad, ze
vahy spojeni medzi neur6nmi v mozgu sa permanentne menia ako sa jedinec
adaptuje a uéi nové veci, a to podl'a takéhoto pravidla: "When an axon of cell A
. excite(s) cell B and repeatedly or persistently takes part in firing it, some
growth process or metabolic change takes place in one or both cells so that A" s
efficiency as one of the cells firing B is increased” (Ked ma axon bunky A
excitacny uc¢inok na bunku B, a opakovane alebo vytrvalo sa zicastiiuje na jej
aktivacii, v jednej alebo v oboch bunkach prebehne nejaky rastovy proces alebo
metabolickd zmena, takze u€innost’ bunky A ako jednej z buniek, ktoré aktivuji
B, vzrastie).
Finsky teoretik Teuvo Kohonen navrhol jednu z moznych formalizacii tohoto
pravidla, ktora sa pouziva na trénovanie SOM. Preto sa SOM niekedy nazyva aj
Kohonenova siet. Vahy medzi vstupom a neurénmi v mriezke inicializujeme na
malé ndhodné ¢isla, napr. z intervalu (-0,5; 0,5). Majme trénovaciu mnoZzinu

VZOrov A,

rain

= {i » };—1 . Neurény v sieti sd linedrne s nulovymi prahmi, t.j.

=

LU
0, =) wyx; =W, X (6.37)

j=1
priCom m je dimenzia vstupu. Nech i = 1,..., n je pocet neuréonov v mriezke. V
nahodnom poradi ddvame na vstup siete jednotlivé vzory. Pre kazdy vzor,
najdeme vitazny neurén. Zistovanie pozicie (indexu) vitazného neurona sa
nazyva sut'aZenie. Vysledkom sutazenia v kazdom kroku (po predloZeni
konkrétneho vstupu) je vit'azny neuron, ktory najviac reaguje na dany vstup x .
Jednou moznostou je hladat maximum vystupu linedrneho neurénu, t.j.
i*= argmax(Wi %), kde i* je index vitazného neurdnu (DP, dot product verzia).
V zékladnej, tzv. ED (angl. Euclidean Distance) verzii algoritmu SOM figuruje
ind miera podobnosti: ndkde sa neurén, ktorého vdhovy vektor je najblizSie k
aktudlnemu vstupu v zmysle euklidovskej vzdialenosti:

i* = argmin|[x — || (6.38)

Po néjdeni vitaza nasleduje adaptacia vah — uéenie. To zabezpeci, Ze vahové
vektory vitazného neurénu a jeho topologickych susedov sa posunu smerom k
aktualnemu vstupu podl'a vztahu

w,(+1)=w,()+al) h6*,i) F0)-w,¢)] (6.39)

Funkcia a(r)e (0,1) predstavuje premenlivu rychlost’ ucenia, ktora s ¢asom klesa
k nule (napr. podla vztahu 1/¢, resp. exp(—kf)), ¢im sa zabezpeci ukoncenie
procesu ucenia. Funkcia okolia A(i*,i) (obr. 6.20) definuje rozsah kooperdcie
medzi neurénmi, t.j. kol’ko vahovych vektorov prislichajucich neurénom v okoli
vitaza bude adaptovanych, a do akej miery.
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OBR.6.20.

ZMENSUJUCE SA
OKOLIE VITAZNEHO
NEURONA

OBR.6.21.

AKTUALIZACIA
PARAMETROV
UCENIA
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Najjednoduchsou pouzivanou funkciou je pravouhlé okolie
hG*J):{ L akdy () <40 (6.40)
0 inak

pricom d,, (i*,i) predstavuje vzdialenost typu ,,Manhattan” medzi neurénmi i* a

i v mriezke mapy (tj. sumu absolitnych hodndét rozdielov ich stradnic). Na
zaklade numerickych simulacii dospel Kohonen k zaveru, Ze najlepSie vysledky
sa dosiahnu vtedy, ak sa velkost’ okolia s ¢asom diskrétne zmensuje (priemer
okolia odpoveda hodnote ZA(I)) (obr. 6.20, prevzaty z Farkas 1997). V blizkosti
okrajov mapy okolie nie je symetrické (tyka sa to najméd pociato¢nych faz
algoritmu, ked’ je polomer okolia velky). Druhou €asto pouzivanou volbou je
gaussovské okolie, ktoré mozno popisat’ rovnicou

d2(i*,i)
h(i*,i) = exp| — ——— (6.41)
p[ 20
kde dj(i*,i) predstavuje euklidovski vzdialenost’ neurénov i* a i v mriezke, t.j.

d(*,i)=
Parameter A(7) klesa s ¢asom k nule, ¢im sa zabezpecuje zmenSovanie okolia

r. — T, ||, kde r; oznacuje vektor suradnic i-teho neurénu v SOM.

pocas ucenia. Na obr. 6.21 je spdsob ako upravovat’ velkost’ okolia a .

