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6 UMELÉ NEURÓNOVÉ SIETE    

POTREBNÉ POJMY Z NEUROBIOLÓGIE • 

PERCEPTRÓN • VIACVRSTVOVÉ DOPREDNÉ SIETE 

$�,&+�8ý(1,(�• REKURENTNÉ SIETE A IC+�8ý(1,(�
• RBF�6,(7(�$�,&+�8ý(1,(�• HISTÓRIA UMELÝCH 

NEURÓNOVÝCH SIETÍ 

 V tejto kapitole si predstavíme základné modely umelých neurónových 
sietí (angl. artificial neural networks), ako z teoretického, tak aj 
DSOLNDþQpKR� K DGLVND�� 2ER]QiPLPH� VD� VR� ]iNODGQêPL� SRMPDPL�
WêNDM~FLPL� VD� SUYNRY�� DUFKLWHNW~U\� D� XþHQLD� QHXUyQRYêFK� VLHWt�� NWRUp�
boli pôvodne inšpirované neurobiológiou mozgu. Vysvetlíme si, ako 
umelé neurónové siete vykonávajú klasifikáciu vzorov, aproximáciu 
IXQNFLt��DNR�YHGLD�SUHGSRYHGD �EXG~FL�YêYRM�GiW��þL�DNR�YHGLD�KUD �KU\�
D�QDYLJRYD �URERWD�� 

HLAVNÁ 
MYŠLIENKA 
UMELÝCH 
NEURÓNOVÝCH 
SIETÍ 

XGVNê� PR]RJ� MH� YUFKRORP� HYRO~FLH� QD� QDãHM� =HPL� D� ]DWLD � QDMGRNRQDOHMãtP�
„nástrojom“ na spracovanie informácií. Tak ako sa klasická umelá inteligencia 
VQDåt�QDSRGRERYD �ÄVRIWYpU³��WDN�VD�XPHOp�QHXUyQRYp�VLHWH�VQDåLD�QDSRGRERYD �
„hardvér“, na ktorom sa tento „softvér“ v realite vykonáva. V priebehu tohoto 
QDSRGRERYDQLD�Y]QLNOL�]DXMtPDYp�YêSRþWRYp�V\VWpP\��NWRUp�Y\NRQiYDM~�SRGREQp�
funkcie ako ich vzor, ale ním nie sú, tak isto ako v priebehu napodobovania 
lietania nebol stvorený vták, ale lietadlo. 

EMERGENTNÉ 
SPRÁVANIE 

UþHQLH�VD�]�SUtNODGRY�D�SDUDOHOQp�VSUDFRYDQLH�VLJQiORY�PQRKêPL�SUYNDPL�YHG~�N�
takému makroskopickému správaniu neurónových sietí, ktoré nie je 
SUHGSRYHGDWH Qp� QD� ]iNODGH� YODVWQRVWt� MHGQRWOLYêFK� SUYNRY� V\VWpPX�� ,GH� R� W]Y��
emergentné správanie� SRG D� ODWLQVNpKo slova emergencia, ktoré vo 
všeobecnosti znamená vynorenie sa, objavenie sa. Kolektívne správanie umelých 
QHXUyQRYêFK� VLHWt� VD� Y\QiUD� QD� ]iNODGH� PRGHORYDQLD� SULQFtSRY� þLQQRVWL�
nervového systému. Na druhej strane emergentné vlastnosti viDFNRQDWH RYêFK�
V\VWpPRY�V~�]DORåHQp�QD�PRGHORYDQt�SULQFtSRY�HYRO~FLH�åLYRWD�D�VSRORþQRVWL� 

UMELÉ 
NEURÓNOVÉ SIETE 
V KONTEXTE 
UMELEJ 

9� WêFK� SUtSDGRFK�� NH � QHSR]QiPH�SUDYLGOi�� SRG D�NWRUêFK�E\� VPH�PRGHORYDOL�
riešenie danej situácie, alebo tieto SUDYLGOi�V~�YH PL�]ORåLWp��þL�QH~SOQp��YWHG\�MH�
MHGQRX�]�PRåQRVWt�SRXåLWLH�XPHOêFK�QHXUyQRYêFK�VLHWt��7UHED�]G{UD]QL ��åH�MH�WR�
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INTELIGENCIE LED� MHGQD� ]� PRåQRVWt�� DOãtPL� DOWHUQDWtYDPL� V~� QDSUtNODG� NODVLFNp� ãWDWLVWLFNp�
PHWyG\�� YLDFNRQDWH RYp� V\VWpP\� DOHER� LQp� DGDSWtYQH� YêSRþWRYp� V\VWpP\��.H �
SR]QiPH� SUDYLGOi�� MH� YåG\� OHSãLH� SRXåL � SUtVWXS\� NODVLFNHM� XPHOHM� LQWHOLJHQFLH��
Umelé neurónové siete sú „ dobré“  v rozpoznávaní a klasifikácii vzorov 
(obrazcov) do tried (angl. pattern recognition and classification).  

Vzory treba cKiSD �DNR�DEVWUDNWQp�HQWLW\��QHPXVLD�WR�E\ �LED�YL]XiOQH�Y]RU\��9R�
YãHREHFQRVWL�XPHOp�QHXUyQRYp�VLHWH�YHGLD�ULHãL �QDMU{]QHMãLH�DVRFLDþQp�~ORK\��$M�
UR]SR]QDQLH�� þL� NODVLILNiFLD� Y]RURY� MH� YODVWQH� DVRFLiFLD�� D� WR� DVRFLiFLD� Y]RUX� V�
jeho triedou. Ak vieme nejaNê�SUREOpP�IRUPXORYD �DNR�DVRFLDþQ~�~ORKX��EXGHPH�
P{F �SRXåL �XPHOp�QHXUyQRYp�VLHWH� 

VIAC O OBSAHU 
KAPITOLY 

9�WHMWR�NDSLWROH�VD�EXGHPH�]DREHUD �WDNêPL�PRGHOPL�XPHOêFK�QHXUyQRYêFK�VLHWt��
NWRUp�VD�XþLD� WDN��åH�ÄXþLWH ³� LP�Y�SULHEHKX�XþHQLD�KRYRUt��DNp�Pi�E\ �VSUiYQH�
ULHãHQLH�SUREOpPX��'{OHåLWp�V~�YãDN�DM�XPHOp�QHXUyQRYp�VLHWH��NWRUp�VD�XþLD�EH]�
WHMWR� LQIRUPiFLH� D� PDM~� YODVWQRVWL� VDPRRUJDQL]iFLH� �.YDVQLþND� HW� DO��� ������
2UDYHF�HW�DO����������1DãD�YR ED�MH�PRWLYRYDQi�WêP��åH�SUYê�W\S�Pi�Y�V~þDVQRVWL�
univerzálnHMãLH�SRXåLWLH�DNR�GUXKê�W\S�� 
=iNODGQi� WHUPLQROyJLD� XPHOêFK� QHXUyQRYêFK� VLHWt� MH� ]DORåHQi� QD�
QHXURELRORJLFNHM� WHUPLQROyJLL�� SUHWR� QDãX� NDSLWROX� ]DþtQDPH� Y\VYHWOHQtP�
potrebných základných neurobiologických pojmov. Historicky aj konceptuálne je 
G{OHåLWi� WHyria perceptrónov, na ktorú nadväzuje konštrukcia dopredných 
YLDFYUVWYRYêFK��QHXUyQRYêFK�VLHWt��NWRUp�VD�SRXåtYDM~�QD�DSUR[LPiFLX�]ORåLWêFK�
QHOLQHiUQ\FK� IXQNFLt� D� QD� DVRFLDþQp� ~ORK\�� 3RNUDþXMHPH� SUHGVWDYHQtP�
UHNXUHQWQêFK� QHXUyQRYêFK� VLHWt�� NWRUp� VD� SRXåtYDM~� QD� DVRFLDþQp� D� SUHGLNþQp�
~ORK\� V� þDVRYêP�NRQWH[WRP��1D� ]iYHU� VSRPHQLHPH�5%)� VLHWH� V� QRYêP� W\SRP�
VWDYHEQêFK�SUYNRY��NWRUp�SRGVWDWQH�]UêFK XM~�XþHQLH� 

6.1 POTREBNÉ POJMY Z NEUROBIOLÓGIE 

NEURÓN 2GKDGXMH� VD�� åH�Y� XGVNRP�PR]JX� VD�QDFKiG]D� UiGRYR���11 nervových buniek 
(neurónov) (Maršala, 1985). Dve tretiny neurónov tvoria 4−6 mm hrubú 
PR]JRY~� N{UX�� NWRUi� WYRUt� MHKR� VLOQH� ]YUiVQHQê� SRYUFK�� 3UHGSRNODGi� VD�� åH�
mozgová kôra je sídlom poznávacích (kognitívnych) procesov. V neurónoch 
SUHELHKDM~� ]ORåLWp� ELRchemické deMH�� NWRUp� ]DEH]SHþXM~� WR�� åH� QHXUyQ\� P{åX�
VSUDF~YD �VLJQiO\�]�LQêFK�QHXUyQRY�D�Y\VLHOD �N�QLP�VYRMH�YODVWQp�VLJQiO\�� 
6LJQiO\�P{åHPH� UHSUH]HQWRYD � DNR� UHiOQH�þtVOD�Y\MDGUXM~FH� LQWHQ]LWX� �YH NRV ��
prijímaných a vyVLHODQêFK� VLJQiORY�� NWRUp� PDM~� Y� VNXWRþQRVWi elektrickú a 
chemickú povahu. Spoj medzi dvoma neurónmi (miesto prenosu signálu z 
jedného neurónu na druhý) sa nazýva synapsa��9�V\QDSVH�VD�P{åH�WHQ�LVWê�VLJQiO�
EX �]RVLOQL �DOHER�]RVODEL ��6LOX�S{VREHQLD�V\QDSV\�XUþXMH�váha synapsy (angl. 
synaptic weight���-HGHQ�QHXUyQ�P{åH�PD �QD�VYRMRP�SRYUFKX�UiGRYR���3�Då���5 
synáps. Vstupný povrch neurónu pozostáva z dendritov a tela (somy) neurónu 
(pozri obr. 6.1). Tisícky dendritov tvoria bohato rozvetvený strom, na ktorom sa 
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QDFKiG]D�YlþãLQD�V\QiSV��D�WR�QDMPl�QD�W QLNRFK�� 
OBR. 6.1. 
NEURÓN  

axón

soma

bazálne dendritydendritický strom

terminály
t ��� �

 
EXCITÁCIA 
INHIBÍCIA 

6LJQiO\�RG�RVWDWQêFK�QHXUyQRY�P{åX�PD �EX �NODGQp�DOHER�]iSRUQp�]QDPLHQNR��
V prvom prípade sú miestom prenosu tzv. H[FLWDþQp synapsy a v druhom prípade 
tzv. LQKLELþQp synapsy��.H �VXPD�NODGQêFK�D�]iSRUQêFK�SUtVSHYNRY��VLJQiORY��
RG� RVWDWQêFK� QHXUyQRY� YiKRYDQi� YiKDPL� SUtVOXãQêFK� V\QiSV� SUHNURþt� LVW~�
hodnotu, nazývanú prah excitácie neurónu, neurón vygeneruje výstupný impulz 
(angl. spike���=Y\þDMQH�QHXUyQ�DNR�RGSRYH �QD�VYRMX�VWLPXOiFLX�Y\JHQHUXMH�FHO~�
sériu impulzov, ktoré majú nejakú priemernú frekvenciu, rádovo 10−102 Hz. 
Frekvencia je úmerná celkovej stimulácii neurónu. Výstupné impulzy sa šíria k 
RVWDQêP� QHXUyQRP� SR]G å� MHGLQpKR� YêVWXSQpKR� YêEHåNX� QHurónu, ktorý sa 
nazýva axón�� $[yQ� VD� QD� VYRMRP� NRQFL� UR]YHWYXMH� QD� WLVtFN\� YêEHåNRY��
=DNRQþHQLD�WêFKWR�D[yQRYêFK�YêEHåNRY�WYRULD�V\QDSV\�QD�RVWDWQêFK�QHXUyQRFK�
v sieti.  

U ������ �  
 

 

 

) 

 

V mozgovej kôre a vôbec v celom mozgu je to, ktoré neuróny a akým typom 
V\QiSV� EXG~� NRPXQLNRYD �� ~SOQH� JHQHWLFN\� XUþHQp��.R NR� V\QiSV� EXGH�PHG]L�
GDQêPL�QHXUyQPL�MH�WLHå�]�SRGVWDWQHM�þDVWL�JHQHWLFN\�XUþHQp��7HQWR�SRþHW�VD�P{åH�
ÄGROD RYD ³�Y�]iYLVORVWL�RG�NRQNUpWQHM�VN~VHQRVWL�MHGLQFD��D�WR�QDMPl�Y�GHWVWYH�� 
9�SULHEHKX�FHOpKR�åLYRWD�VD�Y�G{VOHGNX�LQGLYLGXiOQHM�VN~VHQRVWL��XþHQLD��PHQLD�
YiK\� MHGQRWOLYêFK� V\QiSV� �.YDVQLþND� HW� DO��� ������� 9� V~þDVQRVWL� VD� YãHREHFQH�
DNFHSWXMH� SR]QDWRN�� åH� XþHQLH sprevádzajú zmeny váh synáps v mozgových 
QHXUyQRYêFK� VLH DFK. Otázkou zostáYD� DNêP� SUDYLGORP�� þL� SUDYLGODPL� VD� WLHWR�
zmeny riadia.  

KÓDOVANIE A 
REPREZENTÁCIA 

 

Prvým princípom kódovania a reprezentácie informácií v mozgu je 
QDGE\WRþQRV � �UHGXQGDQFLD��� =QDPHQi� WR�� åH� NDåGi� LQIRUPiFLD� �DNRNR YHN� MX�
chápeme) sa prenáša, prijíma a spUDF~YD� QDGE\WRþQêP� SRþWRP� QHXUyQRY� D�
V\QiSV��DE\�VD�Y�SUtSDGH�SRãNRGHQLD� VLHWt�QHVWUDWLOD�~SOQH��9êVOHGNRP� MH� WR��åH�
NH � VD� SRãNRG]XM~� QHXUyQRYp� VLHWH�� þL� Xå� ELRORJLFNp� DOHER� XPHOp�� LFK� YêNRQ�
XSDGi�OHQ�YH PL�SR]YR QD��DQJO��graceful degradation).  

 

 

 

DOHM��V~þDVQi�SUHGVWDYD�MH�WDNi��LQIRUPiFLD��QLH�Y�VKDQQRQRYVNRP�]P\VOH��DOH�Y�
zmysle obsahu, resp. významu) je zakódovaná v tom, ktoré neuróny s ktorými 
NRPXQLNXM~�� 7R� MH� GDQp� JHQHWLFN\� �HYROXþQH�� D� Y� GDQRP� UiPFL� VD� GRWYiUD�
XþHQtP��.DåGê�REMHNW�VD�UHSUH]HQWXMH�FHORX�GDQRX�VLH RX�QHXUyQRY��9�WHMWR�VLHWL�
MH�G{OHåLWi�WDN�GLVWULE~FLD�DNWtYQ\FK��DNR�DM�QHDNWtYQ\FK�QHXUyQRY��1D]êYD�VD�WR�
distribuovaná reprezentácia��5R]OLþQp�REMHNW\�VD�UHSUH]HQWXM~�UR]OLþQêPL�Y]RU-
cami resp. distribúciami aktivity v príslušných neXUyQRYêFK�VLH DFK�� 
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� 
9�XPHOêFK�QHXUyQRYêFK�VLH DFK�VD�YVWXSQi�L�YêVWXSQi�DNWLYLWD�VLHWH�LQWHUSUHWXMH�
SURJUDPiWRURP��ýR�SOQt�W~WR�~ORKX�Y�PR]JX"�,Qp�QHXUyQRYp�VLHWH"�9HGRPLH"�ýR�
MH�WR�YHGRPLH"�7R�RVWiYD�]DWLD �]iKDGRX� 

6.2 PERCEPTRÓN – MODEL NEURÓNU 

VSTUPNÝ  
VEKTOR  

VÁHOVÝ VEKTOR 

Perceptrón (percept = vnem) je model neurónu, ktorý prijíma vstupné signály 
),...,,( 121 += nxxxx  cez synaptické váhy tvoriace váhový vektor 

),...,,( 121 += nwwww (pozri obr. 6.2). Vstupný vektor x  sa nazýva vzor alebo 
obrazec (angl. pattern���=ORåN\�YVWXSQpKR�YHNWRUD�P{åX�QDGRE~GD �UHiOQH�DOHER�
ELQiUQH� KRGQRW\�� 3UtNODGRP� P{åH� E\ � REUi]RN� �StVPHQR�� RGWODþRN� SUVWD� DW ���
]DNyGRYDQê�DNR�SROH��YHNWRU��KRGQ{W��=ORåN\�YiKRYpKR�YHNWRUD�V~�UHiOQH�þtVOD� 

 Výstup perceptrónu o�MH�GDQê�Y] DKRP� 
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kde premenná net� R]QDþXMH� YiKRYDQ~� VXPX� YVWXSRY�� W�M�� VNDOiUQ\� �]ORåNRYê��
V~þLQ� YiKRYpKR� D� YVWXSQpKR� YHNWRUD�� )XQNFLD� f sa volá DNWLYDþQi� IXQNFLD 
perceptrónu.  

OBR. 6.2. 
PERCEPTRÓN 

x1

x2

xn+1= − 1
−1

ow ·x

wn+1= θ

w1

w2

·
·
·

 

V tejto notácii predpokladáme, 
åH�SHUFHSWUyQ�Pi�n+1 vstupov. 
Hodnota (n+1)-vého vstupu je 
YåG\�–1 a θ=+1nw ��þR�MH�KRG-
nota prahu excitácie percep-
trónu (angl. threshold). 

) 
 
 
 
 

V roku 1958 Rosenblatt zaviedol diskrétny perceptrón s bipolárnou binárnou 
aktiYDþQRX�IXQNFLRX��IXQNFLD�VLJQXP, znamienko): 
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Rovnica  

0
1

=−∑
=

θj

n

j
j xw                                                  (6.3)  

je rovnicou nadroviny v n-rozmernom priestore. Napr. v 2-rozmernom priestore 
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KLASIFIKÁCIA 

LINEÁRNA 
SEPARÁCIA 

je to rovnica priamky: 02211 =−+ θxwxw . Váhy perceptrónu predstavujú koefi-
FLHQW\�GHOLDFHM�SULDPN\��QDGURYLQ\���NWRUi�UR]GH XMH�SULHVWRU�Y]RURY�QD�GYD�Sod-
SULHVWRU\��3HUFHSWUyQ� WHGD�GRNiåH�NODVLILNRYD �� W�M��]DWULH RYD �Y]RU\��GR�GYRFK�
tried, ktoré sú lineárne oddelené deliacou hranicou vyjadrenou rovnicou (6.3). 
,QêPL�VORYDPL��SHUFHSWUyQ�GRNiåH�ULHãL �LED�W]Y��OLQHiUQH�VHSDURYDWH Qp�SURE-
lémy.  

Takýmito problémami sú napr. logické funkcie AND a OR. Funkcia XOR nie je 
OLQHiUQH� VHSDURYDWH Qi� �REU�� ������ 5RVHQEODWW� XNi]DO�� åH� MH� PRåQp� QDWUpQRYD �
SHUFHSWUyQ� SRPRFRX� Y]RURY� WDN�� åH� MHKR� V\QDSWLFNp� YiK\� EXG~� ]RGSRYHGD �
koeficientom deliacej nadroviny, ak táto existuje (Rosenblatt, 1958). 

OBR. 6.3. 

AND, OR A XOR 
• •

•

•

•

•

x

x

x

x

x x

 
 
U !�"�#�$ "  9ãHREHFQp�SUDYLGOR�XþHQLD�SUH�XPHOp�QHXUyQRYp�VLHWH�]QLH��9iKRYê�YHNWRU� w  sa 

]YlþãXMH�SULDPR�~PHUQH�VR�V~þLQRP�YVWXSQpKR�YHNWRUD� x D�XþLDFHKR�VLJQiOX�s. 
8þLDFL�VLJQiO�s je funkciou w , x D�QLHNHG\�DM�VSlWQHM�Yl]E\�RG�XþLWH D�d. Teda: 

),(),,( xwssalebodxwss ==                                 (6.4) 

V prvom prípade ide o XþHQLH�V�XþLWH RP (angl. supervised learning). V druhom 
prípade ide o XþHQLH� EH]� XþLWH D (angl. unsupervised learning��� 3UL� XþHQt� Y�
XPHOêFK�QHXUyQRYêFK�VLH DFK�VD�Y�GLVNUpWQ\FK�þDVRYêFK�NURNRFK�PHQt�j-ta váha 
takto: 

)()()()()()1( txtstwtwtwtw jjjjj α+=∆+=+                        (6.5) 

Konštanta  0 < α ����VD�QD]êYD�UêFKORV �XþHQLD (angl. learning rate). 

δ−PRAVIDLO 8þLDFLP�VLJQiORP�SUH�ELQiUQ\�SHUFHSWUyQ�MH�DULWPHWLFNê�UR]GLHO�PHG]L�SRåDGRYD-
QRX� D� VNXWRþQRX� RGSRYH RX� SHUFHSWUyQX�� W�M�� s = d – o = δ. 3UDYLGOR� XþHQLD�
binárneho perceptrónu sa nazýva pravidlo G (delta). Pre j-tu váhu platí: 

jj xodw )( −=∆ α                                                (6.6) 

3UH�ELQiUQ\�ELSROiUQ\�SHUFHSWUyQ�MH�SRåDGRYDQêP�YêVWXSRP�SUH�MHGQX�WULHGX�d = 
+1, a pre druhú triedu d = –1. Pravidlo δ  platí aj pre unipolárny binárny 
perceptrón, pre ktorý d ∈  {0, 1} aj o ∈ � ^����`��.H � VD�SR]ULHPH�QD�SUDYLGOR�
������ YLGtPH�� åH� NH � FKFHPH�� DE\� GDQê� Y]RU� SDWULO� GR� WULHG\� d = 1, ale 
momentálne dáva perceptrón výstup o = −1, potom δ  = 2 a j-WD�YiKD�VD�]Ylþãt��DN�
je j-ty vstup xj > 0. Ak xj < 0, j-ta váha sa zmenší. Takéto zmeny váh vedú k 
tomu, aby sa po k krokoch daný vzor klasifikoval do triedy d� ����3RG D�SUDYLGOD�
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(6.6) sa upravuje aj prah perceptrónu θ=+1nw .  
TRÉNOVACIA %'&�(�)�* &,+  )},)....(,)...(,)(,{( 2211 PPpp

train dxdxdxdxA = ]ORåHQi�]�P dvojíc vstupných vek-
WRURY� D� N� QLP� SULVO~FKDM~FLFK� SRåDGRYDQêFK� YêVWXSRY� MH� WUpQRYDFLD�PQRåLQD 
(angl. training set). Potom je algoritmus trénovania perceptrónu takýto: 

�  

KROK 1: Zvolíme α ∈ (0, 1〉�� 3RþLDWRþQp� YiK\� �YUiWDQH� SUDKX�� LQLFLDOL]XMHPH�
DNR�QiKRGQp�þtVOD�∈ (−�������3RþtWDGOi�QDVWDYtPH� WDNWR��k = 1, p = 1, kde k je 
SRUDGRYp�þtVOR�SUHFKRGX�FH]�Atrain a p je index vzoru. Chyba E = 0. 

KROK 2: Na vstup dáme vzor px �Y\SRþtWDPH�YêVWXS� ∑
+

=
=

1

1
)(

n

j

p
jj xwsigno . 

KROK 3��8SUDYtPH�YiK\�WDN��åH� p
j

pp
jj xodww )( −+← α pre j = 1,… ,n+1. 

KROK 4��9\SRþtWDPH�FK\EX� 2
2
1 )( pp odEE −+← . 

KROK 5: Ak p < P��WDN�SRORå�p = p +���D�FKR �QD�NURN����,QDN�FKR �QD�NURN��� 
KROK 6: Ak E� ����XNRQþL�XþHQLH��,QDN�SRORå�E = 0, p = 1, k = k +���D�FKR �QD�
NURN����=DþtQD�VD�QRYê�WUpQRYDFt�F\NOXV��HSRFKD���W�M��QRYê�SUHFKRG�FH]�Atrain.  
 

 Rosenblatt (1958) dokázal vetu o konvergencii binárneho perceptrónu, ktorá ho-
YRUt��åH�SUH�∀α (α  > 0) perceptrón nájde koeficienty lineárnej deliacej hranice 
PHG]L� GYRPD� WULHGDPL� SR� NRQHþQRP� SRþWH� LWHUiFLt� ������� DN� WDNiWR� KUDQLFD�
existuje. MinVN\�D�3DSHUW�QHVN{U�XNi]DOL��åH�YLDFYUVWYRYp�GRSUHGQp�VLHWH�]ORåHQp�
]� WDNêFKWR� ELQiUQ\FK� SHUFHSWUyQRY� GRNiåX� ULHãL � LED� OLQHiUQH� VHSDURYDWH Qp�
problémy (Minsky and Papert, 1969).  

6.3 VIACVRSTVOVÉ DOPREDNÉ�6,(7(�$�,&+�8ý(1,( 

U -/.�021 .
METÓDOU 
SPÄTNÉHO 
ŠÍRENIA CHÝB 

 

 

) 

9lþãLQD�UHiOQ\FK�SUREOpPRY�Pi�QHOLQHiUQ\�FKDUDNWHU��7R�]QDPHQi��åH�VD�QHGDM~�
Y\ULHãL � VþtWDQtP� OLQHiUQ\FK� KUDQtF�� 3UREOpP� V� REPHG]HQRX� YêSRþWRYRX�
VFKRSQRV RX�SHUFHSWUyQRY�VD�Y\ULHãLO�Då�Y�URNX�������NH �5XPHOKDUW��+LQWRQ�D�
Williams (1986) zaviedli pravidlo trénovania nazvané metóda spätného šírenia 
chýb (angl. error backpropagation) pre dopredné neurónové siete so skrytými 
neurónmi.  

Tzv. viacvrstvové dopredné umelé neurónové siete (angl. multilayer feed-
forward ANN���NWRUp�VD�WUpQXM~�WêPWR�SUDYLGORP�V~�VFKRSQp�ULHãL �DM�QHOLQHiUQH�
problémy. Pri odvodzovaní tohotR� DOJRULWPX� SUH� GYRMYUVWYRY~� GRSUHGQ~� VLH �
EXGHPH� SRVWXSRYD � SRG D� �=XUDGD�� ������� 'RSUHGQp� QHXUyQRYp� VLHWH� VD�
Y\]QDþXM~�WêP��åH�Y�QLFK�H[LVWXM~�LED�GRSUHGQp�VSRMHQLD�PHG]L�QHXUyQPL��.DåGê�
QHXUyQ� MHGQHM� YUVWY\� Y\VLHOD� VLJQiO\� QD� NDåGê� QHXUyQ� QDVOHGXM~FHM� Yrstvy. 
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Spojenia do predchádzajúcej vrstvy ani v rámci jednej vrstvy neexistujú.  

 Najskôr si zovšeobecníme pravidlo δ�SUH�MHGQRYUVWYRY~�QHXUyQRY~�VLH �]ORåHQ~�
]R�VSRMLWêFK�SHUFHSWUyQRY��9êVWXS�VSRMLWpKR�SHUFHSWUyQX�MH�GDQê�Y] DKRP��������
$NWLYDþQi� IXQNFLD spojitého perceptrónu f(net�� P{åH� E\ � XERYR Qi�
GLIHUHQFRYDWH Qi�IXQNFLD��1DMþDVWHMãLH�VD�YROt�YêVWXS�Y�WYDUH�VLJPRLG\��REU��������
Aj vstupno-výstupná charakteristika biologického neurónu má sigmoidálny tvar. 
Neskôr si povieme aj o iných spojitých aktivaþQêFK�IXQNFLiFK� 

OBR.6.4.  
SIGMOIDA - 

UNIPOLÁRNA A 
BIPOLÁRNA 

1

−1

 
 

Unipolárna sigmoida:
)exp(1

1
)(

net
netf

λ−+
=         (6.7) 

Bipolárna sigmoida: 1
)exp(1

2
)( −

−+
=

net
netf

λ
    (6.8) 

Konštanta λ >���VD�QD]êYD�VWUPRV �VLJPRLG\��=Y\þDMQH sa 
SRXåtYD�λ = 1. V limite pre λ → ∞ bipolárna sigmoida 
prejde na funkciu signum a unipolárna sigmoida na kro-
kovú funkciu. 

OBR.6.5. 

JEDNOVRSTVOVÁ 
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0DMPH� MHGQRYUVWYRY~� QHXUyQRY~� VLH  
ilustrovanú na obr. 6.5. Vstupný vektor 
je ),...,,...,( 1 Jj yyyy = . Výstupný 

vektor je ),...,,...,( 1 Kk oooo = , kde ok = 
f(netk) a  

∑
=

=
J

j
jkjk ywnet

1
        (6.9) 

1HFK� YåG\� yJ = −1 a wkJ = θk�� þR� MH�PRGLILNRYDWH Qê� SUDK� SUH� k = 1,… ,K 
YêVWXSQêFK� QHXUyQRY�� 3RåDGRYDQê�
výstup siete je  ),...,,...,( 1 Kk dddd = . 

 

CHYBOVÁ FUNKCIA 

&KFHPH��DE\�VD�SR�QDXþHQt�VNXWRþQê�YêVWXS�VLHWH�URYQDO�SRåDGRYDQpPX�YêVWXSX��
UHVS��DE\�VD�PX�SULEOtåLO�þR�QDMYLDF��D�WR�SUH�YãHWN\�Y]RU\�p = 1,… , P z Atrain. De-
ILQXMHPH�~þHORY~�IXQNFLX��NWRUi�VD�YROi�chybová funkcia (angl. error function) a 
má tvar: 

∑
=

−=
K

k
pkpkp odE

1

2
2
1 )(                                         (6.10) 

kde p je index vzoru. Ep je sumou štvorcov chýb na všetkých výstupných 
QHXUyQRFK��8þHQLH�VLHWH�VSRþtYD�Y�PRGLILNRYDQt�Yih tak, aby sa minimalizovala 
Ep��1D�K DGDQLH�PLQLPD�Ep sa aplikuje inkrementová metóda negatívneho gradi-
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entu1 nazývaná aj metóda najprudšieho spádu (najstrmšieho zostupu) (angl. 
steepest descent). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ZOVŠEOBECNÉ 
PRAVIDLO δ  PRE 
VÁHY VÝSTUPNÝCH 
NEURÓNOV 

Zmena váhy wkj je nepriamo úmerná parciálnej derivácii Ep�SRG D�wkj
2: 

jok
kj

k

k

p

kj

p
kj y

w
net

net

E

w

E
w δααα =

∂
∂

∂
∂

−=
∂
∂

−=∆
)(

)(
               (6.11)                                            

kde α� MH� UêFKORV �XþHQLD��=iSRUQi�SDUFLiOQD�GHULYiFLD�−∂Ep/∂(netk) = δok�� þR� MH�]RYãHREHFQHQê�XþLDFL�VLJQiO�SURGXNRYDQê�k-tym výstupným neurónom. Parciálna 
derivácia ∂(netk) /∂wkj = yj��SR]UL�URYQLFX������� DOHM�VL�RGYRGtPH��þRPX�VD�URYQi�
δok : 

kpkpk
k

k

k

p

k

p
ok fod

net
o

o

E

net

E
′−=

∂
∂

∂
∂

−=
∂

∂
−= )(

)()(
δ              (6.12) 

f ḱ�MH�GHULYiFLD�DNWLYDþQHM�IXQNFLH�QHXUyQX��VLJPRLG\��SRG D�netk. Pre unipolárnu 
sigmoidu (6.7) je f ḱ = ok (1 – ok). Pre bipolárnu sigmoidu (6.8) je f ḱ = (1/2) (1 – 
ok

2). Pravidlo na zmenu j-tej váhy k-teho výstupného neurónu je potom 

jkpkpkkj yfodw ′−=∆ )(α                                     (6.13) 

kde (dpk – opk) f ḱ = δok��þR�MH�]RYãHREHFQHQê�FK\ERYê�VLJQiO��NWRUê�VD�VSlWQH�ãtUL�
na všetky váhy prichádzajúce na k-W\�YêVWXSQê�QHXUyQ��$N�E\�VPH�SRORåLOL�f ḱ = 
���GRVWDQHPH�XþLDFH�SUDYLGOR�SUH�SHUFHSWUyQ������� 

SKRYTÉ NEURÓNY 7HUD]� SULGiPH� GR� QDãHM� VLHWH� DOãLX� YUVWYX� QHXUyQRY�� NWRUi� VD� EXGH� QD]êYD �
skrytá vrstva alebo vrstva skrytých neurónov (obr. 6.6). 

 9VWXS� VLHWH� MH� WRWRåQê� VR� YVWXSQêP� YHNWRURP� SUH� VNU\W~� YUVWYX�
),...,,...,( 1 Ii xxxx = . Výstupné neuróny spracúvajú výstup skrytej vrstvy 

),...,,...,( 1 Jj yyyy = , kde yj = f(netj) a  

∑
=

=
I

i
ijij xvnet

1
                                                 (6.14) 

I-W\�YVWXS�MH�YåG\� �−1 ako aj výstup J-teho skrytého neurónu3��0RGLILNRYDWH Qp�
prahy skrytých neurónov sú vjI = θj, pre j = 1,… , J. 

                                                                 
1 Gradient skalárnej funkcie, napr. troch premenných g(x, y, z), udáva smer najprudšieho  nárastu jej hodnoty. 

Vyjadruje to vektor k
z
g

j
y
g

i
x
g

zyxg
∂
∂+

∂
∂+

∂
∂=∇ ),,( , kde kji ,, sú jednotkové vektory s v smere jednotlivých osí. 

354 6,798,:�;=<�>@?,A BDC�E FHGJILK�>M<ON9A PD4 C�BQ?,BD<RA S�P@N9A BTK�6�? >�UMB�?=C�6=E 4 A SWV�NMXLK�<RBDYLBDC,C�V�NMX�Z=[\C�>@]�6=Y^K,<O_ K�>@?,B2S,VWK�6�`ME Fa;=<O>�?WA BDC�E F
Ep budú b 4 6,798�>MY�A�K�>M<ON9A PD4 C�B/?,BD<RA S�P@N9A BcK�6�? >�UDB�?�C�6WE 4 A S,V�NMXdS�PMXa>�K,<�>MX�6WS�Z  

2 Ep derivujeme 
>M8�6 b 4 6,7�BDC,Iae F,C�8�N9A F�Z�[d6'S�]OB@6Wf�B�NMC�6�GRE A�>M8dYLPMYLB h(z(y(x))), tak ∂h/∂x = (∂h/∂z) (∂z/∂y) (∂y/∂x).  

3 g 8,F�E 6�`MC�V�NMXhS�GJE F,K�6WS�UDBLE B�?,>a4 BDC I− i >LK�6�`9BDE/GJ8,F�E 6�`MC�V�NMXjGJ8,< :WE V�NMXkC�BDF,<OlWC�6WS�UDB J−1. J-ty skrytý neurón je len akási m >ME <�>MK�>9n�o=8,E 6=<OB U5SWV�GJE F�KLGO4 I�7�A�K re prahy výstupných neurónov. 
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OBR.6.6. 

DVOJVRSTVOVÁ 
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 9] DK\� ������� Då� ������� SRSLVXM~� PRGLILNiFLX� YiK� PHG]L� VNU\WRX� YUVWYRX� D�

YêVWXSQRX� YUVWYRX�� 7HUD]� VL� RGYRGtPH� Y] DK\� SUH� PRGLILNiFLX� YiK� PHG]L�
vstupom a skrytou vrstvou. Aj tLHWR� YiK\� VD� PXVLD� PHQL � WDN�� DE\� VD�
minimalizovala chyba Ep vyjadrená rovnicou (6.10) pomocou gradientovej 
metódy najprudšieho spádu. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ZOVŠEOBECNÉ 
PRAVIDLO δ  PRE 
VÁHY SKRYTÝCH 
NEURÓNOV 

Formula pre modifikáciu vstupných váh vji je takáto: 
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E
v δααα =

∂
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−=∆
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               (6.15) 

Záporná parciálna derivácia −∂Ep/∂(netj) = δyj��þR�MH�]RYãHREHFQHQê�XþLDFL�VLJQiO�
produkovaný j-tym skrytým neurónom. δyj je zovšeobecnená chyba šírená na 
vstupné váhy. Parciálna derivácia ∂(netj)/∂vji = xi (pozri rovQLFX�������� DOHM� VL�
RGYRGtPH��þRPX�VD�URYQi�δyj : 
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δ              (6.16) 

f j́ MH�GHULYiFLD�YêVWXSQHM�IXQNFLH�VNU\WpKR�QHXUyQX��VLJPRLG\��SRG D�netj. 

∑∑
== ∂

∂
∂
∂

−−=
∂

∂
−−=

∂
∂ K

k j

k

k

k
pkpk

K

k j

k
pkpk

j

p

y
net

net
netf

od
y
netf

od
y

E

11

)(
)(
)(

)(
)}({

)(  (6.17) 

.H åH�f´k�MH�GHULYiFLD�VLJPRLG\�YêVWXSQpKR�QHXUyQX�SRG D�netk a ∂(netk)/∂yj = wkj �SR]UL�Y] DK�������SRWRP 
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)( δ              (6.18) 

'RVDGHQtP�GR��������GRVWiYDPH�Y] DK�SUH�δyj: 

j

K

k
kjokyj fw ′





= ∑

=1
δδ                                           (6.19) 
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OBR.6.7. 
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A QDNRQLHF� Y] DK� SUH� XþHQLH� YiK�
medzi vstupom a skrytými neurónmi: 
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=∆ ∑
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δα     (6.20) 

ZOVŠEOBECNENIE 
PRE n SKRYTÝCH 
VRSTIEV 

3UHGVWDYPH� VL�� åH� PiPH� n skrytých vrstiev. Vo všeobecnosti pre n-tú skrytú 
vrstvu platí: 

1−=∆ n
i

n
yj

n
ji xv δα                                             (6.21) 

kde 

)(
1

11 ′





= ∑

=

++ n
j

K

k

n
kj

n
ok

n
yj fwδδ                                  (6.22) 

)( ′n
jf MH�GHULYiFLD�DNWLYDþQHM�IXQNFLH�VNU\WpKR�QHXUyQX�n-WHM�YUVWY\�SRG D� n

jnet . 

ZRÝCHLENIE p�q�r�sut v  

 

 

V r w�x�y α A µ 

ýDVWR� SRXåtYDQi� PHWyda na zrýchlenie konvergencie do minima chybovej 
funkcie je momentum:  

)1()()()1()()( −∆+∆=∆∧−∆+∆=∆ tvtvtvtwtwtw jijijikjkjkj µµ   (6.23) 

kde konštanta µ ∈ (0, 1〉�VD�QD]êYD�PRPHQWXP�DOHER�PRPHQWRYê�þOHQ��=Y\þDMQH�
sa volí µ < α��5iGRYR�MH�]Y\þDMQH�YH NRV �WêFKWR�NRãWiQW���−2 a 10−1��ýR�VD�WêND�
konNUpWQ\FK�KRGQ{W��WLH�VD�]LV XM~�H[SHULPHQiOQH�SUH�GDQê�SUREOpP� 

 Majme  )},)....(,)...(,)(,{( 2211 PPpp
train dxdxdxdxA = . Potom je algoritmus 

trénovania doprednej neurónovej siete pomocou spätného šírenia chýb takýto: 

� 
 

KUMULOVANÁ 
CHYBA 

 

KROK 1: Zvolíme α ∈ (0, 1〉��3RþLDWRþQp�YiK\ (vrátane prahov) inicializujeme 
DNR�PDOp�QiKRGQp�þtVOD4 napr. ∈ (−�����������3RþtWDGOi�D�FK\EX�QDVWDYtPH�WDNWR��k 
= 1, p = 1, E� ����3RUDGRYp�þtVOR�SUHFKRGX�FH]�Atrain je k, index vzoru je p a E je 
kumulovaná chyba: 

∑
=

=
P

p
pEE

1
                                                 (6.24) 

kde Ep� VD� SRþtWD� SRG D� �������� =YROtPH� PDOp� NODGQp� þtVOR� ε, ktoré nám bude 
VO~åL �QD�]DVWDYHQLH�XþHQLD� 
KROK 2: Na vstup dáme vzor px �D��Y\SRþtWDPH� py  a po . 

                                                                 
4 z�{@{9|�} ~J� �M�D{T���R{��=��} ~����c�,�W��{D�u�����9} �M� ���M�����M�����M�������W��{'~M�2~R� � �,��{'~O} { �D{c���@�J� �M�J� �W���M����� �M���,��{/~R���=���9����� �W���D� ���W���L} ��} ��{�M���W�����@�'� {����Q� �R{D���c�=�@�@� ���9{D��} {2���W�9���W���2~����=�,�W��}������@} �M� ���M�,�W�L},���M���M�L} �  
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KROK 3��3UH�NDåGê�YêVWXSQê�QHXUyQ�Y\SRþtWDPH�δok�SRG D��������D�SUH�NDåGê�
skrytý neurón δyj�SRG D�������. 
KROK 4: Modifikujeme váhy pre výstupné neuróny jokkjkj yww δα+←  a pre 

skryté neuróny iyjjiji xvv δα+← . 

KROK 5: Ak p < P��WDN�SRORå�p = p + 1 a cho �QD�NURN����,QDN�FKR �QD�NURN��� 
KROK 6: Bez modifikácie váh prejdeme cez Atrain� D� Y\SRþtWDPH� NXPXORYDQ~�
chybu E�� NWRUi� QiP� SRYLH� DNi� MH� FK\ED� SR� MHGQHM� HSRFKH� XþHQLD�� $N� E < ε, 
XNRQþL� XþHQLH�� ,QDN�� Y]RU\� Y�Atrain� SUHPLHãDM� WDN�� DE\� Y� NDåGHM� HSRFKH� XþHQLD SULFKiG]DOL�Y� LQRP�QiKRGQRP�SRUDGt��3RORå�E = 0, p = 1, k = k +���D�FKR �QD�
NURN� ��� =DþtQD� VD� QRYê� WUpQRYDFt� F\NOXV�� QRYi� HSRFKD trénovania, t.j. nový 
prechod cez Atrain.