4 V procese ucenia sa rozliSuju
dve fazy. V prvej, nazyvanej
fdza  usporiadavania, klesa
velkost okolia diskrétne s
¢asom. Pocas druhej fazy — fdzy
doladenia — mozno ponechat
najbliz§ich susedov sucast'ou
okolia, az kym ucenie neskonci.
Na funkcii poklesu parametra

* ucenia « v praxi az tak velmi
nezalezi.

velkost okolia A

faza usporiadavania  faza doladenia
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Délezité je, aby o bola monoténne klesajiica funkcia z nejakej hodnoty blizkej 1,
s malymi hodnotami (rddovo 0,1-0,01) pocas fazy doladenia. MoZnou vol'bou je
napr. linedrna lomena funkcia, exponencidlna funkcia atd’. Na presnom pocte
iteracii takisto nezalezi. Kohonen uvadza empiricky ziskanu pomoécku, podl'a
ktorej pocet iteracii ma byt minimalne 500-ndsobok poctu neurénov v sieti.
Bezne sa pocet iteracii pohybuje v rozmedzi radovo 10000-100000. Na zaklade
simuldcii sa takisto ukézalo, ze je vhodné rozdelit’ celkovil dobu trénovania tak,
Ze na fazu doladenia sa ponecha viac ¢asu ako na prva fazu.

O

KROK 1: Zvolime @, Ay @ fmx (Maximalny podet iteracii). Pogiatoéné vahy
inicializujeme ako ndhodné ¢isla € (—0.5, 0.5). Pocitadla nastavime takto: t =0, p
=1, kde ¢ je iteracia (¢as) a p je index vzoru.

KROK 2: Na vstup ddme vzor x” a najdeme vitazny neurén (rovnica 6.38).
KROK 3: Upravime vahy vitaza a jeho topologickych susedov (rovnica 6.39).

KROK 4: Aktualizujeme hodnoty ara A (obr. 6.21).
KROK 5: Ak p < P, tak poloZ p = p + 1 a chod’ na krok 2. Inak chod’ na krok 6.

KROK 6: Ak t = t,x, ukonéi u€enie. Inak poloz p = 1 a chod’ na krok 2. Zac¢ina
sa novy trénovaci cyklus (epocha), t.j. novy prechod cez A,y

Priklady topologickych zobrazeni pomocou SOM’

OBR.6.22.

APROXIMACIA DAT
S ROVNOMERNYM
ROZDELENIM
HUSTOTY

Horna trojica obrazkov znazorfiuje tri rdzne mnoziny vstupnych dat. Trénovacie
vektory tvoria stradnice bodov v rovine, t.j. (X, y). Spodnd trojica obrazkov
znazoriiuje vahy, w = (w,,w,) vietkych 20x20 neurénov SOM po natrénovani

(20000 iteracii). Vahy susednych neurénov su spojené ¢iarou.

? Vietky priklady st prevzaté z Farka§ 1997.
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OBR.6.23.

USPORIADAVANIE
VAHOVYCH
VEKTOROV

OBR.6.24.

ZLE
NATRENOVANIE
SOM

OBR.6.25.

APROXIMACIA DAT
S
NEROVNOMERNYM
ROZDELENIM
HUSTOTY

Obr. 6.23 ilustruje proces usporiadavania vahovych vektorov  SOM pocas
trénovania na datach s rovnomernym rozdelenim v tvare Stvorca. Cislo pri
pravom dolnom rohu vyjadruje pocet vykonanych iteracii ucenia. Horné tri
obrazky zlava doprava ilustruji fazu usporiadavania, spodna trojica obrazkov
ilustruje fazu dolad’ovania. Vahy susednych neurénov st spojené ¢iarou, takze na
obrazku v Tavom hornom rohu vidno, Ze po inicializdcii malymi nédhodnymi
vahami, maji susedné neurény v SOM tplne nepodobné vahové vektory.