5 
 

  
 'RSUHGQi�YLDFYUVWYRYi�VLH �DNR�XQLYHU]iOQ\�DSUR[LPiWRU 

) 

9� WHMWR� þDVWL� VL� SRYLHPH� DNp� ~ORK\� ULHãL� GRSUHGQi� YLDFYUVWYRYi� QHXUyQRYi� VLH �
trénovaná poPRFRX� VSlWQpKR� ãtUHQLD� FKêE�� 7LHå� VD� GR]YLHPH� SUDNWLFNp� UDG\�
RK DGRP� YêEHUX�Atrain�� YêEHUX� SRþWX� VNU\WêFK� QHXUyQRY�� XNRQþHQLD� WUpQRYDQLD�DW � 

 Majme doprednú NS s jedným výstupným neurónom a jednou skrytou vrstvou. 
Majme },....,...,{ 21 Pp

train xxxxA = tvorenú vstupnými vektormi dimenzie I. 

VETA O 
UNIVERZÁLNEJ 
APROXIMÁCII 

Pre ∀ε > 0 ∃ taká funkcia 
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)()( , kde wj je váha synapsy 

medzi j-tym skrytým neurónom a výstupným neurónom, vji je váha synapsy 
medzi i-tym vstupom a  j-tym skrytým neurónom a f(z�� MH� GLIHUHQFRYDWH Qi�
DNWLYDþQi� IXQNFLD�� 3UH� XERYR Q~� VSRMLW~� IXQNFLX� F: ℜn → (0, 1), ktorá je 

GHILQRYDQi� QDG� NRQHþQRX� PQRåLQRX� Atrain� SODWt�� åH� ε<−∑
=

P

p

pp xGxF
1

)()( . 

+RYRUtPH��åH�IXQNFLD�G aproximuje funkciu F�QDG�WUpQRYDFRX�PQRåLQRX�Atrain s 
SUHVQRV RX�ε (Hornik et al., 1989). 

 

 

 

 

7iWR� YHWD� KRYRUt�� åH� H[LVWXMH� WDNi� GYRMYUVWYRYi� 816�� NWRUi� DSUR[LPXMH�F pre 
Atrain. Rovnica (6.10) vyjadruje� VXPX� ãWYRUFRY� FKêE�� NWRU~� XþHQtP�
minimalizujeme. Trénovaním siete upravujeme váhy, ktoré sú vlastne 
koeficientami polynómu G�� NWRUê� VLH � SUHNODGi� FH]� ERG\� GDQp� WUpQRYDFRX�
PQRåLQRX��SR]UL�REU��������&LH RP�MH�H[WUDSROiFLD�IXQNþQêFK�KRGQ{W�PLPR�Atrain 

                                                                                                                                                                      
5 Tento algoritmus zodpovedá tzv. ink�O�D L�D¡,¢ £W¤�¥9 d¦�¦�§9�D¡�¨ ¦�©�ª�� ¦�«��O¬M¤,¦DM�D L�c¤�®M¯,°Q«�£'«��O�9±��D¡,¢ ®@²9¨ ¨,ª�¬D³=´,¥D¯�£�D��´=¡�¥9¯�£¤�µJ¢ ¦�«�¦�¶@·�¸,³��/µ�¬�«�£=¦�³�¨ ¬ �¢ ±9¤�¶=¹Dº�¬M¢ ²M¯�»c¦�§9�D¡�¨ ��©=ª�� ¤�®M¯�°d±9 ��D¡�¼  ��/¬D³T«�£'«��O��²M¯�£�´,�/²9�9½ £W¦�¢ �O¥D¡�£=¤�¬@²9£W¦� d¡�£,³�¨ ¡�£W¦�¶¾'¿ µR½ ��´=¡�®c±9 L�D¡�¬�¤�®M¯�°5M�/µRÀ�§M¢ £W �±9 L¨ �D¡d¤,°W¤�£W½ ¬M¡ ¿ ²M¯d¤�ÁO�D¢ ª ¿  �¨�¤�µJ¢ ¦,«�¡ ¿  �¨�¤�±�£=�J �¨ ¶  
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GENERALIZÁCIA þLåH�SUHGLNFLD��SUHGSRYH ��DNp�EXG~�IXQNþQp�KRGQRW\�SUH�YVWXSQp�YHNWRU\��NWRUp�
VLH � QLNG\� QHYLGHOD�� 7iWR� VFKRSQRV � 816� VD� YROi� ]RYãHREHF RYDQLH alebo 
generalizácia (angl. generalisation).  

 

TESTOVANIE 

VALIDÁCIA 

$E\� VPH� W~WR� VFKRSQRV � VLHWH�PRKOL� WHVWRYD �� QHSRXåtYDPH� YãHWN\� GiWD�� NWRUp�
máme k dispozícii na trénovanie, ale rozdelíme si ich na trénovaciu a testovaciu 
PQRåLQX�Atrain a Atest��SOQp�D�SUi]GQH�NU~åN\�QD�REU��������7HVWRYDFLD�PQRåLQD sa 
nazýva aj valLGDþQi�PQRåLQD��3RPRFRX�Atrain modifikujeme váhy a pomocou Atest ]LV XMHPH�FK\EX�]RYãHREHF RYDQLD��3UDFXMHPH�V�NXPXORYDQRX�FK\ERX�E (6.24) 
pre Atrain aj Atest.  

 

 

P Â�Ã�Ä�Å�Ã�Æ�Ç Ã  

-H� G{OHåLWp�� DE\� VPH� GiWD� VSUiYQH� UR]GHOLOL�� Atrain musí rovQRPHUQH� SRNUêYD �
daný� LQWHUYDO��=LVWLOR�VD��åH�Y�SULHEHKX�WUpQRYDQLD�NXPXORYDQi�Etrain stále klesá, 
]DWLD �þR�Etest�]DþQH�RG�XUþLWpKR�NURNX�UiV ��REU��������'RFKiG]D�N�MDYX��NWRUê�VD�
nazýva SUHXþHQLH siete (angl. overfitting��DOHER�SUHWUpQRYDQLH��þL�SUHPRGHORvanie 
dát.  

OBR.6.8. 

APROXIMÁCIA 
FUNKCIE  

POMOCOU UNS 

OBR.6.9. 

VÝVOJ CHYBY È�É Å�Ê5Ë
TRÉNOVANIA 
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„D ÉTÌ Å�Ê�ÆuÇ Ã “ 

'RSUHGQ~� QHXUyQRY~� VLH � PRåQR� WUpQRYD � SRPRFRX� PHWyG\� VSlWQpKR� ãtUHQLD�
chýb aj na klasifikáciu vzorov do K tried, ktoré majú nelineárne deliace hranice. 
9WHG\�Pi�VLH �K�YêVWXSQêFK�QHXUyQRY��1DSU��SUH���WULHG\��SRåDGRYDQp�YêVWXSQp�
vektory navrhneme takto: )0,0,1(1 =d , )0,1,0(2 =d  a )1,0,0(3 =d , ak je 
DNWLYDþQi�IXQNcia výstupných neurónov unipolárna sigmoida.  

6NXWRþQê� YêVWXS�PXVtPH� QHMDNR� LQWHUSUHWRYD �� =Y\þDMQH� SRYDåXMHPH� VNXWRþQê�
YêVWXS�]D� ����NH �o ������D�]D� ����NH �o �������7DN~WR�LQWHUSUHWiFLX�SRXåtYDPH�
pre výpoþHW�SRþWX�FK\EQêFK�YêVOHGkov na Atrain a Atest, t.j. error

trainN a error
testN . Pod 

chybným výsledkom rozumieme nesprávne klasifikovaný vzor px .  

3UL� WUpQRYDQt�QD�NODVLILNiFLX�VOHGXMHPH�YêYRM�SRþWX�FK\EQêFK�YêVOHGNRY��DOH� MH�
XåLWRþQp�VOHGRYD �DM�YêYRM�NXPXORYDQHM�FK\E\���������NWRU~�SRþtWDPH�SRPRFRX�
QH]DRNU~KOHQpKR� YêVWXSX�� 1D� ]DVWDYHQLH� XþHQLD� P{åHPH� SRXåL � NULWpULXP��

error
trainN ��Nmax. 

$N� FKFHPH� VLH � GRXþL � QRY~� WULHGX�� PXVtPH� WUpQRYDQLH� ]DþD � RG]QRYD� VR�
všetkými triedami.�$N�FKFHPH�VLH �GRXþL �LED�]RSiU�QRYêFK�Y]RURY��QD�NWRUp�Xå�
PiPH�WULHGX��DOH�VLH �LFK�QLH�MH�VFKRSQi�VSUiYQH�]RYãHREHFQL ��P{åHPH�MX�VN~VL �
GRXþL ��$N�VD�WR�QHSRGDUt��PXVtPH�]DþD �WUpQRYDQLH�RG]QRYD� 
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ASOCIÁCIA 

 

EXTRAKCIA 
PRÍZNAKOV 

Pre kaåGê�W\S�~ORK\�PRåQR�YR�YãHREHFQRVWL�SRYHGD ��åH�YLDFYUVWYRYi�GRSUHGQi�
QHXUyQRYi�VLH �VD�Xþt�DVRFLRYD �YVWXSQp�YHNWRU\� px s výstupnými vektormi pd . 
Skryté neuróny pritom vykonávajú extrakciu príznakov, na základe ktorých je 
PRåQR�REMHNW\� UR]GHOL � GR� WULHG��1HYêKRGRX�QHXUyQRYêFK� VLHWt� DNR�GHWHNWRURY�
SUt]QDNRY� MH�� åH� REY\NOH� YLHPH� OHQ� YH PL� DåNR� QD� ]iNODGH� DNWLYtW� VNU\WêFK�
QHXUyQRY�XUþL ��DNp�SUt]QDN\�VLH �YODVWQH�H[WUDKRYDOD�� 

 

SKORÉ 
ZASTAVENIE Í�Î�Ï�ÐuÑ Ò  

8åLWRþQRX�PHWyGRX�QD�]DVWDYHQLH�XþHQLD��NH �QHYLHPH�GRSUHGX� �þL�Nmax, alebo 
sa tieto ukazovatele po mnoho iterácií výrazne nemenia, je metóda nazvaná 
skoré (optimálne) zastavenie (angl. early (optimal) stopping) (Bishop, 1995):  

1. 5R]GH �GiWD�QD���QHSUHNUêYDM~FH�VD�SRGPQRåLQ\�Atrain a Atest (napr. náhodne 
vyber 75% vzorov do jednej a zvyšok do druhej). 

2. 3R� NDåGRP� WUpQRYDFRP� F\NOH� Y\SRþtWDM� NXPXORYDQ~� FK\EX� QD� WUpQRYDFHM� D�
WHVWRYDFHM�PQRåLQH�Etrain a Etest (respektíve error

trainN a error
testN ��NH �XþtPH�VLH �

NODVLILNRYD �� 
3. ZDVWDY�XþHQLH��NH �Etest (resp. error

testN ��]DþQH�UiV � 
OPTIMÁLNY  Ó�Ô�Î�Ï�Õ�Ö�×�Ø�Ù�Õ,Ú�Û�Ü
NEURÓNOV 

Selekcia modelu (angl. model selection�� ]QDPHQi� YêEHU� RSWLPiOQHKR� SRþWX�
skrytých neurónov6��%LVKRS���������1HSODWt��åH�þtP�YLDF�VNU\WêFK�QHXUyQRY��WêP�
lepšie �SR]UL�REU��������=Y\þDMQêP�SRVWXSRP�MH��åH�XUþtPH�FK\EX�]RYãHREHF RYD-
nia Etest�SUH�NDåGê�PRGHO��SRþHW�VNU\WêFK�QHXUyQRY��D�Y\EHULHPH�WHQ�PRGHO��SUH�
ktorý je Etest minimálna. Korektnou štatistickou metódou je vrstvová k-násobná 
SUHNUtåHQi�YDOLGiFLD (angl. stratified k-fold cross-validation): 

1. 0QRåLQX�YãHWNêFK�GiW�A rozdelíme na k�SRGPQRåtQ�� k
testtesttest AAA ,...,, 21 , ktoré 

PDM~� QXORYê� SUHNU\Y�� =Y\þDMQH� k�  � ���� -H� G{OHåLWp� MHGQRWOLYp� SRGPQRåLQ\�
vyEHUD �WDN��DE\�REVDKRYDOL�SULEOLåQH�WDNp�LVWp�NYDQWLWDWtYQH�]DVW~SHQLe tried 
DNR�S{YRGQi�PQRåLQD�A. 

2. .DåGê� PRGHO� �SRþHW� VNU\WêFK� QHXUyQRY�� VD� WUpQXMH� k-krát, a to na k 
WUpQRYDFtFK� PQRåLQiFK� i

test
i
train AAA \=  pre i = 1,… , k�� 8þHQLH� PRåQR�

]DVWDYL �SRG D�PHWyG\�VNRUpKR�]DVWDYHQLD��NH � i
testE ]DþtQD�UiV � 

3. 3R� VNRQþHQt� YãHWNêFK� WUpQRYDQt�� SUH� NDåGê�PRGHO� Y\SRþtWDPH� ÄFURVV³-vali-
GDþQê�RGKDG�SUHVQRVWL�NODVLILNiFLH�WDN��åH 

∑
=

=
k

i

i
k VCV

1

1                                            (6.25) 

SULþRP�SUH�NODVLILNDþQ~�~ORKX�MH�Vi = error
testN ��W�M��SRþHW�FK\EQêFK�NODVLILNiFií pre 

i-WX�WHVWRYDFLX�PQRåLQX� i
testA ��3UH�DSUR[LPDþQ~�~ORKX�MH�Vi = i

testE .  

4. 9\EHULHPH�WHQ�PRGHO��SRþHW�VNU\WêFK�QHXUyQRY���SUH�NWRUê�MH�CV minimálny. 
                                                                 
6 Uk ÝDÞ=ßDà á�âMß@ã=ä�åcæ�çOè é�ÝMê�ßMë�è å/âJì,çJíWî ï�ðMñ�ê,çOâJî è åDêQê,ïWç�ßDÞ9ë�åcë�å9Þ@à åDæ�òRóMôDåcê,ïWì�áWëaéWáWæ�çRå�é=ë�å ôcâ�è å9î åWõ,ö,î ß@÷9øDôDå�é�ë�ß -dve skryté vrstvy.  
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3UH�NDåGê�PRGHO�P{åHPH�Y\SRþtWD �VWUHGQ~�NYDGUDWLFN~�RGFKêONX�SUH�CV a 
interval spR DKOLYRVWL� 

S ù�ú�û ü�ý'ü�ú þuÿ�� -
NIE 

V kontexte aproximácie funkcií i klasifikácie sa ako optimalizovaná aproximácia 
EHULH� SULHPHU� SUHGLNFLt� þOHQRY� Yt D]QpKR� PRGHOX�� ,QêPL� VORYDPL�� SUL�
]RYãHREHF RYDQt�QD�~SOQH�QRYp�SUtNODG\�VD�QHVSROLHKDPH�LED�QD�MHGQX�VLH ��DOH 
EHULHPH� GR� ~YDK\� DM� ÄPLHQNX³� RVWDWQêFK� þOHQLHN� Yt D]QpKR� PRGHOX� �DQJO��
bagging).  

SVOJPOMOCNÝ 
VÝBER 

Svojpomocný výber (angl. bootstrap) je populárna metóda na konštrukciu 
i
testA �(IURQ�DQG�7LEVKLUDQL���������.DåG~� i

testA zostrojíme taN��åH�]�A vyberieme 
QiKRGQH� �URYQRPHUQi� QiKRGQRV �� ���k) % prvkov so zámenou (angl. with re-
placement��� 1iKRGQê� YêEHU� VR� ]iPHQRX� ]QDPHQi�� åH� SR� NDåGRP� QiKRGQRP�
YêEHUH� YUiWLPH� SUYRN� VSl �� DE\� PRKRO� SRVO~åL � SUH� DOãt� YêEHU�� 3RWRP� VD�
SR]ULHPH�QD�NDåG~� i

testA �D�SUYN\��NWRUp�REVDKXMH�Y\O~þLPH�]�SUtVOXãQHM� i
trainA tak, 

åH i
test

i
train AAA \= �PQRåLQRYê�UR]GLHO�� 

  

 Aplikácie dopredných neurónových sietí trénovaných spätným 
šírením chýb 

 9� WHMWR�þDVWL�XYiG]DPH�QDM]QiPHMãLH�SUYp�DSOLNiFLH�YLDFYUstvových dopredných 
neurónových sietí trénovaných pomocou metódy spätného šírenia chýb, ktoré 
VO~åLD�DNR�Y]RU�LP�SRGREQêFK�DSOLNiFLt� 

NETTALK – ��� ���	��
 �
ANGLICKÉHO 
TEXTU NAHLAS 

Sejnowski a Rosenberg (1987) vyWYRULOL� QHXUyQRY~� VLH �NETTalk, ktorá bola 
VFKRSQi� þtWD � StVDQê� DQJOLFNê� WH[W� QDKODV�� ]D� SRXåLWLD� SUtVOXãQêFK� YVWXSQêFK� D�
YêVWXSQêFK� ]DULDGHQt�� 3ULWRP� DQJOLþWLQD� SDWUt� PHG]L� WLH� MD]\N\�� Y� NWRUêFK� MH�
YêVORYQRV �KOiVN\�þDVWR�YLD]DQi�QD�NRQWH[W�VXVHGQêFK�KOiVok v slove. Pomerne 
PDOi� QHXUyQRYi� VLH � VD� EROD� VFKRSQi� QDXþL � YDþãLQX� SUDYLGHOQRVWt� D� PQRKR�
YêQLPLHN�]�SUDYLGLHO�YêVORYQRVWL��1D�REU�������LOXVWUXMHPH�SRXåLW~�DUFKLWHNW~UX��
âLSN\� LQGLNXM~� GRSUHGQp� VSRMHQLD� NDåGpKR� SUYNX� V� NDåGêP� SUYNRP� Y�
nasledujúcej vrstYH��5êFKORV � XþHQLD� EROD� ���� D� SRþLDWRþQp� YiK\� ]� LQWHUYDOX� 〈- 
0,3; 0,3〉. 

OBR.6.10. 

ARCHITEKTÚRA 
NETTALKU 

/k/

Výstupné neuróny

Skryté neuróny

Vstupné prvky

  - I - c o u l

Vstup pozostával zo siedmych 
VNXStQ�� SULþRP� NDåGi� VNXSLQD�
kódovala jedno písmeno zo 
YVWXSQpKR� WH[WX�� .DåGi�
skupina obsahovala 26 prvkov, 
ktoré kódovali 26 písmen 
anglickej abecedy systémom 
„ one-hot-encoding“ , teda pre 
príslušné písmeno len jeden 
prvok má hodnotu 1, ostatné 
PDM~� KRGQRWX� ��� 9� NDåGHM�
VNXSLQH� EROL� HãWH� � WUL� DOãLH�
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 prvky, kódujúce diakritiku a 
hranice slova. 

 9� VNU\WHM� YUVWYH� VD� SRXåLOR� ��� QHXUyQRY�� 3RåDGRYDQêP� YêVWXSRP� VLHWH� EROD�
správna fonéma (zvuková podoba) asociovaná so znakom v strede, t.j. so štvrtým 
]QDNRP� ] DYD�� 9VWXS� WHGD� WYRULOR� þDVRYp� RNQR� SR]RVWiYDM~FH� ]R� VLHGP\FK�
]QDNRY�� SULþRP� �� SUHGchádzajúce a 3 nasledujúce znaky predstavovali kontext 
SUH� YêVORYQRV � VWUHGQpKR� ]QDNX�� 7H[W� VD� SRV~YDO� FH]� YVWXSQp� RNQR� ]QDN� SR�
]QDNX��9�NDåGRP�NURNX��VLH �Y\SRþtWDOD�SUtVOXãQ~�IRQpPX�D�YiK\�VD�XSUDYLOL�SR�
NDåGRP�VORYH��SULþRP�YêVOHGQi�]PHQD�YiK�EROD�V~þWRP�]PLHQ�SR�NDåGHM�KOiVNH�Y�
VORYH�� &K\ERYê� VLJQiO� VD� PRKRO� ãtUL � VSlWQH� OHQ� YWHG\�� NH � UR]GLHO� PHG]L�
SRåDGRYDQRX�D� VNXWRþQRX�KRGQRWRX�QD�YêVWXSH�QHXUyQX�ERO� Ylþãt� DNR������9R�
YêVWXSQHM� YUVWYH� EROR� ��� QHXUyQRY�� NWRUp� UHSUH]HQWRYDOL� ��� DUWLNXODþQêFK�
príznakov� �]QHORV �� QD]iOQRV �� IULNDWtYQRV �� DW ��� D���GRGDWRþQp�QHXUyQ\��NWRUp�
UHSUH]HQWRYDOL�KUDQLFH�KOiVN\�D�G{UD]��ýLåH�NyGRYDQLH�YR�YêVWXSQHM�YUVWYH�EROR�
distribuované a nie lokálne („ one-hot“ ) ako vo vstupnej vrstve.  