P B i 3_‘_
1 1
Ul )Y m
Seccisassan
INub e
B
771 N DWaR

@) ®) ©

Obr. 6.24 ilustruje niektoré Specidlne efekty, ktoré mdzu vzniknit' pri zlom
natrénovani siete. (a) Neuplné rozvinutie siete v dosledku prili§ rychleho poklesu
rychlosti u€enia a v porovnani so zmenSovanim okolia A. (b) Tzv. motyli efekt
sposobeny prili§ rychlym zmen$enim okolia A v porovnani s poklesom « (c) Tzv.
,»pinch* efekt vznikajtci pri prili§ pomalom zmensovani A.

Vstupné data tvoria dva
gaussovské 2D oblaciky*
bodov. Tam, kde su data
hustejsie, si vdhové vektory
susednych neurénov v SOM k
sebe blizsie. (20x20 neurdénov,

20000 iteracii.)
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VEKTOROVA
KVANTIZACIA

TOPOGRAFICKE
MAPY

ABSTRAKTNYCH
DAT (SYMBOLOV)

OBR.6.26.
SEMANTICKE
MAPY

USPORIADANIE
SYMBOLOV PODLA
ICH ATRIBUTOV

SOM sa da vyuzit’ na redukciu dimenzie dat a na odhalenie vnutornej Struktary
ich distribucie. Toto pride vhod najmé pri viacrozmernych datach.

Na natrénovanii SOM sa mdzeme pozerat’ ako na vektorovy kvantifikator. Pri
vektorovej kvantifikacii je ulohou nahradit dand mnozinu (distribticiu)
vstupnych dat pocetne menSou mnoZinou referenénych vektorov, nazyvanych
prototypy. V SOM hraju dlohu prototypov vdhové vektory. Takato ndhrada sa
moze uplatnit’ napr. pri prenose udajov v telekomunikéciach, ¢i v kompressi dat
(obrazovych, recovych), ked sa dosiahne vyrazné zmenSenie objemu dat pri
minimalnom poklese kvality. Vd’aka vektorovej kvantizacii staci preniest’ (Ci
uchovat’) len mnozinu prototypov spolu s informaciou (index prototypu) o
prislusnosti kazdého vstupného vektora ku konkrétnemu prototypu (na zaklade
ich vzdjomnej euklidovskej vzdialenosti). Okolo kazdého prototypu (centra)
mozno vymedzit' oblast, ktorej mnozina bodov mé k danému centru mensiu
euklidovski vzdialenost ako ku akémukol'vek inému centru. Vektorovou
kvantizdciou sa tak priestor X rozdeli na disjunktné oblasti, ktoré tvoria tzv.
Voronoiho mozaiku.

Vzt'ahy medzi symbolmi nie st obvykle zistiteI'né z ich kédovych reprezentécii.
SOM umorziiuje vyuzit kontext, v ktorom sa symboly opakovane vyskytuji na
vytvorenie topografickych sémantickych map. Uvedieme dva priklady.

kacica - - ko . - krava .

. | . . . . . . tiger

hus . | - . o] e vk e ] . . L. . vela . .
sokol pomaly - asto - . . - /. . .
— - e e . ~_ - Maria
. . soval « . . . . . lev dobre - . . . . - N .
holub « | « .« .| . pes . —’7 L T

- orol -

Pivo . . - . chlieb -

rychlo

slabo -

« kupuje « - navstivi -

- predava .

- bezi -

sliepka « . . . o liska « madka

a b piie - - - chodi - .neznasa. [abi

V prvom priklade bol ku kazdému symbolu (meno zvierat'a) priradeny vektor
bindrnych atribitov. Pritomnost’ atribitu oznacena jednotkou, absencia nulou,
ako velkost zvierata (mal¢, stredné, velké), vonkajsi popis tela (ma 2 nohy, 4
nohy, srst’, kopytd, hrivu, perie) a ¢o rado robi (lovi, beh4, lieta, plava). Takyto
13-rozmerny vektor atribitov x, bol vygenerovany pre kazdé zviera, pricom
kédy zvierat x; boli zamerne vytvorené tak, aby neniesli Ziadnu informaciu o
vzajomnej podobnosti medzi zvieratami: kazdy vektor x, obsahoval samé nuly,
az na jednu hodnotu z, ktora figurovala na pozicii udavajucej poradové cislo
zvierata (1 az 16). Oba vektory boli zlicené v jeden 29-rozmerny vektor
x =[x,, X, ] charakterizujuci kazdé zviera, pri¢om hodnota a bola stanovena na z
= (0.2, aby vplyv atribitovej Casti vektora x bol va¢si ako vplyv symbolovej ¢asti.
Vektory x boli napokon normované kvoli lepSej stabilizacii ucenia. Pocas
trénovania bolo SOM prezentovanych 2000 ndhodne vyberanych vzorov x z 16-
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SEMANTICKA MAPA
NA ZAKLADE
KONTEXTU

prvkovej mnoziny. Proces urCovania prototypov (ndvesti tried resp. indexov
neurénov s maximalnou odozvou na dany symbol) bol vSak realizovany na
zdklade vektorov x=[x,,0], ¢oho vysledkom je mapa na obr. 6.26a. Z toho

vyplyva, Ze hoci reprezentacia vzajomnych vzt'ahov podobnosti bola ziskand
vd’aka pritomnosti atribiitovych €asti pocas trénovania, spravna odozva SOM v
testovacej faze sa generuje i pri absencii x,, t.j. len na zéklade symbolovej ¢asti.

Kvalitativne rovnaki reprezentaciu by sme dostali aj pri pouziti x =[x,,x,].

V druhom priklade je kontext symbolu reprezentovany pomocou inych
symbolov, ako to mozno pozorovat v prirodzenom jazyku. Uvazovana mnozina
30 symbolov zahriiovala podstatné mend, slovesa a prislovky. Generované
trénovacie vzory pozostdvali zo zmysluplnych trojslovnych viet (napr. Robo
pomaly bezi, lev je miso, atd’.), teda symbol+dvojslovny kontext. Kazdy z troch
symbolov bol nejako kédovany ako 7-rozmerny vektor bez toho, aby sa v kédoch
skryvala nejakéa podoba. Opét’, aby sa zvyraznil vplyv kontextu, bol parameter z v
symbolovej €asti stanoveny na z = 0.2. Po natrénovani na 2000 (21-rozmernych)
vstupnych vzoroch tvaru x=[x,,x,]boli prototypy uréené len na zéaklade

symbolovej Casti a vysledkom je mapa na obr. 6.26b. Separované oblasti
oznacuju jednotlivé slovné druhy, v ramci ktorych mozno vidiet’ aj usporiadanost
podla vyznamu zastiipenych symbolov.

6.7 HISTORIA UMELYCH NEURONOVYCH SIETI

VYPOCTOVA
NEUROVEDA

MCCULLOCH A
PiTTS

PERCEPTRONY

UCENIE METODOU
SPATNEHO SiRENIA
CHYB

Jedna z tém v histérii neurénovych sieti sivisi s realistickym modelovanim
nervovych buniek a mozgu (Bower and Beeman, 1995). V sti¢asnosti sa pre tdto
oblast’ pouziva nazov vypoctova neuroveda (angl. computational neuroscience).
V sucasnosti sa vo vypoctovej neurovede Siroko pouzivaju a skumaji tzv.
impulzné neurény (angl. spiking neurons) (Maass and Bishop, 1999).

V 1. 1943 McCulloch a Pitts predstavili prva umelil neurénovu siet’ (McCulloch
and Pitts, 1943). Ich formalne neurény boli vlastne iba jednoduché logické
prepinace. Hodnoty synaptickych vah a prahov boli fixné. McCulloch a Pitts
ukazali, Ze vSetky procesy, ktoré sa daju opisat’ kone€nym poctom symbolickych
vyrazov, teda jednoducha aritmetika, klasifikacia, zdznam kone¢nej mnoziny dat,
rekurzivna aplikdcia logickych pravidiel a pod., sa daju realizovat sietou
zlozenou z takychto elementov. Ak je tato siet nekonecne velkd, tak je
vypoctovo ekvivalentna univerzalnemu Turingovmu stroju.