$XWRUL� SRXåLOL� WDN~� LQWHUSUHWiFLX� YêVWXSX na priradenie do vzorovej fonémy, 
ktorú nazvali najlepší odhad (angl. best guess���8UþXM~FL�ERO�QDMPHQãt�XKRO�PHG]L�
VNXWRþQêP� D� SRåDGRYDQêP� YêVWXSQêP� YHNWRURP�� 3UYi� WUpQRYDFLD� PQRåLQD�
SR]RVWiYDOD� ]� ����� VORY� H[WUDKRYDQêFK� ]� GHWVNHM� UHþL�� NRQWLQXiQHKR� UHþRvého 
SUHMDYX��.H �EROD�VLH �WUpQRYDQi�QD�GHWVNHM�UHþL��SR����HSRFKiFK�GRVLDKOD����-
Q~�~VSHãQRV �QD�WUpQRYDFHM�PQRåLQH�D����-Q~�~VSHãQRV �QD�WHVWRYDFHM�PQRåLQH�
SR]RVWiYDM~FHM� ]R� ���� QRYêFK� VORY�� $XWRUL� XYiG]DM~�� åH� EROR� IDVFLQXM~FH�
SRþ~YD �YêVWXS�VLHWH�SRþDV�XþHQLD��NWRUê�SULSRPtQDO�]UêFKOHQp�XþHQLH�VD�KRYRUL �
X� GLH D D�� $NR� SUYp� VD� VLH � QDXþLOD� GLVNULPLQRYD � PHG]L� VDPRKOiVNDPL� D�
VSROXKOiVNDPL��$YãDN��VLH �VXEVWLWXRYDOD�URYQDN~�VDPRKOiVNX�QDPLHVWR�YãHWNêFK�
VDPRKOiVRN� D� URYQDNR� DM� VR� VSROXKOiVNDPL�� WDNåH� VSRþLDWNX� OHQ� ÄE DERWDOD³��
3RWRP�VD�QDXþLOD�UR]SR]QiYD �KUDQLFH�VORY�D�SURGXNRYDOD�DNpVL�SVHXGRVORYi��3R�
��� HSRFKiFK� VD� MHM� Xå� GDOR� UR]XPLH �� 1DMþDVWHMãLH� FK\E\� EROL� Y� UR]GLHOL� YR�
výslovnosti „ th“  v takých slovách ako „ thesis“  a „ these“ .  

'UXK~� WUpQRYDFLX� PQRåLQX� WYRULOR� ����� QDMþDVWHMãLH� SRXåtYDQêFK� VORY�� 3R� ���
HSRFKiFK� WUpQRYDQLD�� VLH � GRVLDKOD� � ~VSHãQRV � ���� QD� WUpQRYDFHM� D� ���� QD�
WHVWRYDFHM� PQRåLQH� �QiKRGQH� Y\EUDWp� LQp� VORYi��� SUL� SRXåLWt� ���� QHXUyQRY� Y�
skrytej vrstve. 

V oboch prípadoch skúsili autori poškoGL � V\QDSWLFNp� YiK\� SULGDQtP� PDOpKR�
QiKRGQpKR� þtVOD� ]� LQWHUYDOX� 〈- 0,5; 0,5〉��1HPDOR� WR�YSO\Y�QD�YêNRQ� VLHWH��.H �
]YlþãLOL�SRãNRGHQLH��VLH �VD�YH PL�UêFKOR�GRXþLOD�WR��þR�YHGHOD��9�WRPWR�SURMHNWH�
EROL� VNRPELQRYDQp�GYD�UR]GLHOQH�YêYLQRYp�SURFHV\��XþHQLH�VD�KRYRUL �D�XþHQLH�
VD� þtWD �� $YãDN�� NH � VD� GLH D� Xþt� þtWD �� Xå� Pi� ~SOQH� QDXþHQp� IRQHWLFNp�
UHSUH]HQWiFLH�KOiVRN��WDNåH�~SOQH�WR�QLH�MH�PRGHO�DQL�MHGQpKR�]�WêFKWR�SURFHVRY��
$XWRUL� SRXND]XM~�� åH� DM� WDNêWR� MHGQRGXFKê�PRGHO�P{åH� VO~åL � DNR�YêFKRGLVNR�
SUH� ]ORåLWHMãLH� PRGHO\�� SRPRFRX� NWRUêFK� E\� VD� GDOL� VN~PD � G\VOH[LH�� SRUXFK\�
þtWDQLD�� 8PHOi� QHXUyQRYi� VLH � VD� WRWLåWR� Gi� UR]OLþQêP� VS{VRERP� XþL � D�
SRãNRG]RYD ��SULþRP�PRåQR�SR]RURYD �SDUDOHO\�PHG]L�FK\EDPL��NWRUp�Y]QLNDM~�Y�
sieti a chybami, ktoré produkujú dyslektici. 
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DOãtP� UR]ãtUHQtP� PRGHOX� E\� PRKOR� E\ � WUpQRYDQLH� VLHWH� QD� RGãXPHQLH�
KRYRUHQHM� UHþL�� 7UpQRYDFLX� PQRåLQX� E\� WYRULOL� VORYi�� VODELN\� DOHER� KOiVN\��
KRYRUHQp� UR]OLþQêPL� X PL�]D� UR]OLþQêFK�SRGPLHQRN��3RåDGRYDQêPL�YêVWXSPL�
E\� PRKOL� E\ � MDVQH� DUWLNXORYDQp� VORYi� �VODELN\�� KOiVN\��� 9 DND� VFKRSQRVWL�
]RYãHREHF RYD �E\�WDNêWR�V\VWpP�QDãLHO�XSODWQHQLH�QDSUtNODG�Y�WHOHNRPXQLNiFLL� 

KLASIFIKÁCIA 
PODMORSKÝCH 
SONAROVÝCH 
SIGNÁLOV 

3UtNODGRP�QD�SRXåLWLH�XPHOHM�QHXUyQRYHM�VLHWH�QD�NODVLILNiFLX�VLJQiORY�MH�SUiFD�
Gormana a SejnowsNpKR� �������� NWRUt� WUpQRYDOL� GRSUHGQ~� QHXUyQRY~� VLH � QD�
NODVLILNiFLX�SRGPRUVNêFK�VRQDURYêFK�VLJQiORY��ÒORKRX�EROR�QDXþL �VD�UR]OLãRYD �
medzi kovovým objektom a prírodným útvarom (skalou). Na obr. 6.11 
LOXVWUXMHPH�SRXåLW~�DUFKLWHNW~UX��5êFKORV �XþHQLD�EROD�����D�SRþLDWRþQp�YiK\�∈〈- 
0,3; 0,3〉. 

OBR.6.11. 
ARCHITEKTÚRA 

SONAROVÉHO 
KLASIFIKÁTORA 

(1, 0) kovový válec
(0, 1) skala

Výstupné neuróny

Skryté neuróny

Vstupné prvky
 

Sonarové signály boli 
namerané z rôznych uhlov na 
VNXWRþQêFK� REMHNWRFK� ]KUXED�
URYQDNHM� YH NRVWL�� 7LHWR�
þDVRYp� VLJQiO\� VD�
predspracovali pomocou 
Fourierovej transformácie, 
výsledkom ktorej bolo 
VSHNWUXP� IUHNYHQFLt�� NDåGi� V�
inou intenzitou.  

 6SHNWUXP� IUHNYHQFLt� VD� UR]GHOLOR� QD� ��� URYQDNêFK� IUHNYHQþQêFK� LQWHUYDORY� D�
intenzity sa normalizovali do intervalu 〈0; 1〉�� NH åH� QHXUyQ\� PDOL unipolárnu 
VLJPRLGiOQX� DNWLYDþQ~� IXQNFLX�� ýLåH� YVWXS� SR]RVWiYDO� ]R� ��� UHiOQ\FK� þtVLHO��
YêVWXS�PDO���QHXUyQ\�NyGXM~FH���WULHG\��SR]UL��REU��������D�VLH �PDOD����VNU\WêFK�
QHXUyQRY�� 0QRåLQD� VLJQiORY� SR]RVWiYDOD� ]R� ���� SUtNODGRY� SUH� YiOHF� D� ���
príkladov pre sNDOX��=�WêFKWR�VD�SUH�NDåG~�VLH �Y\EUDOR�QiKRGQH����SUtNODGRY�QD�
WHVWRYDQLH� D� ]Y\ãRN� WYRULO� WUpQRYDFLX� PQRåLQX�� 9êVOHGN\� VD� SUH]HQWXM~� DNR�
SULHPHU�]����VLHWt��SULþRP�NDåGi�EROD�LQLFLDOL]RYDQi�LQêPL�QiKRGQêPL�YiKDPL�� 
3R� ��� HSRFKiFK� WUpQRYDQLD� GRVLDKOD� VLH  100%-Q~� ~VSHãQRV � QD� WUpQRYDFHM�
PQRåLQH� D� ���-Q~� ~VSHãQRV � QD� WHVWRYDFHM�PQRåLQH�� 9êVOHGN\� VD� SRURYQDOL� V�
klasifikáciou na základe K� QDMEOLåãtFK� VXVHGRY (angl. K-nearest neighbor) a s 
YêNRQRP� XGVNêFK� H[SHUWRY�� .ODVLILNiFLD� Somocou K� QDMEOLåãtFK� VXVHGRY� MH�
]DORåHQi� QD� VSRþtWDQt� HXNOLGRYVNHM� Y]GLDOHQRVWL� PHG]L� WHVWRYDFtP� VLJQiORP� D�
YãHWNêPL� VLJQiOPL� ]� WUpQRYDFHM�PQRåLQ\�� +RFL� REY\NOH� VD� SRXåtYD� QHSiUQH�K, 
napr K� ���DOHER����DXWRUL�SRXåLOL�K�� ����$N�GYDMD�QDMEOLåãt�VXVHGLD�SDWria do tej 
LVWHM� WULHG\�� SULUDGt� VD� WDP� DM� QRYê� VLJQiO�� $N� NDåGê� SDWUt� GR� LQHM� WULHG\��
rozhodneme sa na základe hodu mincou. Touto metódou sa získala 82,7%-ná 
~VSHãQRV � QD� WHVWRYDFHM�PQRåLQH�� �ýORYHN� GRVLDKRO�~VSHãQRV � WLHå� LED������9�
tomto experimente tedD� QHXUyQRYp� VLHWH� SUHGþLOL� XGVNpKR� H[SHUWD�� QHEêYD� WR�
však pravidlom.  

ALVINN - AUTO- Opis projektu nazvaného ALVINN (Autonomous Land Vehicle In a Neural 
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NÓMNE POZEMNÉ 
VOZIDLO 

1HWZRUN�� 3RPHUOHDX� ������� QiP� SRVN\WQH� SUHGVWDYX� DNR� QHXUyQRYR� ULDGL �
pohybujúce sa vozidlá, roboty a pod. 

 Vstupom do doprednej siete boli kamerou nasnímané obrázky cesty pred 
vozidlom a signál z laserového detektora vzdialenosti. Výstupom siete bol smer, 
NWRUêP� VD�PDOR� YR]LGOR� Y\GD �� DE\� VOHGRYDOR� VWUHGRY~� þLDUX� FHVW\��9R]LGOR� VD 
SRK\ERYDOR� NRQãWDQWQRX� UêFKORV RX� DVL� �� NP�K�� 9VWXS� ]� NDPHU\� SUHGVWDYRYDO�
���� ����[����VHJPHQWRY�]�QDVQtPDQHM�FHVW\�Y�PRGUHM�þDVWL�VYHWHOQpKR�VSHNWUD�
NY{OL� QDMYlþãLHPX� NRQWUDVWX� PHG]L� FHVWRX� D� ÄQHFHVWRX³�� .DåGê� YVWXS� þtVHOQH�
vyjadroval intenzitu modrého svetla v danom segmente nasnímaného obrazu. 
'UXKRX�þDV RX�]ORåHQpKR�YVWXSX�EROR���[����VHJPHQWRY�Y]GLDOHQRVWQpKR�REUD]X�
nasnímaného laserovým detektorom vzdialenosti. Vo vstupe sa nachádzal aj 
SUYRN��NWRUê�LQGLNRYDO��þL�MH�FHVWD�Y�GDQRP�PRPHQWH�VYHWOHMãLD�alebo tmavšia ako 
necesta v predchádzajúcom kroku. Architektúra siete je znázornená na obr. 6.12. 

OBR.6.12. 
ARCHITEKTÚRA  

„NEURÓNOVÉHO 
ŠOFÉRA“ 

Spätnoväzbový neurón Smerové výstupné neuróny

Skryté neuróny

Vstupné prvky

30x32
video 8x32 vzdialenos

 

Teda, 1217 vstupov prichádza 
na 29 skrytých neurónov. 
Skryté neuróny sú spojené 
doprednými väzbami so 46 
výstupnými neurónmi. Jeden 
YêVWXSQê� QHXUyQ� ]DEH]SHþXMH�
spätnoväzbovú informáciu o 
svetelnej intenzite cesty 
Y]K DGRP� N� QHFHVWH� D�
zvyšných 45 neurónov kóduje 
smer pohybu.  

 Najvyššia hodnota výstupu stredného neurónu indikuje priamy smer. Neuróny 
QDMYLDF�Y DYR�D�YSUDYR�LQGLNXM~�PD[LPiOQH�]DWRþHQLH�GR DYD�UHVSHNWtYH�GRSUDYD��
2VWDWQp� QHXUyQ\� UHSUH]HQWXM~� GLVNUpWQ\� XKRO� RWRþHQLD� PHG]L� QXORYêP� D�
PD[LPiOQ\P� XKORP�� 3UL� WUpQRYDQt� VLHWH�� WUHED� VDPR]UHMPH� VLHWL� SRVN\WQ~ �
informáciX�R�VSUiYQRP�XKOH�RWRþHQLD�YR]LGOD��7UpQRYDFLD�PQRåLQD�SR]RVWiYDOD�]�
�����UR]OLþQêFK�VQtPRN�FHVW\��QDVQtPDQêFK�]�UR]OLþQêFK�XKORY�D�]D�UR]OLþQêFK�
VYHWHOQêFK�SRGPLHQRN��WLH�EROL�QDVLPXORYDQp�SRþtWDþRYR���$XWRU�SRXåLO�VNXWRþQp�
XSUDYHQp�YR]LGOR�VR�VQtPDþPL�QD�VWUHFKH�D�SRþtWDþRP�QDPLHVWR�ãRIpUD��.H �EROR�
YãHWNR�RGODGHQp��VWDþLO�SROKRGLQRYê�WUpQLQJ��DE\�YR]LGOR�VSR DKOLYR�SUHãOR�DM�SR�
QRYêFK�FHVWLþNiFK�Y�PLHVWQRP�SDUNX��6LHWL�YH PL�SRPiKDOR�WR��åH�NH �VSUDYLOD�
chybu, oprava chyby sa zaradila do jej trénovacej mQRåLQ\� 

ROZPOZNÁVANIE 
PÍSMEN A 
KOMPRESIA 

Jeden z neurónových projektov v AT&T Bell Laboratories bol zameraný na 
UR]SR]QiYDQLH� UXNRX� StVDQêFK� 36ý� �/H&XQ� HW� DO�� ������� /RNDOL]iFLD� þtVOLF� QD�
REiONH�DM�LFK�RGOtãHQLH�RG�VXVHGRY�VD�XURELOR�ÄUXþQH³��DM�OLQHiUQD� transformácia 
]R����[����SL[HORY�QD����[�����7iWR�PDSD�UR]OLþQêFK�~URYQt�ãHGH�SUHGVWDYRYDOD�
vstup do doprednej siete s tromi skrytými vrstvami. Prvé dve skryté vrstvy 
REVDKRYDOL����VNXStQ�SR���[���QHXUyQRY��NWRUp�H[WUDKRYDOL�SUt]QDN\�]�UR]OLþQêFK�
þDVWt� SUHdchádzajich máp.  Tretia skrytá vrstva mala 30 neurónov a výstupná 
YUVWYD�PDOD����QHXUyQRY��NWRUp�NyGRYDOL����þtVOLF�V\VWpPRP�ÄRQH-hot“ . Celkovo 
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PDOD�VLH ������QHXUyQRY�D��������VSRMHQt��3R����SUH]HQWiFLiFK�PQRåLQ\������
VNXWRþQêFK� X PL� QDStVDQêFK� þtVOLF�� GRVLDKOD� VLH � ~VSHãQRV � ������ QD�
WUpQRYDFHM�PQRåLQH�D�����QD�WHVWRYDFHM�PQRåLQH�SR]RVWiYDM~FHM�]������QRYêFK�
þtVOLF��.H �WHQ�LVWê�WUpQLQJ�Y\NRQDOL�VR�VLH RX�PDM~FRX�LED�MHGQX�RE\þDMQ~�VNU\W~�
YUVWYX� VR� ��� QHXUyQPL�� GRVLDKOL� ~VSHãQRV � ���� QD� WHVWRYDFHM� PQRåLQH�� þLåH�
]KRUãHQLH� LED� R� ���� 0{åH� VD� WR� ]GD � PiOR�� DOH� Y� WDNêFK� SUtSDGRFK� DNR�
PHGLFtQVND�GLDJQRVWLND�DOHER�SUHGLNFLD��P{åX�DM����]QDPHQD �YH D��9�NDåGRP�
SUtSDGH�� DM� WiWR� ãW~GLD� SUDNWLFN\� XNi]DOD�� åH� YH PL� ]iOHåt� QD� SUHGVSUDFRYDQt�
YVWXSX�SUH�QHXUyQRY~�VLH ��9�V~þDVQRVWL�VD�V�YlþãtP�~VSHFKRP�VN~ãDM~�UR]OLþQp�
metódy identifikácie nosných príznakov (pozri kapitolu o vnímaní) a vstupom do 
siete nie je samotný objekt, ale súbor hodnôt relevantných príznakov. 

OBR.6.13. 
ARCHITEKTÚRA  

„ÚZKE HRDLO “ 

d = x

x

 

-HGHQ� ]R� VS{VRERY� DNR� H[WUDKRYD � ]R� YVWXSX�
SUt]QDN\� �DM� NH � QHYLHPH� DNp�� D� ]iURYH �
]UHGXNRYD � GLPHQ]LX� YVWXSX� SUL� ]DFKRYDQt� VNRUR�
YãHWNHM� LQIRUPiFLH�� MH� SRXåL � QD� SUHGVSUDFRYDQLH�
QHXUyQRY~� VLH � V�DUFKLWHNW~URX� Ä~]NH�KUGOR³� �REU��
������� 3RåDGRYDQêP� YêVWXSQêP� YHNWRURP� MH�
vstupný vektor samotný. V skrytej vrstve 
SRXåLMHPH�PDOê�SRþHW� QHXUyQRY�D� VLH � WUpQXMHPH��
3R� VNRQþHQt� WUpQRYDQLD�� PiPH� QD� VNU\WHM� YUVWYH�
zakódované a skomprimované vstupy. Cottrell et 
al. (1989) takúto architektúru pRXåLOL� QD� VWUDWRY~�
kompresiu súborov. 

 9êKRGRX� XPHOêFK� QHXUyQRYêFK� VLHWt� MH� WR�� åH� QHWUHED� SR]QD � IRUPiOQ\�PRGHO�
ULHãHQpKR� SUREOpPX��1DPLHVWR� WRKR� VWDþt� YKRGQH�Y\EUDWi� WUpQRYDFLD�PQRåLQD� D�
vhodná architektúra siete. Trénovanie pomocou spätného šírenia chýb nastaví 
SDUDPHWUH� �YiK\� D� SUDK\�� VLHWH� WDN�� DE\� VPH�GRVWDOL� DNFHSWRYDWH Qp� ULHãHQLH��.�
ULHãHQLX� VD� Gi� GRSUDFRYD � VLPXOiFLDPL� D� H[SHULPHQWRYDQtP� QDPLHVWR�
rigorózneho a formálneho prístupu k problému. 

  

 Hranie hier�D�XþHQLH�V�RGPHQRX a trestom 

U
�����
 ���

ODMENOU A 
TRESTOM 

3RPRFRX�YLDFYUVWYRYêFK�GRSUHGQêFK�VLHWt� MH�PRåQp�KUD �KU\��$OHER�QDYLJRYD �
URERWD� Y� WHUpQH�� ,GH� R� ~ORK\� WDNpKR� W\SX�� NH �NX�NDåGpPX�YVWXSQpPX�YHNWRUX�
P{åH� H[LVWRYD �YLDFHUR� YKRGQêFK� SRåDGRYDQêFK� YêVWXSRY��1D� WDNpWR� ~Oohy sa 
SRXåtYD� W]Y�� XþHQLH� V� RGPHQRX� D� WUHVWRP7 (angl. reinforcement learning). 
3ULQFtSRP�MH��åH�VLHWL�SRYLHPH��þL�MHM�YêVWXS�ERO�GREUê�DOHER�]Oê��DOH�QHSRYLHPH�
MHM�DNê�SUHVQH�PDO�E\ ��9\VYHWOtPH�VL�~þLQQê�algoritmus TD a TD(O) (TD z an-
glického temporal difference) (Sutton, 1988; Tesauro, 1990). 