V roku 1958 Frank Rosenblatt ukdzal, Ze McCullochove-Pittsove siete s
modifikovatelnymi synaptickymi vahami sa daju natrénovat’ tak, aby vedeli
rozpoznavat' a klasifikovat objekty (Rosenblatt, 1958). Vymyslel pre ne nazov
Hperceptrony“. V r. 1969 Minsky a Papert ukazali, Ze tieto siete vobec nie st
vypoctovo univerzalne a dokazu riesit’ iba linedrne separovatel’né problémy
(Minsky and Papert, 1969). Tento problém sa vyriesil az skoro o 20 rokov
neskor, v r. 1986, ked” Rumelhart, Hinton a Williams zaviedli pravidlo u¢enia
metddou spitného Sirenia chyb (angl. error back-propagation learning) pre
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HOPFIELDOV
MODEL

SAMOORGANIZACIA

NEUROBIOLOGIA

PERCEPTRON

DOPREDNE UNS
RBF

SPATNE SIiRENIE
CHYB

HRANIE HIER

PREDIKCIA

viacvrstvové dopredné neurénové siete (Rumelhart et al., 1986).

Specidlnu kapitolu tvoria tzv. Hopfieldove alebo atraktorové neurénové siete
(Amit, 1989; Kvasnicka et al., 1997). Su zalozené na analogii s fyzikalnymi
systémami. Tieto siete sa neucia, ale ich pamitové stavy st
predprogramované v matici synaptickych spojeni, ktora je skonStruovana tak,
aby pamétové stavy tvorili atraktory v stavovom priestore.

Znacné Cast’ vyskumu v neurénovych sietach sa venuje aj algoritmom ucenia
bez ulitel’a (angl. unsupervised learning) a na systémy, ktoré si schopné
samoorganizacie. Vyvinuli sa neurénové siete, ktoré su schopné naucit' sa
klasifikovat' vzory bez explicitnej informécie o tom, ktoré vzory do ktorej triedy
patria. Takéto neurénové siete st schopné samy objavit’ Statistické pravidelnosti
vo vstupnych datach a zakodovat ich na svojom vystupe. (Kohonen, 1995;
Farkas, 1997).

ZHRNUTIE

V tejto kapitole sme uviedli ¢itatel'a do problematiky umelych neurénovych sieti
s dorazom na algoritmy ucenia s ulitel’om (angl. supervised learning) ¢ Na
doplnenie vedomosti o trénovani umelych neurénovych sieti bez spitnej vizby
od ucitel'a z domacej literatiiry odporu¢ame (Kvasnicka et al., 1997; Oravec et
al., 1998).

Umelé neurénové siete st inSpirované poznatkami o mozgu e Objekty si v
mozgu reprezentované redundantne a distribuovane ¢ Ucenie sprevadzaju zmeny
vah synaps v mozgovych neurénovych sietach ¢ Umelé neurénové siete majd
emergentné spravanie ® ,,Vidia Statistiku® svojich stimulov

Perceptr6on ma binarny vystup ® Svojim ucenim koriguje chybu na vystupe
Riesi iba linearne separovatel'né problémy

Prvky doprednych neurénovych sieti maji sigmoiddlnu vstupno-vystupni
funkciu ® Moézu mat’ aj inu prechodovu charakteristiku, napr. v tvare radialnej
bazovej funkcie (RBF) e Jednotlivé vrstvy vysielaji spojenia iba dopredu e V
priebehu ucenia tieto spojenia modifikuju svoju vahu tak, aby sa minimalizovala
suma $tvorcov chyb medzi pozadovanym a skutoénym vystupom siete ® Umela
neurénova siet so skrytou neurdnovou vrstvou funguje ako univerzalny
aproximator mnohorozmernych funkcii e Vie riesit’ aj nelinearne problémy
klasifikacie e Po natrénovani je schopna zovSeobeciiovat na priklady, ktoré
nikdy nevidela e Je citlivd na preucenie ® Mdzeme skoro zastavit' jej ucenie a
vybrat’ optimalny pocet skrytych neurénov

Namiesto toho, aby sme sieti povedali zakazdym spravne rieSenie, iba jej vykon
oznamKkujeme ¢ Aj tak sa nauci zovseobeciiovat’ ® Je dobré kombinovat’ umelé
neurénové siete s inymi pristupmi Ul

Dopredna neurénova siet’ s oknom do minulosti a rekurentné neurénové siete s



196

1 Umelé neurénové siete

BUDUCEHO
VYVOJA DAT

HISTORIA
UMELYCH
NEURONOVYCH
SIETI

O

O

vnitornou pamitou dokazu reprezentovat Casovy kontext tidajov e Ucia sa
vel'mi pomaly e Na ich dobré natrénovanie potrebujeme tisicky opakovan{

Histdria umelych neurénovych sieti sa datuje od roku 1943 e Zaviedlo sa mnoho
algoritmov ucenia a réznych architektir ® V 90-tych rokoch 20. storo€ia sa
podarilo dokazat’ vypo€tovi univerzalnost’ umelych neurénovych sieti.

KrUCOVE POIMY

asocidcia preucenie, pretrénovanie
neuron testovanie a validdcia
excitdcia a inhibicia skoré zastavenie ucenia
ucenie pocet skrytych neuronov
kodovanie a reprezentdcia selekcia modelu
perceptron ucenie s odmenou a trestom

linedrna separdcia
pravidlo uéenia &
trénovacia mnozina
spdtné Sirenie chyb
spditné Sirenie chyb v case
okno do minulosti
sigmoida

viacvrstvové dopredné neurdnové siete
chybovd funkcia
univerzdlna aproximdcia
klasifikdcia

CVICENIA

hranie hier

casova Struktira v datach
neurénové siete s oknom do minulosti
rekurentné neuronové siete
predikcia udajov

rekurentné ucenie v redalnom case
RBF siete

Hebbovo pravidlo ucenia
samoorganizdcia

vektorovd kvantizdcia
generalizdcia

1.1.  Naprogramujte bindrny perceptrén s troma vstupmi. Pomocou delta

pravidla trénujte perceptrén na vykondvanie logickych funkcii AND a OR.

Zaznamenajte evoliciu stavov perceptrénu t.j. hodnoty na vstupoch a na

vystupe v kazdom trénovacom kroku.

1.2. Sktmanie pouzitia binarneho perceptronu na klasifikiciu objektov
(Cislic) prichadzajucich zo ,, sietnice oka “ rozmerov 5 x 5. Naprogramujte
bindrny perceptrén s 25 vstupmi, ktory klasifikuje tieto ¢islice na parne a
neparne. Zopakujte cviCenie pre klasifikaciu ¢islic ako < 3 a > 3. Po
natrénovani skuste ¢islice poskodit’ (nahradit’ niektoré 1 nulami a naopak) a
pozorujte, €i ich perceptrén aj tak spravne zatriedi.

01110 00100 01110 01110 01000
10001 01100 10010 00001 01000
10001 00100 00100 01110 01010
10001 00100 01000 00001 01111



6 Umelé neurénové siete 197

01110 01110 11111 01110 00010

1.3.  Navrhnite a natrénujte doprednt dvojvrstvovu neurénovu siet’ tak, aby
vykondvala bindrne ndsobenie 3 bitov 3 bitmi. Jeden priklad trénovacieho
paru je vstup=011011 a pozadovany vystup=001001 (t.j. 3x3=9). Celkovo je
64 trénovacich pérov.

1.4. Implementujte doprednu dvojvrstvovi neurénovu siet, ktord generuje
hodnoty funkcie f(x, y) = 0,8*sin(x+y), kde suma x+y nepresahuje +z. Siet
bude mat’ 2 vstupy, x a y , a 1 vystup. Na trénovanie pouzite asi 20 vzorov.
Testujte siet’ na zovSeobeciiovanie pomocou d’al§ich 20 hodnét, na ktoré
nebola natrénovana.

1.5. 'V predchiadzajicich dvoch tlohdch experimentujte s momentom a
po¢tom skrytych neurénov. Po nauceni modzete skusit vymazat nejaké
spojenia a pozorovat, ¢i a ako sa vykon siete zhorSuje.

1.6.  Opakujte ulohu 1.4 s RBF sietou. Experimentujte s poctom skrytych
neuronov. Po nauceni mozete skusit’ vymazat nejaké spojenia a pozorovat’,
¢i a ako sa vykon siete zhor3uje.

1.7.  Navrhnite si nejaky kone¢no-stavovy automat. (a) Vytvorte si trénovaciu
mnozinu zloZzeni z pozitivnych (patriacich do jazyka) a negativnych
(nepatriacich do jazyka) slov napr. maximalnej dizky 10. Natrénujte RNS
pomocou BPTT na zovSeobecnenie klasifikdcie postupnosti symbolov, na
ktoré nebola natrénovand. (b) Trénujte RNS pomocou RTRL na tzv. ,,next-
symbol prediction” na slovich z automatu. Nechajte ju generovat
pokracovanie testovacich slov.
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