 

 
Nech vstupný vektor ),...,,...,( 1

)(
Ii

t xxxx = kóduje pozíciu P na hracom poli v 
GLVNUpWQRP� þDVRYRP� NURNX� t�� 3UL� NyGRYDQt� SR]tFLH� P{åPH� SRVWXSRYD � QDSU��

                                                                 
7 ��� ����������������� ��!�" #��$� %�& ��')(*" +*,-+/.�(0��� #���+�1	�/2-��+�� �43)5	'6��#���78��&��9): ;=<->?>�@�A�:�BC�/�)��7�D��E9 F?GE� �/�6�8H�'I�J� +�K � 'I7-��(L��+E&/9 ����' +�� +�GEM
�?'I���E9 �J�?.$�����N�����I� 9 � #���+�� � :  



 

 

6 Umelé neurónové siete   175 

 

 

 

 

 

 

 

ODMENA (TREST) 

takto:  








−−
−
−

=
figúrkusúperovuobsahujepoleteiak

figúrkunijakúneobsahujepoleteiak

figúrkuvlastnúobsahujepoleteiak

xi

1
0
1

      (6.26) 

0DMPH� GYRMYUVWYRY~� GRSUHGQ~� VLH � V� MHGQêP� YêVWXSQêP� QHXUyQRP�� 0DMPH�
sekvenciu pozícií (partiu) )()()1( ,...,..., Tt xxx �D�WUL�SRåDGRYDQp�YêVWXS\�VLHWH��NWRUp�
sa nazývajú odmena (angl. reward): 








=
prehrekvediepozíciísekvenciaak

remízekvediepozíciísekvenciaak

výhrekvediepozíciísekvenciaak

r

0
5.0

1

             (6.27) 

OBR.6.14. 

V O�P/QR SUT�V - 
ILUSTRÁCIA 

x1 x2 xi xn

x(t−1)

x(t) = xi

…   ..

x1 x2 xj xm

…   ..

x(t+1) = x2

x1 x2 xk xp

…   ..

 

1D� YVWXS� VLHWH� GiPH� SRVWXSQH� YãHWN\� PRåQp�
DK\� �SR]tFLH�� D� QDVOHGXM~FL� DK� Y� þDVH� t 
Y\EHULHPH� SRG D� QDMYlþãHM� KRGQRW\�
VNXWRþQpKR� YêVWXSX� VLHWH� o(t) (na obr. 6.14 
]DNU~åNRYDQp� SR]tFLH��� 3RþDV� XþHQLD� VLHWL�
SUHGVWDYXMHPH�VWRYN\��Då�WLVtFN\��SDUWLt�� �ýDV �
SDUWLt�YHGLH�N�YêKUH��þDV �N�SUHKUH��UHVSHNWtYH�N�
UHPt]H�� 3R� VNRQþHQt� WUpQRYDQLD� YLH� VLH �
RKRGQRWL � NDåG~� SR]tFLX� Y� þDVH� t� þtVORP� o(t), 
ktoré je úmerné pravdepodobnosti výhry. 
3RG D�QDMYlþšieho o(t)� VD�Y\EHULH� DK�Y�þDVH� t. 
0RåQRVWL� DKRY� QD� RKRGQRWHQLH� PXVtPH� VLHWL�
SUHGNODGD � P\�� UHVSHNWtYH� SUtVOXãQê�
DOJRULWPXV��VLH �LFK�OHQ�RKRGQRWt� 

 

 

 

 

U W�QX�Y Q  
 

 

 

 

 

 

 

 

3RPRFRX� JUDGLHQWRYHM� PHWyG\� QDMSUXGãLHKR� VSiGX� K adáme optimálne váhy 
siete, a teda minimum chybovej funkcie: 

∑
=

−=
T

t

torE
1

2)(
2
1 )(                                        (1.28) 

Symbol w� EXGH� R]QDþRYD � NWRU~NR YHN� YiKX� Y� VLHWL�� DE\� VPH� VD� Y\KOL�
QDGE\WRþQpPX�LQGH[RYDQLX��ýLåH��QHFK�w�R]QDþXMH�DM�wkj aj vji. Potom: 
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= ∂
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)( )(αα                            (1.29) 

Nech )1( += Tor . Potom 

 )(...)()( )()1()1()()()1()()1( ttTTTTtT oooooooo −++−+−=− +−++     (1.30) 

Po dosadení do (1.29) dostaneme 
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TD PRAVIDLO 

 

 

TD(λ) PRAVIDLO 
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Preskupením pravej strany zíVNDPH�Y] DK 

∑ ∑
= =

+

∂
∂−=∆

T

t

t

n

n
tt

w
o

oow
1 1

)(
)()1( )(α                              (1.32) 

7'�SUDYLGOR� KRYRUt�� åH� SUH� ~SUDYX� XERYR QHM� YiK\� Y� VLHWL�� NH �Pi�QD�YVWXSH�
pozíciu )(tx   platí 
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TD(λ) je PRGLILNiFLRX�SUHGFKiG]DM~FHKR�Y] DKX�WDN��åH 
∑
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kde 0 <  λ ≤ 1 je konštanta, ktorej hodnota sa nastavuje experimentovaním. Pre 
SURFHV�XþHQLD�D�QD�YêEHU�SRþWX�VNU\WêFK�QHXUyQRY�SODWt�YãHWNR��þR�VPH�SRvedali 
pre UNS trénované na aproximáciu funkcií a klasifikáciu objektov. 

Pomocu TD(λ) sa dá� KUD � EDFNJDPPRQ� QD� YH PDMVWURYVNHM� ~URYQL� �7HVDXUR��
������L�GiPD��%DKQD���������([LVWXMH�DM�SURJUDP�QD�ãDFK�]DORåHQê�QD�NRPELQiFLL�
TD(λ) a algoritmu MINIMAX (Baxter�HW�DO����������8þHQLH�V�RGPHQRX�D�WUHVWRP�
VD� þDVWR� DSOLNXMH� QD� ULDGHQLH� URERWRY�� SUHWRåH� SUL� WUpQRYDQt� LP� QHWUHED� SUHVQH�
KRYRUL ��þR�PDM~�UREL ��DOH�OHQ�VD�]QiPNXM~�VHNYHQFLH�LFK�DNFLt� 

 

6.4 REKURENTNÉ SIETE A IC+�8ý(1,( 

ýASOVÁ 
ŠTRUKTÚRA DÁT 

3UHGVWDYPH�VL��åH�WUpQRYDFLD�PQRåLQD�E\�REVDKRYDOD�QDVOHGXM~FH�GYRMLFH��a �α, 
b �β, b �α, b �γ, c �α, c �γ, d �α,�DW � kde jednotlivé znaky predsta-
YXM~�YVWXSQp�D�SRåDGRYDQp�YêVWXSQp�YHNWRU\��.�MHGQpPX�YVWXSX�P{åH�SULVO~FKD �
viacero výstupov, a to v závislosti na� þasovom kontexte. Inými slovami, o 
výstupe siete rozhoduje nielen momentálny vstup siete, ale aj doterajšia história 
SUHGNODGDQêFK�Y]RURY��9UVWYRYi�VLH �E\�PDOD�E\ �UR]ãtUHQi�R�PRåQRV �UHSUH]HQ-
WRYD � þDVRYê� NRQWH[W�� $UFKLWHNWRQLFN\� QDMMHGQRGXFKãLH� ULHãHQLH� ponúka 
QHXUyQRYi� VLH � V� RNQRP� GR� PLQXORVWL (angl. time delay neural network, 
7'11�� �REU�� ������ YUVWY\� QHXUyQRY� V~� UHSUH]HQWRYDQp� REG åQLNPL��� 2NQR� GR�
PLQXORVWL�Pi�NRQHþQ~�QHPHQQ~�G åNX�D. 
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OBR.6.15. 

NS S OKNOM DO 
MINULOSTI 

.   .   .x(t) x(t−1) x(t−D−1) x(t−D)

výstupná vrstva

skrytá vrstva

 

7'11� XPRå XMH� YLDFYUVWYRYHM�
doprednej sieti „ okno do minulosti“ , 
t.j. okrem momentálneho vstupu (v 
þDVH� W�� ÄYLGt³� VLH � HãWH� DM� YVWXS\� ]�
minulých D�NURNRY��Y�þDVRFK�t−1, t−2, 
..., t−D���7DN~WR�VLH �MH�PRåQp�WUpQRYD �
klasickou procedúrou spätného šírenia 
FKêE�� SULþRP� MH� G{OHåLWp� ]DFKRYD �
poradie trénovacích vzoriek v 
WUpQRYDFHM�PQRåLQH� 

 $N� PiPH� ã DVWLH�� DM� WDNpWR� MHGQRGXFKp� UR]ãtUHQLH� YLDFYUVWYRYHM� DUFKLWHNW~U\�
P{åH� SRVWLKQ~ � þDVRY~� ãWUXNW~UX� VNU\W~� Y trénovacích dátach. Výhodou 
DUFKLWHNW~U\� 7'11� MH� PRåQRV � WUpQRYDQLD� NODVLFNRX� SURFHG~URX� VSlWQpKR�
ãtUHQLD�FKêE��1HYêKRGRX�WHMWR�DUFKLWHNW~U\�MH��åH�VS{VRE�UHSUH]HQWiFLH�þDVRYpKR�
NRQWH[WX� SRPRFRX� RNQD� GR� PLQXORVWL� NRQHþQHM� QHPHQQHM� G åN\� QHPXVt� E\ �
dostatoþQH�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�D okna do minulosti. Napriek tomu architektúra TDNN 
QDãOD� XSODWQHQLH� Y� PQRKêFK� REODVWLDFK� SUDFXM~FLFK� V� þDVRYR-priestorovými 
ãWUXNW~UDPL�� QDSUtNODG� Y� URERWLNH�� UR]SR]QiYDQt� UHþL�� DW �� �6HMQRZVNL� D�
Rosenberg 1987; Weibel, 1989). 

 

SPÄTNÉ ŠÍRENIE Z�[�\�]_^a`�b�c�d  
 

Na to, aby sme moKOL� UR]ãtULOL� VYRMH� PRåQRVWL� SUL� VSUDFRYDQt� þDVRYêFK�
SRVWXSQRVWt� GiW� QD� RNQR� GR� PLQXORVWL� SUHPHQOLYHM� NRQHþQHM� G åN\�� PXVtPH�
]DYLHV � QRY~� DUFKLWHNW~UX� 16� D� QRYê� SRK DG� QD� MHM� WUpQRYDQLH�� 1RYRX�
architektúrou je tzv. rekurentná QHXUyQRYi� VLH  (RNS) (pozri nasledujúci 
REUi]RN�Y DYR�����1RYêP�DOJRULWPRP�WUpQRYDQLD�516�MH�spätné šírenie chýb v 
þDVH (angl. back-propagation through time��%377���ÒORKRX� MH�QDWUpQRYD �516�
na klasifikáciu postupQRVWt�� þL� SDWULD� DOHER� QHSDWULD� GR� GDQHM� PQRåLQ\�
SRVWXSQRVWt��3UtNODGRP�P{åH�E\ �SRVWXSQRV �VLJQiORY�]�QHMDNpKR�VQtPDþD��NWRUi�
YHGLH�DOHER�QHYHGLH�N�SRUXFKH��NWRUHM�WUHED�]DEUiQL ��3RåDGRYDQê�YêVWXS�VD�VLHWL�
SRVN\WQH� Då� QD� NRQFL� NDåGHM� SRVWXSQRVWL� �QDSUtNODG� ]DSQL-nezapni alarm). Jed-
notlivé pRVWXSQRVWL�P{åX�PD �SUHPHQOLY~�G åNX�T.  



 

 

1  Umelé neurónové siete   178 

 

1 2

o1(t+1) o2(t+1)

m11 m22

m12    m21

w11 w22

w21

w12

v11

v12   v21

v22

x1(t ) x2(t)

y2(t)y1(t)

 

y1(3) y2(3)

w11(2) w22(2)

w12(2) w21(2)

w11(1) w22(1)
v21(1)

w12(1) w21(1)

v11(1)

v21(1)

v22(1)

x1(1) x2(1)

y2(2)y1(2)

y1(1) y2(1)

x1(2) x2(2)

v11(2) v22(2)

v21(2) v12(2)

 
 3UL�%377�VD�516�UR]YtMD�Y�þDVH��W�M��Pi�WR NR�VNU\WêFK�YUVWLHY�NR NR�MH�YVWXSRY�

T�Y� MHGQHM�SRVWXSQRVWL��2EUi]RN�YSUDYR�XND]XMH�UR]YLQXW~�VLH �SUH�T = 2. Nech 
prvê�YVWXS�SUtGH�Y�þDVH�t� ���D�SRVOHGQê�Y�þDVH�t = T. Aktivity skrytých neurónov 
VD�QD�]DþLDWNX�NDåGHM�SRVWXSQRVWL�Y�þDVH� t = 1 nastavia na hodnotu 0,5. Takáto 
UR]YLQXWi� 516� VD� SRWRP� WUpQXMH� DNR� RE\þDMQi� GRSUHGQi� 816� V� T skrytými 
vrstvami (Rumelhart et al., ������� 9� þDVH� T��� SR]QiPH� SRåDGRYDQê� YêVWXS�
d(T+1) ∈ {(1,0),(0,1)}��W�M��SRVWXSQRV �SDWUt�GR�GDQHM�PQRåLQ\�DOHER�QHSDWUt��3UL�
YêSRþWH�VNXWRþQpKR�YêVWXSX�VLHWH�SRXåtYDPH�Y]RUFH 
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9iK\�VLHWH�XSUDYXMHPH�Då�Y�NURNX�T+1 a to tak, aby sme minimalizovali chybovú 
funkciu 
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Teda, váhy medzi skrytou a výstuSQRX�YUVWYRX�VD�PHQLD�SRG D�Y] DKRY 
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Váhy medzi jednotlivými rozvinutými skrytými vrstvami a medzi vstupom a 
rozvinutými skrytými vrstvami sa upravujú nasledovne: 
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3UH� NDåG~� QRY~� SRVWXSQRV � V� LQRX� G åNRX� T�� ]DþtQDPH� SURFHV� UR]YtMDQLD� D�
WUpQRYDQLD�VLHWH�RG]QRYD��1HXUyQ\�P{åX�PD �DM�DGDSWRYDWH Qp�SUDK\� 

OBR.6.16. 

MEALYHO 
AUTOMAT  

1 2 3

a|α a|β a|α

b|β
b|β

b|α

štart

 

Príkladom, kedy nemusí ani TDNN ani 
BPTT VWDþL � QD� SRVWLKQXWLH� þDVRYHM�
štruktúry dát sú postupnosti 
generované automatmi (obr. 6.16). 
Stavy automatu kódujú históriu 
vstupných vektorov tak, aby sme mohli 
YåG\�EH]�YiKDQLD�RGSRYHGD �DNê�EXGH�
asociovaný výstup k danému vstupu pri 
danej histórii predkladaných vstupov. 

STAVOVÁ 
REPREZENTÁCIA 

Takáto VWDYRYi�UHSUH]HQWiFLD�þDVRYpKR�NRQWH[WX�SUHGNODGDQêFK�Y]RULHN�P{åH�
E\ �RPQRKR�~VSRUQHMãLD�DNR�UHSUH]HQWiFLD�þDVRYpKR�NRQWH[WX�SRPRFRX�RNQD�GR�
minulosti a nieked\� DM� QHY\KQXWQi��0{åH� VD� WRWLå� VWD �� åH� E\� VPH� SRWUHERYDOL�
neobmedzene dlhé okno do minulosti. Ak by sme boli v stave 1 automatu na obr. 
������P{åH�SUtV � XERYR Qê�SRþHW�YVWXSRY�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� D alebo T� WDN�� DE\� ]D� NDåGêFK� RNROQRVWt� EROR� PRåQp� QD� ]iNODGH�
PLQXOêFK� YVWXSRY� UR]KRGQ~ � R� YêVWXSH� DVRFLRYDQRP� N� YVWXSX� b. Zrejme pre 
úplné zovšeoEHFQHQLH� WUpQRYDFHM� PQRåLQ\� UHSUH]HQWXM~FHM� þDVRYR-priestorovú 
štruktúru popísanú automatom na obr. 6.16 bude architektúra TDNN 
nevyhovujúca, takisto ako aj RNS trénovaná pomocou BPTT. 
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OBR.6.17. 

ARCHITEKTÚRY 
REKURENTNÝCH 

SIETÍ 
výstup. vrstva

skrytá vrstva

kontext. vrstva

jednotkové
oneskorenie

vstup

Elman

a

 

výstup. vrstva

skrytá vrstva

kontext. vrstva

jednotkové
oneskorenie

vstup

Jordan

b

 
 

výstup. vrstva

skrytá vrstva

kontext. vrstvakontext. vrstva

jednotkové
oneskorenie

jednotkové
oneskorenie

vstup

Bengio

c

 

REKURENTNÉ 
NEURÓNOVÉ SIETE 

8Ni]DOR� VD�� åH� LVWp� W\S\� 516� �REU�� ������ V~� VFKRSQp� Y\WYRUL � VL� VWDYRY~�
UHSUH]HQWiFLX� þDsového kontextu v diWDFK� �7L R� DQG� âDMGD�� ������� 9R�
YãHREHFQRVWL�PRåQR�]D�UHNXUHQWQ~�VLH �SRYDåRYD �DN~NR YHN�16��Y�NWRUHM�VL�LVWi�
SRGPQRåLQD� QHXUyQRY� �rekurentné neuróny) uchováva informáciu o svojich 
DNWLYiFLiFK� Y� SUHGRãOêFK� þDVRFK��+RGQRW\�� NWRUp� EROL� QD� YêVWXSH� UHNXUHQWQých 
QHXUyQRY� Y� þDVH� t+1 sa prekopírujú na kontextové neuróny a pripoja sa k 
YVWXSQpPX� YHNWRUX� Y� þDVH� t (pozri obr. 6.17). Toto kopírovanie sa deje s tzv. 
jednotkovým oneskorením. neurónové siete sa takto rozširuje o YQ~WRUQ~�SDPl .  

3RGREQH� DNR� Y� WUDGLþQêFK� GRSUHGQêFK� QHXUyQRYêFK� VLH DFK�� Y� UiPFL� MHGQHM�
vrstvy nie sú neuróny navzájom prepojené. Dvojité šípky reprezentujú spojenia z 
NDåGpKR� QHXUyQX� VSRGQHM� YUVWY\� GR� NDåGpKR� QHXUyQX� KRUQHM� YUVWY\�� 7LHWR�
VSRMHQLD�PDM~�YiK\��NWRUp�VD�PRGLILNXM~�SRþDV�WUpQRYDFieho procesu. Jednoduché 
šípky predstavujú rekurentné spojenia medzi zodpovedajúcimi neurónmi 
YêFKRGLVNRYHM� D� FLH RYHM� YUVWY\�� 5HNXUHQWQp� VSRMHQLD� PDM~� QHPHQQ~� YiKX� ���
Existujú len medzi i-tym neurónom rekurentnej a i-tym neurónom kontextovej 
vrstvy. Funkcia rekurentných spojení je odpamätanie aktivácií rekurentných 
QHXUyQRY� D� LFK� ]DYHGHQLH� GR� NRQWH[WRYêFK� QHXUyQRY� V� MHGQRWNRYêP� þDVRYêP�
oneskorením. Architektúru na obr. 6.17a navrhol Elman (1990). Kontextová 
vrstva obsahuje kópie aktivácií skrytých neurónov z predošlého kroku. Autorom 
siete 6.17b je Jordan (1989). Obr. 6.17c predstavuje kombináciu 
predchádzajúcich modelov (Bengio et al., 1990). 
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REKURENTNÉ e=f�g/hji gNk
ljg�mUn�h=o	pqf�r�s�g  

516� VD� WUpQXM~� QD� SUHGLNFLX� QDVOHGXM~FHKR� SRåDGRYDQpKR� YHNWRUD� SRmocou 
metódy známej ako UHNXUHQWQp� XþHQLH� Y� UHiOQRP� þDVH (angl. real time 
recurrent learning, RTRL) (Williams and Zipser, 1989). Uvedieme hlavné 
URYQLFH� WRKWR� SRVWXSX�� D� WR� SUH� (OPDQRYX� UHNXUHQWQ~� VLH � LOXVWURYDQ~� QD� REU��
6.17a�� 7iWR� DUFKLWHNW~UD� VD� YROi� MHGQRGXFKi� UHNXUHQWQi� VLH � �DQJO�� simple 
recurrent network, SRN). 

 9� þDVH� t je na vstupe vektor ),...,,( )()(
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Jednotlivé váhy upravujeme „ on-OLQH³�� W�M�� Y� NDåGRP�NURNX� t, proporcionálne k 
negatívnemu gradientu E(t): 
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3UL� YêSRþWH� WêFKWR�GHULYiFLt� WUHED�EUD �GR�~YDK\�þDVRYp�Y] DK\�YR�YQ~WUL� VLHWH�
�.YDVQLþND� HW� DO��� ������� $NR� YLGtPH�� SRGVWDWD� XþHQLD� MH� RSl � VSlWQp� ãtUHQLH�
FKêE��Y�NWRURP�VD�WHUD]�RGUiåD�QLHOHQ�SULHVWRURYi�ãWUXNW~UD�GiW��DOH�DM�þDVRYi� 
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 Váhy medzi skrytou (rekurentnou) a výstupnou vrstvou sa upravujú ako pre 
doprednú NS (rovnica 6.13), teda 
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3UH�þDVRY~�]PHQX�YiK�PHG]L�YVWXSRP�D�VNU\WRX��UHNXUHQWQou) vrstvou, a medzi 
kontextovou a rekurentnou vrstvou platí 
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kde .Kron
jhδ je Kroneckerova delta, pre ktorú platí 1. =Kron

jhδ , ak j=h, a inak, 

1. ≠Kron
jhδ ��3RþDV�WUpQRYDQLD�MH�XåLWRþQp�VOHGRYD �YH NRV �ãtUHQêFK�FKêE��SUHWRåH�

WLHWR�VPHURP�GR�PLQXORVWL�NOHVDM~�N�QXOH��9WHG\�WUHED�LFK�ãtUHQLH�]DVWDYL �� 
  

 5HNXUHQWQp�QHXUyQRYp�VLHWH��516��VD�SRXåtYDM~�QD�WUL�W\S\�~ORK� 
KLASIFIKÁCIA S t�u�v/w�x/yjz
KONTEXTOM 

I.�516�Pi� UR]KRGQ~ �� þL� SUiYH� XNRQþHQi� SRVWXSQRV �YVWXSRY� SDWUt� GR�QHMDNHM�
WULHG\��DOHER�QLH��SRSUtSDGH�GR�NWRUHM�]�PRåQêFK�WULHG�SDWUt��6HP�PRåQR�]DUDGL �
QDSUtNODG� NODVLILNiFLX� SRVWXSQRVWt� V\PERORY� ]� QHMDNHM� NRQHþQHM� DEHFHG\��
3RåDGRvanými výstupmi by bolL�YêVWXSQp�V\PERO\�DXWRPDWX�� DOãtP�SUtNODGRP�
P{åH�E\ ��þL�SRVWXSQRV �QHMDNêFK�VLJQiORY�YHGLH�N�SRUXFKH�]DULDGHQLD��DOHER�QLH��
reVSHNWtYH�N�DNHM�SRUXFKH��3RåDGRYDQêPL�YêVWXSPL�SUL�WUpQRYDQt�E\�EROL�]DNyGR-
vané indikátory stavu zariadenia.  

PREDIKCIA II.� ÒORKRX� MH� QD� ]iNODGH� þDVRYHM� ãWUXNW~U\� Y� SRVWXSQRVWL� GiW� SUHG� þDVRP� t 
SUHGSRYHGD � GiWD� SR� þDVH� t. NaSUtNODG� SUL� WUpQRYDQt� QD� SUHGSRYH � �SUHGLNFLX��
QDVOHGXM~FHKR�þOHQD�SRVWXSQRVWL�MH�WUpQRYDFLD�PQRåLQD T

t
tt

train xxA 0
)1()( )},{( =

+= . 

Vo všeobecnosti, nD�SUHGLNFLX�~GDMX�Y�þDVH�t+τ  je T
t

tt
train xxA 0

)()( )},{( =
+= τ . Na 

trénovanie predikcie na netriviálnych postupnostiach potrebujeme postupnosti, 
NWRUp� PDM~� WLVtFN\� Då� GHVD WLVtFN\� ~GDMRY�� 7LHå� VD� RSODWt� QHSUDFRYD � SULDPR� V�
UHiOQ\PL� KRGQRWDPL�� DOH� ]DNyGRYD � LFK� QD� V\PERO\�� NWRUp� RGUiåDM~� UHODWtYQH�
kvantitatívne zmeny nahor a nadol.  

GENEROVANIE 
POSTUPNOSTI 

III.�7UHWt� W\S�~ORK�MH�NRPSOLNRYDQHMãLD�YHU]LD�SUHGLNþQêFK�~ORK��7HQWRUD]�QHMGH�
OHQ� R� SUHGLNRYDQLH� KRGQRW\� GiW� Y� QLHNWRURP� EXG~FRP� þDVH�� 1D� ]iNODGH�
pozorovaQLD�XUþLtého úseku vývoja dát je úlohou SRNUDþRYD �Y�þDVRYRP�UDGH�GiW�
zoK DG XM~F�]iNODGQ~�WHQGHQFLX�GiW�VNU\W~�Y�GRVWXSQRP�~VHNX��1DSUtNODG��DN�E\�
VPH� SR]RURYDOL� ~VHN� GiW�� ��������������������� ]UHMPp� SRNUDþRYDQLH� E\� EROR��
�������������9� UHiOQ\FK� ~ORKiFK� YãDN� þDVRYi� ãWUXNW~UD� GiW�P{åH� E\ � RPQRKR�
]ORåLWHMãLD� QHå� SUtVQD� SHULRGLFLWD� þDVRYpKR� UDGX�� 6DPRWQp� JHQHURYDQLH� SR-
NUDþRYDQLD�~VHNX�þDVRYHM�UDG\�VD�P{åH�UHDOL]RYD �QDSUtNODG�WêPWR�VS{VRERP��3R�
SUHGORåHQt�GRVWXSQpKR�~VHNX�GiW� �GR�þDVX� t��� 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 predikciu 
SUH�þDV�t����DW � 
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 516�D�LWHUDþQp�IXQNþQp�V\VWpP\ 
 9�WHMWR�þDVWL�VL�Y\VYHWOtPH��DNR�MH�PRåQp��åH�516�V~�VFKRSQp�Y\XåtYD �KLVWyULX�

vstupov na predikciu budúceho vývoja postupnosti. Sústredíme sa na analýzu 
aktivít rekurentných neurónov, napríklad v architektúre RNS Elmanovho typu 
�REU������D���9HNWRU�DNWLYtW�UHNXUHQWQêFK�QHXUyQRY�VL�P{åHPH�SUHGVWDYL �DNR�ERG�
v J-UR]PHUQRP�SULHVWRUH�� W]Y��VWDYRYRP�SULHVWRUH�516��8NiåHPH�VL��åH�516�MH�
VFKRSQi� SUHYLHV � þDVRY~� ãWUXNW~UX�Y�GiWDFK�QD�SULHVWRURY~� IUDNWiORY~� ãWUXNW~UX�
YR�VYRMRP�VWDYRYRP�SULHVWRUH��1D�WR�Y\XåLMHPH�W]Y��WHyULX�IXQNþQêFK�V\VWpPRY�
(angl. iterated function systems, IFS) (Barnsley 1988). 

IFS Definícia: ,WHUDþQê� IXQNþQê� V\VWpP� �,)6�� MH� NRQHþQi�PQRåLQD�NRQWUDNWtYQ\FK�
transformácií { }niXXii ≤→=Ω ,:| ωω . 

 Nech X = 〈0,1〉. Majme jednu jedinú kontraktívnu transformáciu , napr. (x) = 
0,5x + 0,5. Limitné správanie jednej kontraktívnej transformácie, teda jej 
aplikácia  n → ∞�NUiW�QD� XERYR Qê�SRþLDWRþQê�ERG��YHGLH�N�MHGQpPX�MHGLQpPX�
bodu v X, ktorý nazývame atraktor typu fixný bod. (V našom malom príklade by 
WR� ERO� ERG� ���� /LPLWQi� PQRåLQD� ERGRY� ]MHdnotenia viacerých rôznych 
WUDQVIRUPiFLt�P{åH�SUHGVWDYRYD �]ORåLW~�SULHVWRURY~�ãWUXNW~UX��/LPLWQi�PQRåLQD�
]ORåHQpKR�,)6�VD�QD]êYD�IFS atraktor��3UH�NDåGê�ERG�,)6�DWUDNWRUD�GHILQXMHPH�
W]Y�� ,)6� DGUHVX�� 7iWR� DGUHVD� ]RGSRYHGi� QHNRQHþQHM� SRVWXSQRVWL� WUDQVIRUPiFií, 
ktorá nás k nemu doviedla.  

IFS ATRAKTOR  
Sierpinského trojuholník 

 
 

Príkladom IFS je sústava týchto troch 

transformácií v priestore 21,0=X : 

( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )yxyx

yxyx

yxyx

5.0,5.0,

5.05.0,5.0,

5.0,5.05.0,

3

2

1

=
+=

+=

ω
ω
ω

 

/LPLWQi� PQRåLQD� NDåGHM� WHMWR�
transformácie aplikovanej jednotlivo je 
bod v rohu stavového priestoru X (t.j. 

1→(1,0), 2→(0,1), 3→(0,0)).    
/LPLWQi�PQRåLQD�NRPSR]tFLH�YãHWNêFK�
troch zobrazení je samopodobná 
štruktúra − fraktál známy ako 
Sierpinského trojuholník. 
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RNS AKO IFS 

o (t)

y (t)

y (t-1 )

jed n o tk o v é
o n esk o ren ie

x (t)

E lm an

V

W

M

 

Správanie RNS pri spracovaní 
SRVWXSQRVWL� V\PERORY� VD� Gi� Y\VYHWOL �
pomocou IFS. Vnútorná dynamika (= 
þDVRYê� YêYRM� DNWLYtW� UHNXUHQWQêFK�
QHXUyQRY��VD�ULDGLD�SRG D�URYQLFH 

)( )()1()( ttt xyfy ⋅+⋅= − VM  

Vstupný vektor je x , stavový vektor je 
y . M a V sú matice váh a f je 
DNWLYDþQi�IXQNFLD��9êVWXSQi�YUVWYD�QiV�
]DWLD �QH]DXMtPD� 

 0DMPH� NRQHþQ~� YVWXSQ~� DEHFHGX�� QDSU�� A�  � ^D�E�F`�� .DåGê� V\PERO� MH�
zakódovaný pomocou „ one-hot“  kódovania, teda a = (1,0,0), b = (0,1,0), c = 
(0,0,1). Stavovú rovnicu RNS P{åPH� SUHStVD � DNR� )( )1()( −⋅= t

x
t yfy M , kde 

matica váh Mx� MH�WUDQVIRUPDþQi�PDWLFD�DSOLNRYDQi�QD�SUHGFKiG]DM~FL�VWDY�VLHWH�
po príchode konkrétneho symbolu x . Inými slovami, IFS transformácie sú 
reprezentované váhovými maticami Mx (x = a,b,c) a špecifický vstupný vektor 
vyberie, ktorá transformácia sa aplikuje na predchádzajúci stav. Vstupný symbol 
predstavuje index transformácie.  

FRAKTÁL 

 

=� SRYHGDQpKR� Y\SOêYD�� åH� DM�
nenatrénované RNS inicializované 
malými náhodnými váhami sa správajú 
ako IFS (Kolen 1994). Tento jav sa 
QD]êYD�DUFKLWHNWXUiOQ\�ELDV�516��7L R�
HW� DO�� ������� 0{åHPH� RþDNiYD �� åH� Y�
stavovom priestore sa vytvorí 
zaujímavá priestorová štruktúra 
RGUiåDM~FD�þDVRY~�ãWUXNW~UX�NRQNUpWQHM�
postupnosti symERORY�� DM� NH � MH� VLH �
QHQDXþHQi� �SR]UL� REUi]RN� Y DYR��
SUHY]DWê�]�ýHU DQVNê������� 

 

 

 

 

 

 

 

 

9Ui PH� VD� WHUD]� N� SRMPX� ,)6� DGUHV\�� 8YDåXMPH� QDVOHGXM~FX� V~VWDYX� ,)6�
transformácií nad priestorom 21,0=X   

( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )5.05.0,5.05.0,

5.0,5.0,

5.05.0,5.0,

5.0,5.05.0,

++=
=

+=
+=

yxyx

yxyx

yxyx

yxyx

d

c

b

a

ω
ω
ω
ω

  

Atraktorom štvrteM� WUDQVIRUPiFLH� MH� ERG� ������� .DåGi� ]� WêFKWR� WUDQVIRUPiFLt�
kontrahuje priestor X na štvrtinovú kópiu originálu vo svojej štvrtine štvorca 
�SR]UL�QDVOHGXM~FL�REUi]RN�SUHY]DWê�]�ýHU DQVNê�������� 
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IFS ADRESA 

 

 
a 

 
d 

 
b 

 
c 

bb db 

cb ab 

bd dd 

cd ad 

bc dc 

cc ac 

ba da 

ca aa 

dbc aab cda bbd 

(a) (b) (c) 
 

 Ak by sme mali neNRQHþQ~�SUHVQRV ��SR]tFLD�NDåGpKR�ERGX�Y�VWDYRYRP�SULHVWRUH�
E\�EROD�MHGQR]QDþQH�XUþHQi�SRVWXSQRV RX�WUDQVIRUPiFLt��NWRUi�N�QHPX�YLHGOD��Y�
RSDþQRP� SRUDGt� VPHURP� GR� PLQXORVWL��� ,)6� DGUHVD� ERGX� Y� ,)6� DWUDNWRUH� MH�
QHNRQHþQi�SRVWXSQRV � LQGH[RY�WUDQVIRUPiFLt��NWoré mapujú priestor X práve do 
tohto bodu. Prvý index IFS adresy zodpovedá poslednému symbolu, ktorý prišiel 
QD�YVWXS�VLHWH��GUXKê�LQGH[�SUHGSRVOHGQpPX�V\PEROX��DW � 

HISTÓRIA 
SYMBOLOV 

Podobné podpostupnosti trénovacej (resp. testovacej postupnosti) symbolov vedú 
N�SULHVWRURYR�EOt]N\P�ERGRP�Y�,)6�DWUDNWRUH��ýtP�MH�GOKãt�VSRORþQê�VXIL[��WêP�
EXG~�LFK�ERG\�Y�VWDYRYRP�SULHVWRUH�EOLåãLH��ýDVWR�VD�Y\VN\WXM~FH�SRGSRVWXSQRVWL�
VR� VSRORþQêPL� VXIL[DPL� Y� VWDYRYRP� SULHVWRUH� Y\WYiUDM~� NODVWUH�� .ODVWURYDQtP�
stavového prieVWRUX� 516� GRVWiYDPH� NODVWUH�� Y� NWRUêFK� V~� ERG\� RGUiåDM~FH�
SRGREQ~�KLVWyULX�V\PERORY��3RGREQi�KLVWyULD�V\PERORY��þDVRYê�NRQWH[W��YHGLH�N�
SRGREQpPX�SRNUDþRYDQLX�SRVWXSQRVWL��7iWR�VNXWRþQRV �VD�Y\XåtYD�QD�EXGRYDQLH�
SUHGLNþQêFK� PRGHORY�� .H åH� YãDN� QHPiPH� N� GLVSR]tFLt� QHNRQHþQ~� SUHVQRV ��
P{åHPH�EXGRYD �LED�SUHGLNþQp�PRGHO\�V�NRQHþQRX�SDPl RX�� 

TRÉNOVANIE RNS Na tomto mieste právom vzniká otázka, aký zmysel má potom trénovanie RNS, 
NH � VD� Y DND� DUFKLWHNWXUiOQHPX� ELDVX� þDVRYi� ãWUXNW~UD� WUpQRYDFHM� SRVWXSQRVWL�
premLHWQH�GR�SULHVWRURYHM�ãWUXNW~U\�,)6�DWUDNWRUD�DM�Y�QHQDXþHQHM�VLHWL��3R�SUYp��
WUpQRYDQtP�VD�YêVWXSQi�YUVWYD�Xþt�DVRFLRYD �KLVWyULX�V\PERORY��NODVWHU�EOt]N\FK�
ERGRY�Y� VWDYRYRP�SULHVWRUH�� V� QDVOHGXM~FLP�V\PERORP��DN�SRXåtYDPH�575/���
3R�GUXKp��þR�MH�G{OHåLWHMãLH��XþHQtP�VD�OHSãLH�]RUJDQL]XMH�VWDYRYê�SULHVWRU��UHVS��
ERG\�Y� ,)6�DWUDNWRUH�� þtP�VD�XPRåQt� OHSãLD�SUHGLNFLD�SRNUDþRYDQLD�SRVWXSQRVWL�
GiW�Y�EXG~FQRVWL��9�SUtSDGH�WUpQRYDQLD�516�QD�VORYiFK�JHQHURYDQêFK�NRQHþQR-
VWDYRYêPL� DXWRPDWPL� VD� ]LVWLOR�� åH� Y� VWDYRYRP priestore RNS z pôvodného 
YH NpKR�SRþWX�NODVWURY�Y]QLNQH�SUiYH� WR NR�NODVWURY��NR NR�MH�VWDYRY�DXWRPDWX�
�7L R� DQG� âDMGD� ������� .H åH� MH� DKãLH� VSUDFRYiYD � V\PERORYp� SRVWXSQRVWL��
UHiOQH� SRVWXSQRVWL� GiW� VD� REY\NOH� NYDQWL]XM~� QD� SRVWXSQRVWL� QLHNR NêFK�
symbolov, ktoré vyjadrujú relatívny pokles alebo nárast hodnoty sledovanej 
YHOLþLQ\� 
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6.5 RBF�6,(7(�$�,&+�8ý(1,( 

RADIÁLNA BÁZOVÁ 
FUNKCIA 

9� WHMWR� þDVWL� VL� SUHGVWDYtPH� W]Y�� 5%)� VLHWH�� NWRUp� PDM~� YãHWN\� YêSRþWRYp�
schopnosti klasických dopredných vrstvRYêFK�816�WUpQRYDQêFK�V�XþLWH RP��DOH�
ich trénovanie je podstatne rýchlejšie (Bishop, 1995).  RBF siete sú také, v 
NWRUêFK�MH�DNWLYDþQRX�IXQNFLRX�VNU\WêFK�QHXUyQRY�W]Y��radiálna bázová funkcia 
(angl. radial basis function, RBF) (Bishop, 1995; Oravec et al., 1998). 
1DMþDVWHMãLH�VD�SRXåtYD�JDXVVRYVNi�IXQNFLD��9êVWXS�n-tého výstupného neurónu 
je lineárny, t.j. 

OBR.6.18. 

ILUSTRÁCIA RBF 
NA SKRYTEJ 
VRSTVE c 1

c 2

c 3

σ 1

σ 2

σ 3

 

∑
=

=
k

j
jnjn wo

1
φ                                      (6.35) 

ýLåH celkovo máme k skrytých neurónov. Výstup j-teho 
skrytého neurónu je gaussovská funkcia 















 −
−=

2

2

exp)(
j

j
j

cx
x

σ
φ                              (6.36) 

kde σj je šírka gaussiánu prislúchajúceho j-temu neurónu, 

jcx − � Y\MDGUXMH� HXNOLGRYVN~� Y]GLDOHQRV � PHG]L vstupným 

vektorom x a centrom gaussiánu jc . Obr. 6.18 ilustruje tri 

gaussiány s rôznymi centrami a šírkami. Trénovanie RBF sietí 
prebieha v troch krokoch: 

� 

 

,��8UþHQLH�FHQWLHU� jc skrytých neurónov (RBF prvkov)��-H�G{OHåLWp��Dby centrá 

Y\VWLKRYDOL� ãWUXNW~UX� YVWXSQêFK� GiW�� 8UþXMHPH� LFK� QD� ]iNODGH� YãHWNêFK�
train

p Ax ∈ �� SULþRP� )},)....(,)...(,)(,{( 2211 PPpp
train dxdxdxdxA = �� 3RXåtYDM~�

sa na to klastrovacie metódy, napr. k-priemerovací klastrovací algoritmus (angl. 
k-means clustering algorithm���NWRUê�K adá minimum celkovej sumy vzdialeností 
medzi centrami jc  a bodmi px , ktoré patria do ich klastrov. Samotný algoritmus 

je takýto:          

1) Najprv zvolíme k��W�M��SRþHW�FHQWLHU�D�]iURYH �L�SRþHW�5%)�SUYNRY��=Y\þDMQH�k 
= 40 ÷�����2SWLPiOQ\�SRþHW�VD�PXVt�QiMV �H[SHULPHQWRYDQtP�� 
2) Náhodne vyberieme k vstupných vektorov train

p Ax ∈ , ktoré budú našimi štar-
tovacími centrami.  

���9�þDVH�t urobíme toto: 

a) Nájdeme centrum )(tc j ��NWRUp�MH�QDMEOLåãLH�N�YVWXSX� )(tx p . 
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b) Posunieme centrum )(tc j  ku )(tx p SRG D�Y] DKX�� =+ )1(tc j )(tc j  + 

)()()( tctxt j
p −ρ , kde 0 �� ρ(t) �� ��� =Y\þDMQH� Pi� QD� ]DþLDWNX� YH N~�

KRGQRWX� D� SRVWXSQH� NOHVi� N� QXOH��$OHER�P{åHPH�K DGDQLH� FHQWLHU� ]DVWDYL  
WDN��åH�Y�QDVOHGXM~FLFK�NURNRFK�SR�VHEH�VD�LFK�SRORKD�PHQt�PHQHM�DNR�QHMDNp�
malé  = 10−3. Cez Atrain�SUHFKiG]DPH�GRYWHG\��SRNLD �QLH�MH�WiWR�SRGPLHQND�
splnená. 

,,�� 8UþHQLH� ãtURN� 5%)� IXQNFLt. Šírky σj funkcií φj� RYSO\Y XM~� JHQHUDOL]DþQp�
schopnosti siete. ýtP�V~�PHQãLH�� WêP�KRUãLH�]RYãHREHF RYDQLH�VD�Gi�RþDNiYD ��
$YãDN� DQL� SUtOLã� YH Nê� SUHNU\Y� PHG]L� VXVHGQêPL� JDXVVLiQPL� QLH� MH� GREUê��
0{åHPH� LFK� QDVWDYL � SUH� YãHWN\� 5%)� SUYN\� URYQDNp�� $OHER� LFK� P{åHPH�
Y\SRþtWD � SRG D�� 2

1)/1( ∑ = −= L
l ljj ccLσ , kde L� MH� SRþHW� QDMEOLåších 

susedov. 

,,,��8þHQLH�YiK�YêVWXSQêFK�QHXUyQRY��7LHWR�YiK\� VD�XþLD�SRPRFRX� VSlWQpKR�
šírenia chyby, teda )/( njnj wEw ∂∂−=∆ α , kde E je chybová funkcia (6.10). Váhy 

PHQtPH�Då�SR�QiMGHQt� jc  a σj. 
 

VÝHODY RBF 
SIETÍ 

Dopredné vrstvové RBF siete GRNiåX�URYQDNR�GREUH�Y\NRQiYD �YãHWN\�W\S\�~ORK�
DNR�QHXUyQRYp�VLHWH��Y�NWRUêFK�PDM~�QHXUyQ\�VLJPRLGiOQX�DNWLYDþQ~�IXQNFLX��6~�
WLHå�XQLYHU]iOQ\PL�DSUR[LPiWRUPL�IXQNFLt��&HQWUi�D�UR]SW\O\�UDGLiOQ\FK�Ei]RYêFK�
IXQNFLt� VD� XUþXM~� SULQFLSLiOQH� RGOLãQH� DNR� YiKRYp� koeficienty výstupných 
neurónov. Trénovanie RBF sietí je rýchlejšie ako pri klasických sigmoidálnych 
GRSUHGQêFK� QHXUyQRYêFK� VLH DFK� D� QLH� MH� FLWOLYp� QD� SRUDGLH�YVWXSQêFK�Y]RURY��
5%)�SUYN\�VD�GDM~�SRXåL �DM�Y�UHNXUHQWQêFK�QHXUyQRYêFK�VLH DFK� 

6.6 SOM – SAMOORGANIZUJÚCA SA MAPA 

 SamoOrganizujúca sa Mapa (SOM) je názov neurónovej siete, v ktorej 
prebieha XþHQLH� EH]� XþLWH D (angl unsupervised learning���7R� ]QDPHQi�� åH� MHM�
DOJRULWPXV� XþHQLD� QHPi� LQIRUPiFLX� R� SRåDGRYDQêFK� DNWLYLWiFK� YêVWXSQêFK�
neurónov v priebehu trénovania (Kohonen 1995). Adaptácia váh prebieha len na 
]iNODGH� WUpQRYDFHM� PQRåLQ\�� NWRUi� MH� VLHWL� SUH]HQWRYDQi� YR� IRUPH� YVWXSQêFK�
Y]RURY� �YHNWRURY��� V� ELQiUQ\PL� DOHER� UHiOQ\PL� ]ORåNDPL�� $UFKLWHNW~UD8, ale 
KODYQH� VS{VRE� XþHQLD� 620� V~� Y� V~ODGH� V� QHXURELRORJLckými poznatkami 
WêNDM~FLPL�VD�PR]JRYHM�N{U\�åLYRþtFKRY� 

                                                                 
8 {�|�}?~����?���/�J����� |6�/�-�4��~I����� � ��� � �?~ �4���L�6�U�/�J���/�J��� � |I���_����~)������� ���)����� ���L�8��� �?���-� ��������  
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 Na obr. 6.19a  je znázornená jedna z principiálnych organizácií biologických NS. 
6SRGQi� PULHåND�� W]Y�� YUVWYD� UHFHSWRURY�� � UHSUH]HQWXMH� YVWXS�� .DåGi� ]ORåND�
YVWXSX�� NDåGê� UHFHSWRU�� Y\VLHOD� GRSUHGQp� Vpojenia na všetky neuróny, ktoré sú 
usporiadané len v jednej vrstve, ktorá reprezentuje napríklad mozgovú kôru. 
Aktivity neurónov predstavujú výstup siete. Neuróny sú navzájom  pospájané 
W]Y�� ODWHUiOQ\PL� VSRMHQLDPL�� NWRUp� P{åX� E\ � EX � H[FLWDþQp� D/alebo inhLELþQp��
9SUDYR��REU������E�� MH�HãWH�YLDF�]MHGQRGXãHQi�DUFKLWHNW~UD��NWRUi�VD�SRXåtYD�YR�
YêSRþWRFK�� 5HFHSWRURYi� YUVWYD� MH� QDKUDGHQi� YVWXSQêP� YHNWRURP� D� ODWHUiOQH�
Yl]E\� QHXUyQRY� W]Y�� IXQNFLRX� RNROLD� QHXUyQD�� V~ DåHQtP� D� NRRSHUiFLRX�
QHXUyQRY��DNR�XYLGtPH� DOHj. (Obrázok je prevzatý z Farkaš 1997). 

OBR.6.19. 

ARCHITEKTÚRA 
SOM 

 
ZACHOVANIE 

TOPOLÓGIE 
VSTUPU 

âSHFLILFNRX�þUWRX�620�MH�WR��åH�SR�QDWUpQRYDQt�XPRå XMH�UHDOL]RYD  zobrazenie 
zachovávajúce topológiu WUpQRYDFHM� PQRåLQ\� GiW�� 7R� ]QDPHQi�� åH� XERYR Qp�
dva vzory blízke vo vstupnom priestore evokujú v sieti odozvy na neurónoch, 
NWRUp� V~� WLHå� I\]LFN\� EOt]NH� �YR� YêVWXSQRP� SULHVWRUH��� 9]GLDOHQRV � GYRFK�
QHXUyQRY�VD�URYQi�LFK�HXNOLGRYVNHM�Y]GLDOHQRVWL�QD�PULHåNH� 

 Fenomén topologického zobrazenia príznakov (angl. feature mapping) má 
YêUD]Qp� ]DVW~SHQLH�Y�ELRORJLFNêFK�QHXUyQRYêFK� VLH DFK�� NRQNUpWQH�Y�PR]JRFK�
Y\ããtFK� FLFDYFRY� L� þORYHND� �.RKRQHQ� ������ 0DUãDOD� ������� ([LVWHQFLD�
topografických máp�EROD�]LVWHQi�Y�U{]Q\FK�þDVWLDFK�PR]JX��hlavne v mozgovej 
N{UH�� -HGQi� VD� R� PDS\�� NWRUp� EX � SULDPR� UHSUH]HQWXM~� VHQ]RULFNê� �]P\VORYê��
priestor (napr. mapa povrchu tela), alebo reprezentujú príznaky vstupu, ktoré sú 
QHMDNêP� VS{VRERP� Y\SRþtWDYDQp�� $NR� SUtNODG\� PRåQR� XYLHV � YL]XiOQH� PDS\�
(napr. mapa orientácií svetelných kontrastov) a sluchové mapy (napr. mapa 
frekvencií a amplitúd akustických stimulov). Mozgová kôra je priestorovo 
RUJDQL]RYDQi�D�MH�SUH� X�FKDUDNWHULVWLFNi ORNiOQRV �RGR]LHY na vstupné podnety. 
Topografické mapy nie sú pri narodení úplne vyvinuté, ale formujú sa v 
SRþLDWRþQêFK� ãWiGLiFK� YêYRMD� Y� G{VOHGNX� ]P\VORYHM� VN~VHQRVWL�� +RFL�
usporiadanie neurónových sietí mozgu a ich funkcie sú dané geneticky, je tu 
priestor pre PRGLILNRYDWH QRV  týchto štruktúr v dôsledku aktuálnej skúsenosti. 
Mechanizmy tejto plasticity� V~� WLHå� SULSUDYHQp� JHQHWLFN\�� DE\� VD� RUJDQL]PXV�
PRKRO�SULVS{VREL �]PHQpPX�SURVWUHGLX��3URFHV�PRGLILNiFLH�SUHELHKD�QD�]iNODGH�
podnetov prichádzajúcich z okolitého prostredia a je potrebný na vývoj 
normálnych topografických máp. 
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HEBBOVO ��E����� �� J¡q¢=£�¤/¥j� �  
6DPRRUJDQL]iFLD�� UHVSHNWtYH� XþHQLH� Y� 620� MH� ]DORåHQp� QD� W]Y�� +HEERYRP�
SUDYLGOH�XþHQLD��V r. 1949 vyšla kniha „ The Organization of Behavior“ , jedna z 
najcitovanejších prác v oblasti NS (Hebb, 1949). Hebb�SRVWXORYDO�SUHGSRNODG��åH�
váhy spojení medzi neurónmi v mozgu sa permanentne menia ako sa jedinec 
DGDSWXMH�D�Xþt�QRYp�YHFL��D�WR�SRG D�WDNpKRWR�SUDYLGOD��"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"� �.H � Pi� D[yQ� EXQN\� $�
H[FLWDþQê� ~þLQRN�QD�EXQNX�%�� D�RSDNRYDQH�DOHER�Y\WUYDOR� VD� ]~þDVW XMH�QD� MHM�
aktivácii, v jednej alebo v oboch bunkách prebehne nejaký rastový proces alebo 
PHWDEROLFNi�]PHQD��WDNåH�~þLQQRV �EXQN\�$�DNR�MHGQHM�]�EXQLHN��NWRUp�DNWLYXM~�
B, vzrastie). 

KOHONENOV 
ALGORITMUS ¢=£�¤/¥j� �  

 

 

 

 

 

 

 

N¦j§ �j¤/¥�� ¤_�j¨ ��©��  

Fínsky teoretik Teuvo Kohonen� QDYUKRO� MHGQX� ]�PRåQêFK� IRUPDOL]iFLt� WRKRWR�
pravidla,�NWRUi�VD�SRXåtYD�QD�WUpQRYDQLH�620��3UHWR�VD�620�QLHNHG\�QD]êYD�DM�
.RKRQHQRYD�VLH ��9iK\�PHG]L�YVWXSRP�D�QHXUyQPL�Y�PULHåNH�LQLFLDOL]XMHPH�QD�
PDOp� QiKRGQp� þtVOD�� QDSU�� ]� LQWHUYDOX� �-0,5; 0,5).� 0DMPH� WUpQRYDFLX� PQRåLQX�
vzorov { }P

pptrain xA
1=

= . Neuróny v sieti sú lineárne s nulovými prahmi, t.j.  

∑
=

==
m

j
ijiji xwxwo

1
                                          (6.37) 

SULþRP�m je dimenzia vstupu. Nech i = 1,…, n�MH�SRþHW�QHXUyQRY�Y�PULHåNH��9�
náhodnom poradí dávame na vstup siete jednotlivé vzory. Pre NDåGê� Y]RU��
QiMGHPH� Yt D]Qê� QHXUyQ�� =LV RYDQLH� SR]tFLH� �LQGH[X�� Yt D]QpKR� QHXUyQD� VD�
nazýva V~ DåHQLH. 9êVOHGNRP� V~ DåHQLD� Y� NDåGRP� NURNX� �SR� SUHGORåHQt�
konkrétneho vstupu) je Yt D]Qê�QHXUyQ, ktorý najviac reaguje na daný vstup x . 
JedQRX� PRåQRV RX� MH� K DGD � PD[LPXP� YêVWXSX� OLQHiUQHKR� QHXUyQX�� W�M��

( )xwi imaxarg* = , kde i* MH�LQGH[�Yt D]QpKR�QHXUyQX��'3��dot product verzia). 
V základnej, tzv. ED (angl. Euclidean Distance) verzii algoritmu SOM figuruje 
iná miera podobnosti: nákde sa� QHXUyQ�� NWRUpKR� YiKRYê� YHNWRU� MH� QDMEOLåãLH� N�
aktuálnemu vstupu v zmysle euklidovskej vzdialenosti: 

wxi
i

−= minarg*                                          (6.38) 

 

 

ADAPTÁCIA VÁH 

3R� QiMGHQt� Yt D]D� QDVOHGXMH� DGDSWiFLD� YiK�− XþHQLH�� 7R� ]DEH]SHþt�� åH� váhové 
YHNWRU\� Yt D]QpKR� QHXUyQX�D� MHKR� WRSRORJLFNêFK� VXVHGRY� VD�SRVXQ~� VPHURP�N�
DNWXiOQHPX�YVWXSX�SRG D�Y] DKX 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]twtxiihttwtw iii −⋅⋅+=+ *,1 α                        (6.39) 

Funkcia )1,0()( ∈tα �SUHGVWDYXMH�SUHPHQOLY~�UêFKORV �XþHQLD��NWRUi�V�þDVRP�NOHVi�
k nXOH� �QDSU�� SRG D� Y] DKX� ��t, resp. exp(–kt���� þtP� VD� ]DEH]SHþt� XNRQþHQLH�
SURFHVX� XþHQLD�� )XQNFLD� RNROLD� )*,( iih  (obr. 6.20) definuje rozsah kooperácie 
PHG]L�QHXUyQPL��W�M��NR NR�YiKRYêFK�YHNWRURY�SULVO~FKDM~FLFK�QHXUyQRP�Y�RNROt�
Yt D]D�EXGH�Ddaptovaných, a do akej miery. 
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OBR.6.20. 

ZMENŠUJÚCE SA ª8«�ª8¬� ®N¯�° ±j²/³j´/µª
NEURÓNA 

      t1 < t2 < t3 

 1DMMHGQRGXFKãRX�SRXåtYDQRX�IXQNFLRX�MH�SUDYRXKOp�RNROLH 
( )

inak
)()*,(ak 

0
1

*,
tiid

iih M λ≤





=                                 (6.40) 

prLþRP� )*,( iidM SUHGVWDYXMH�Y]GLDOHQRV �W\SX�Ä0DQKDWWDQ´�PHG]L�QHXUyQPL�i* a 
i� Y� PULHåNH� PDS\� �W�M�� VXPX� DEVRO~WQ\FK� KRGQ{W� UR]GLHORY� LFK� V~UDGQtF��� 1D�
]iNODGH�QXPHULFNêFK�VLPXOiFLt�GRVSHO�.RKRQHQ�N�]iYHUX��åH�QDMOHSãLH�YêVOHGN\�
sa dosiahnu vtedy�� DN� VD� YH NRV � RNROLD� V� þDVRP� GLVNUpWQH� ]PHQãXMH� �SULHPHU�
okolia odpovedá hodnote ( )tλ2 ) (obr. 6.20, prevzatý z Farkaš 1997). V blízkosti 
RNUDMRY� PDS\� RNROLH� QLH� MH� V\PHWULFNp� �WêND� VD� WR� QDMPl� SRþLDWRþQêFK� Ii]�
DOJRULWPX�� NH � MH� SRORPHU� RNROLD� YH Nê��� 'UXKRX� þDVWR� SRXåtYDQRX� YR ERX� MH�
JDXVVRYVNp�RNROLH��NWRUp�PRåQR�SRStVD �URYQLFRX 

( )
( ) 





−=

t

iid
iih E

2

2 *,
exp)*,(

λ
                                     (6.41) 

kde )*,( iid E �SUHGVWDYXMH�HXNOLGRYVN~�Y]GLDOHQRV �QHXUyQRY�i* a i�Y�PULHåNH��W�M��
( ) i*iE iid rr −=*, , kde ir � R]QDþXMH� YHNWRU� V~UDGQtF� i-teho neurónu v SOM. 

Parameter λ( )t � NOHVi� V� þDVRP�N�QXOH�� þtP� VD� ]DEH]SHþXMH� ]PHQãRYDQLH�RNROLD�
SRþDV�XþHQLD��1D�REU�������MH�VS{VRE�DNR�XSUDYRYD �YH NRV �RNROLD�D�α. 

OBR.6.21. 

AKTUALIZÁCIA 
PARAMETROV ¶=·�¸/¹jº »  

 

9� SURFHVH� XþHQLD� VD� UR]OLãXM~�
dve fázy. V prvej, nazývanej 
fáza usporiadavania, klesá 
YH NRV � RNROLD� GLVNUpWQH� V�
þDVRP��3RþDV�GUXKHM�Ii]\�– fázy 
doladenia –� PRåQR� SRQHFKD �
QDMEOLåãtFK� VXVHGRY� V~þDV RX�
RNROLD��Då�NêP�XþHQLH�QHVNRQþt��
Na funkcii poklesu parametra 
XþHQLD� α� Y� SUD[L� Då� WDN� YH PL�
QH]iOHåt�� 
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 '{OHåLWp�MH��DE\�α bola monotónne klesajúca funkcia z nejakej hodnoty blízkej 1, 
s malými hodnotami (rádovo 0,1–������SRþDV�Ii]\�GRODGHQLD��0RåQRX�YR ERX�MH�
QDSU�� OLQHiUQD� ORPHQi� IXQNFLD�� H[SRQHQFLiOQD� IXQNFLD� DW �� 1D� SUHVQRP� SRþWH�
LWHUiFLt� WDNLVWR� QH]iOHåt�� .RKRQHQ� XYiG]D� HPSLULFN\� ]tVNDQ~� SRP{FNX�� SRG D�
NWRUHM� SRþHW� LWHUiFLt� Pi� E\ � PLQLPiOQH� ���-násobok pRþWX� QHXUyQRY� Y� VLHWL��
%HåQH�VD�SRþHW�LWHUiFLt�SRK\EXMH�Y�UR]PHG]t�UiGRYR������–100000. Na základe 
VLPXOiFLt�VD�WDNLVWR�XNi]DOR��åH�MH�YKRGQp�UR]GHOL �FHONRY~�GREX�WUpQRYDQLD�WDN��
åH�QD�Ii]X�GRODGHQLD�VD�SRQHFKi�YLDF�þDVX�DNR�QD�SUY~�Ii]X� 

� 

___________________________________________________________________________
_ 

KROK 1: Zvolíme α0, λ0 a tmax �PD[LPiOQ\� SRþHW� LWHUiFLt��� 3RþLDWRþQp� YiK\�
LQLFLDOL]XMHPH�DNR�QiKRGQp�þtVOD�∈ (−�����������3RþtWDGOi�QDVWDYtPH�WDNWR��t = 0, p 
= 1, kde t�MH�LWHUiFLD��þDV��D�p je index vzoru. 

KROK 2: Na vstup dáme vzor px � D� QiMGHPH� Yt D]Qê� QHXUyQ� �URYQLFD� �������
KROK 3��8SUDYtPH�YiK\�Yt D]D�D�MHKR�WRSRORJLFNêFK�VXVHGRY��URYQLFD������� 
KROK 4: Aktualizujeme hodnoty α a λ (obr. 6.21). 

KROK 5: Ak p < P��WDN�SRORå�p = p +���D�FKR �QD�NURN����,QDN�FKR �QD�NURN��� 
KROK 6: Ak  t = tmax��XNRQþL�XþHQLH��,QDN�SRORå�p� ���D�FKR �QD�NURN����=DþtQD�
sa nový trénovací cyklus (epocha), t.j. nový prechod cez Atrain.  
 

  

 Príklady topologických zobrazení pomocou SOM9 
OBR.6.22. 

APROXIMÁCIA DÁT 
S ROVNOMERNÝM 

ROZDELENÍM 
HUSTOTY 

 
 +RUQi�WURMLFD�REUi]NRY�]Qi]RU XMH�WUL�U{]QH�PQRåLQ\�YVWXSQêFK�GiW��7UpQRYDFLH�

vektory tvoria súradnice bodov v rovine, t.j. (x, y). Spodná trojica obrázkov 
]Qi]RU XMH� YiKy, ),( yx www = všetkých 20x20 neurónov SOM po natrénovaní 

�������LWHUiFLt�����9iK\�VXVHGQêFK�QHXUyQRY�V~�VSRMHQp�þLDURX� 
                                                                 
9 Všetky príklady sú prevzaté z Farkaš 1997. 
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OBR.6.23. 

USPORIADAVANIE 
VÁHOVÝCH 
VEKTOROV 

 
 Obr. 6.23 ilustruje proces usporiadavaniD� YiKRYêFK� YHNWRURY� 620� SRþDV�

WUpQRYDQLD� QD� GiWDFK� V� URYQRPHUQêP� UR]GHOHQtP� Y� WYDUH� ãWYRUFD�� ýtVOR� SUL�
SUDYRP� GROQRP� URKX� Y\MDGUXMH� SRþHW� Y\NRQDQêFK� LWHUiFLt� XþHQLD�� +RUQp� WUL�
REUi]N\� ] DYD� GRSUDYD� LOXVWUXM~� Ii]X� XVSRULDGDYDQLD�� VSRGQi� WURMLFD� REUi]NRY�
iluVWUXMH�Ii]X�GROD RYDQLD� 9iK\�VXVHGQêFK�QHXUyQRY�V~�VSRMHQp�þLDURX��WDNåH�QD�
REUi]NX� Y� DYRP� KRUQRP� URKX� YLGQR�� åH� SR� LQLFLDOL]iFLL� PDOêPL� QiKRGQêPL�
váhami, majú susedné neuróny v SOM úplne nepodobné váhové vektory. 

OBR.6.24. 

ZLÉ 
NATRÉNOVANIE 

SOM 

 
 2EU�� ����� LOXVWUXMH� QLHNWRUp� ãSHFLiOQH� HIHNW\�� NWRUp� P{åX� Y]QLNQ~ � SUL� ]ORP�

natrénovaní siete. (a) Neúplné rozvinutie siete v dôsledku príliš rýchleho poklesu 
UêFKORVWL�XþHQLD�α v porovnaní so zmenšovaním okolia λ. (b) Tzv. motýlí efekt 
spôsobený príliš rýchlym zmenšením okolia λ v porovnaní s poklesom α (c) Tzv. 
„ pinch“  efekt vznikajúci pri príliš pomalom zmenšovaní λ. 

OBR.6.25. 

APROXIMÁCIA DÁT 
S 

NEROVNOMERNÝM 
ROZDELENÍM 

HUSTOTY 

 

Vstupné dáta tvoria dva 
JDXVVRYVNp� �'� ÄREOiþLN\³�
bodov. Tam, kde sú dáta 
hustejšie, sú váhové vektory 
susedných neurónov v SOM k 
VHEH�EOLåãLH�����[���QHXUyQRY��
20000 iterácií.) 
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 620�VD�Gi�Y\XåL �QD�UHGXNFLX�GLPHQ]LH�GiW�D�QD�RGKDOHQLH�YQ~WRUQHM�ãWUXNW~U\�
ich distribúcie. Toto príde vhod najmä pri viacrozmerných dátach.  

VEKTOROVÁ 
KVANTIZÁCIA 

1D�QDWUpQRYDQ~�620�VD�P{åHPH�SR]HUD �DNR�QD�vektorový kvantifikátor. Pri 
YHNWRURYHM� NYDQWLILNiFLL� MH� ~ORKRX� QDKUDGL � GDQ~� PQRåLQX� �GLVWULE~FLX��
YVWXSQêFK� GiW� SRþHWQH� PHQãRX� PQRåLQRX� UHIHUHQþQêFK� YHNWRURY�� QD]êYDQêFK�
prototypy. V SOM hrajú úlohu prototypov váhové vektory.  Takáto náhrada sa 
P{åH�XSODWQL �QDSU��SUL�SUHQRVH�~GDMRY�Y�WHOHNRPXQLNiFLiFK��þL�Y�NRPSUHVVL�GiW�
�REUD]RYêFK�� UHþRYêFK��� NH � VD� GRVLDKQH� YêUD]Qp� ]PHQãHQLH� Rbjemu dát pri 
PLQLPiOQRP� SRNOHVH� NYDOLW\�� 9 DND� YHNWRURYHM� NYDQWL]iFLL� VWDþt� SUHQLHV � �þL�
XFKRYD �� OHQ� PQRåLQX� SURWRW\SRY� VSROX� V� LQIRUPiFLRX� �LQGH[� SURWRW\SX�� R�
SUtVOXãQRVWL� NDåGpKR� YVWXSQpKR� YHNWRUD� NX� NRQNUpWQHPX�SURWRW\SX� �QD� ]iNODGH�
ich vzájomnej euklLGRYVNHM� Y]GLDOHQRVWL��� 2NROR� NDåGpKR� SURWRW\SX� �FHQWUD��
PRåQR� Y\PHG]L � REODV �� NWRUHM� PQRåLQD� ERGRY� Pi� N� GDQpPX� FHQWUX� PHQãLX�
HXNOLGRYVN~� Y]GLDOHQRV � DNR� NX� DNpPXNR YHN� LQpPX� FHQWUX�� 9HNWRURYRX�
kvantizáciou sa tak priestor X rozdelí na disjunktné oblasti, ktoré tvoria tzv. 
Voronoiho mozaiku.  

TOPOGRAFICKÉ 
MAPY 
ABSTRAKTNÝCH 
DÁT (SYMBOLOV) 

9] DK\�PHG]L�V\PEROPL�QLH�V~�REY\NOH�]LVWLWH Qp�]�LFK�NyGRYêFK�UHSUH]HQWiFLt��
620�XPRå XMH�Y\XåL �kontext, v ktorom sa symboly opakovane vyskytujú na 
vytvorenie topografických sémantických máp. Uvedieme dva príklady. 

OBR.6.26. 

SÉMANTICKÉ  

MAPY 

 a  b  

USPORIADANIE ¼�½j¾N¿�À$Á-ÀjÂÄÃ�À8Å Æ
ICH ATRIBÚTOV 

9� SUYRP� SUtNODGH� ERO� NX� NDåGpPX� V\PEROX� �PHQR� ]YLHUD D�� SULUDGHQê� YHNWRU�
binárnych DWULE~WRY�� 3UtWRPQRV � DWULE~WX� R]QDþHQi� MHGQRWNRX�� DEVHQFLD� QXORX��
DNR�YH NRV � ]YLHUD D� �PDOp�� VWUHGQp�� YH Np��� YRQNDMãt� SRSLV� WHOD� �Pi���QRK\����
QRK\��VUV ��NRS\Wi��KULYX��SHULH��D�þR�UDGR�UREt��ORYt��EHKi��OLHWD��SOiYD���7DNêWR�
13-rozmerný vektor atribútov ax � ERO� Y\JHQHURYDQê� SUH� NDåGp� ]YLHUD�� SULþRP�
kódy zvierat sx � EROL� ]iPHUQH� Y\WYRUHQp� WDN�� DE\� QHQLHVOL� åLDGQX� LQIRUPiFLX�R�
Y]iMRPQHM�SRGREQRVWL�PHG]L�]YLHUDWDPL��NDåGê�YHNWRU� sx  obsahoval samé nuly, 
Då� QD� MHGQX� KRGQRWX z�� NWRUi� ILJXURYDOD� QD� SR]tFLL� XGiYDM~FHM� SRUDGRYp� þtVOR�
]YLHUD D� ��� Då� ����� 2ED� YHNWRU\� EROL� ]O~þHQp� Y� MHGHQ� ��-rozmerný vektor 

],[ as xxx = FKDUDNWHUL]XM~FL�NDåGp�]YLHUD��SULþRP�KRGQRWD�a bola stanovená na z 
= 0.2, ab\�YSO\Y�DWULE~WRYHM�þDVWL�YHNWRUD�x�ERO�Ylþãt�DNR�YSO\Y�V\PERORYHM�þDVWL��
Vektory x� EROL� QDSRNRQ� QRUPRYDQp� NY{OL� OHSãHM� VWDELOL]iFLL� XþHQLD�� 3RþDV�
trénovania bolo SOM prezentovaných 2000 náhodne vyberaných vzorov x z 16-



 

 

1  Umelé neurónové siete   194 

SUYNRYHM� PQRåLQ\�� 3URFHV� XUþRYDQLD� Srototypov (návestí tried resp. indexov 
neurónov s maximálnou odozvou na daný symbol) bol však realizovaný na 
základe vektorov ],[ 0xx s= �� þRKR� YêVOHGNRP� MH� PDSD� QD� REU�� ����D�� =� WRKR�
Y\SOêYD�� åH� KRFL� UHSUH]HQWiFLD� Y]iMRPQêFK� Y] DKRY� SRGREQRVWL� Eola získaná 
Y DND�SUtWRPQRVWL�DWULE~WRYêFK�þDVWt�SRþDV� WUpQRYDQLD�� VSUiYQD�RGR]YD�620�Y�
testovacej fáze sa generuje i pri absencii ax ��W�M��OHQ�QD�]iNODGH�V\PERORYHM�þDVWL��
.YDOLWDWtYQH�URYQDN~�UHSUH]HQWiFLX�E\�VPH�GRVWDOL�DM�SUL�SRXåLWt ],[ as xxx = . 

SÉMANTICKÁ MAPA 
NA ZÁKLADE 

KONTEXTU 

V druhom príklade je kontext symbolu reprezentovaný pomocou iných 
V\PERORY��DNR� WR�PRåQR�SR]RURYD �Y�SULURG]HQRP�MD]\NX��8YDåRYDQi�PQRåLQD�
��� V\PERORY� ]DKU RYDOD� SRGVWDWQp� PHQi�� VORYHVi� D� SUtVORYky. Generované 
trénovacie vzory pozostávali zo zmysluplných trojslovných viet (napr. Robo 
SRPDO\�EHåt��OHY�MH�PlVR��DW ����WHGD�V\PERO�GYRMVORYQê�NRQWH[W��.DåGê�]�WURFK�
symbolov bol nejako kódovaný ako 7-rozmerný vektor bez toho, aby sa v kódoch 
skrývala nHMDNi�SRGRED��2Sl ��DE\�VD�]YêUD]QLO�YSO\Y�NRQWH[WX��ERO�SDUDPHWHU�z v 
V\PERORYHM�þDVWL�VWDQRYHQê�QD�z = 0.2. Po natrénovaní na 2000 (21-rozmerných) 
vstupných vzoroch tvaru ],[ as xxx = EROL� SURWRW\S\� XUþHQp� OHQ� QD� ]iNODGH�
V\PERORYHM� þDVWL� D� YêVOHGkom je mapa na obr. 6.26b. Separované oblasti 
R]QDþXM~�MHGQRWOLYp�VORYQp�GUXK\��Y�UiPFL�NWRUêFK�PRåQR�YLGLH �DM�XVSRULDGDQRV �
SRG D�Yê]QDPX�]DVW~SHQêFK�V\PERORY� 

6.7 HISTÓRIA UMELÝCH NEURÓNOVÝCH SIETÍ 

V Ç�È�ÉUÊË�ÉjÌ�Í
NEUROVEDA 

 

Jedna z tém v histórii neurónových sietí súvisí s realistickým modelovaním  
QHUYRYêFK�EXQLHN�D�PR]JX��%RZHU�DQG�%HHPDQ���������9�V~þDVQRVWL�VD�SUH�W~WR�
REODV �SRXåtYD�Qi]RY�YêSRþWRYi�QHXURYHGD (angl. computational neuroscience). 
9� V~þDVQRVWL� VD� YR� YêSRþWRYHM� QHXURYHGH� ãLURNR� SRXåtYDM~� D� VN~PDjú tzv. 
impulzné neuróny (angl. spiking neurons) (Maass and Bishop, 1999). 

MCCULLOCH A 
PITTS 

 

9�U�������0F&XOORFK�D�3LWWV�SUHGVWDYLOL�SUY~��XPHO~�QHXUyQRY~�VLH ��0F&XOORFK�
and Pitts, 1943). Ich formálne neuróny boli vlastne iba jednoduché logické 
SUHStQDþe. Hodnoty synaptických váh a prahov boli fixné. McCulloch a Pitts 
XNi]DOL��åH�YãHWN\�SURFHV\��NWRUp�VD�GDM~�RStVD �NRQHþQêP�SRþWRP�V\PEROLFNêFK�
YêUD]RY��WHGD�MHGQRGXFKi�DULWPHWLND��NODVLILNiFLD��]i]QDP�NRQHþQHM�PQRåLQ\�GiW��
rekurzívna aplikácia logických SUDYLGLHO� D� SRG��� VD� GDM~� UHDOL]RYD � VLH RX�
]ORåHQRX� ]� WDNêFKWR� HOHPHQWRY�� $N� MH� WiWR� VLH � QHNRQHþQH� YH Ni�� WDN� MH�
YêSRþWRYR�HNYLYDOHQWQi�XQLYHU]iOQHPX�7XULQJRYPX�VWURMX�� 

PERCEPTRÓNY 

 

 

U Ê�ÎÏ�Ð Î*ÑNÎEË�Ò8Ó=É8Ô
SPÄTNÉHO ŠÍRENIA 
CHÝB 

V roku 1958 Frank Rosenblatt uká]DO�� åH� 0F&XOORFKRYH-Pittsove siete s 
PRGLILNRYDWH QêPL� V\QDSWLFNêPL� YiKDPL� VD� GDM~� QDWUpQRYD � WDN�� DE\� YHGHOL�
UR]SR]QiYD � D� NODVLILNRYD � REMHNW\� �5RVHQEODWW�� �������9\P\VOHO�SUH�QH�Qi]RY�
ÄSHUFHSWUyQ\³��9� U�� �����0LQVN\� D� 3DSHUW� XNi]DOL�� åH� WLHWR� VLHWH� Y{Eec nie sú 
YêSRþWRYR� XQLYHU]iOQH� D� GRNiåX� ULHãL � LED� OLQHiUQH� VHSDURYDWH Qp� SUREOpP\ 
(Minsky and Papert, 1969). Tento problém sa vyriešil� Då� VNRUR� R� ��� URNRY�
QHVN{U�� Y� U�� ������ NH �5XPHOKDUW��+LQWRQ� D�:LOOLDPV� ]DYLHGOL� SUDYLGOR� XþHQLD�
metódou spätného šírenia chýb (angl. error back-propagation learning) pre 
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viacvrstvové dopredné neurónové siete (Rumelhart et al., 1986). 

HOPFIELDOV 
MODEL 

 

 

Špeciálnu kapitolu tvoria tzv. Hopfieldove alebo atraktorové neurónové siete 
(Amit, 1989;� .YDVQLþND� HW� DO��� ������� 6~� ]DORåHQp� QD� DQDOyJLL� V� I\]LNiOQ\PL�
V\VWpPDPL�� 7LHWR� VLHWH� VD� QHXþLD�� DOH� LFK� SDPl RYp� VWDY\� V~�
predprogramované v matici synaptických spojení, ktorá je skonštruovaná tak, 
DE\�SDPl RYp�VWDY\�WYRULOL�DWUDNWRU\�Y�VWDYRYRP�SULHVWRUH�� 

SAMOORGANIZÁCIA =QDþQi� þDV � YêVNXPX� Y� QHXUyQRYêFK� VLH DFK� VD� YHQXMH� DM� DOJRULWPRP�XþHQLD�
EH]� XþLWH D (angl. unsupervised learning) a na systémy, ktoré sú schopné 
samoorganizácie�� 9\YLQXOL� VD� QHXUyQRYp� VLHWH�� NWRUp� V~� VFKRSQp� QDXþL � VD�
NODVLILNRYD �Y]RU\�EH]�H[SOLFLWQHM informácie o tom, ktoré vzory do ktorej triedy 
SDWULD��7DNpWR�QHXUyQRYp�VLHWH�V~�VFKRSQp�VDP\�REMDYL �štatistické pravidelnosti 
YR� YVWXSQêFK� GiWDFK� D� ]DNyGRYD � LFK� QD� VYRMRP� YêVWXSH�� �.RKRQHQ�� ����; 
Farkaš, 1997). 

ZHRNUTIE 

 9�WHMWR�NDSLWROH�VPH�XYLHGOL�þLWDWH D�GR�SUoblematiky umelých neurónových sietí 
s dôrazom na DOJRULWP\� XþHQLD� V� XþLWH RP (angl. supervised learning) • Na 
doplnenie vedomostí o trénovaní umelých neurónových sietí bez spätnej väzby 
RG�XþLWH D� ]�GRPiFHM� OLWHUDW~U\�RGSRU~þDPH� �.YDVQLþND� HW� DO��� ������2ravec et 
al., 1998). 

NEUROBIOLÓGIA Umelé neurónové siete sú inšpirované poznatkami o mozgu • Objekty sú v 
mozgu reprezentované redundantne a distribuovane •�8þHQLH�VSUHYiG]DM~�zmeny 
váh synáps v mozJRYêFK�QHXUyQRYêFK� VLH DFK�• Umelé neurónové siete majú 
emergentné správanie • „ Vidia štatistiku“  svojich stimulov 

PERCEPTRÓN Perceptrón má binárny výstup •� �6YRMLP�XþHQtP�koriguje chybu na výstupe • 
5LHãL�LED�OLQHiUQH�VHSDURYDWH Qp�SUREOpP\� 

DOPREDNÉ UNS 

RBF 

SPÄTNÉ ŠÍRENIE 
CHÝB  

Prvky dopredných neurónových sietí majú sigmoidálnu vstupno-výstupnú 
funkciu •�0{åX�PD � DM� LQ~� SUHFKRGRY~� FKDUDNWHULVWLNX�� QDSU�� Y� WYDUH� UDGLiOQHM�
bázovej funkcie (RBF) • Jednotlivé vrstvy vysielajú spojenia iba dopredu • V 
SULHEHKX�XþHQLD�WLHWR�VSRMHQLD�PRGLILNXM~�VYRMX�YiKX�WDN��DEy sa minimalizovala 
VXPD�ãWYRUFRY�FKêE�PHG]L�SRåDGRYDQêP�D�VNXWRþQêP�YêVWXSRP�VLHWH�• Umelá 
QHXUyQRYi� VLH � VR� VNU\WRX� QHXUyQRYRX� YUVWYRX� IXQJXMH� DNR� univerzálny 
aproximátor mnohorozmerných funkcií •� 9LH� ULHãL � DM� nelineárne problémy 
klasifikácie • Po natréQRYDQt� MH� VFKRSQi� ]RYãHREHF RYD � QD� SUtNODG\�� NWRUp�
nikdy nevidela •� -H� FLWOLYi� QD� SUHXþHQLH� •�0{åHPH� VNRUR� ]DVWDYL � MHM� XþHQLH� D�
Y\EUD �RSWLPiOQ\�SRþHW�VNU\WêFK�QHXUyQRY� 

HRANIE HIER 1DPLHVWR�WRKR��DE\�VPH�VLHWL�SRYHGDOL�]DNDåGêP�VSUiYQH�ULHãHQLH��LED�Mej výkon 
oznámkujeme •�$M�WDN�VD�QDXþt�]RYãHREHF RYD �•�-H�GREUp�NRPELQRYD �XPHOp�
neurónové siete s inými prístupmi UI 

PREDIKCIA 'RSUHGQi�QHXUyQRYi�VLH �V�oknom do minulosti a rekurentné neurónové siete s 



 

 

1  Umelé neurónové siete   196 

BUDÚCEHO 
VÝVOJA DÁT 

YQ~WRUQRX� SDPl RX� GRNiåX� UHSUH]HQWRYD � þDVRYê� NRQWH[W� ~GDMRY� •� 8þLD� VD�
YH PL�SRPDO\�• Na ich dobré natrénovanie potrebujeme tisícky opakovaní 

HISTÓRIA 
UMELÝCH 
NEURÓNOVÝCH 
SIETÍ 

História umelých neurónových sietí sa datuje od roku 1943 • Zaviedlo sa mnoho 
DOJRULWPRY� XþHQLD� D� U{]Q\FK� DUchitektúr • V 90-W\FK� URNRFK� ���� VWRURþLD� VD�
SRGDULOR�GRNi]D �YêSRþWRY~�XQLYHU]iOQRV �umelých neurónových sietí. 

K Òý29e�32-0< 

 asociácia 
neurón  
excitácia a inhibícia 
XþHQLH  
kódovanie a reprezentácia 
perceptrón 
lineárna separácia 
SUDYLGOR�XþHQLD�δ  
trénRYDFLD�PQRåLQD 
spätné šírenie chýb 
VSlWQp�ãtUHQLH�FKêE�Y�þDVH 
okno do minulosti 
sigmoida 
viacvrstvové dopredné neurónové siete 
chybová funkcia 
univerzálna aproximácia 
klasifikácia 

SUHXþHQLH��SUHWUpQRYDQLH 
testovanie a validácia 
VNRUp�]DVWDYHQLH�XþHQLD 
SRþHt skrytých neurónov 
selekcia modelu 
XþHQLH�V�RGPHQRX�D�WUHVWRP 
hranie hier 
þDVRYi�ãWUXNW~UD�Y�GiWDFK 
neurónové siete s oknom do minulosti 
rekurentné neurónové siete 
predikcia údajov 
UHNXUHQWQp�XþHQLH�Y�UHiOQRP�þDVH 
RBF siete 
+HEERYR�SUDYLGOR�XþHQLD 
samoorganizácia 
vektorová kvantizácia 
generalizácia 

C9,ý(1,$ 

� 
 

� 
 
 
 

1. 1. Naprogramujte binárny perceptrón s troma vstupmi. Pomocou delta 
pravidla trénujte perceptrón na vykonávanie logických funkcií AND a OR.   
Zaznamenajte evolúciu stavov perceptrónu t.j. hodnoty na vstupoch a na 
YêVWXSH�Y�NDåGRP�WUpQRYDFRP�NURNX� 

1. 2. 6N~PDQLH� SRXåLWLD� ELQiUQHKR� SHUFHSWUyQX� QD� NODVLILNiFLX� REMHNWRY�
�þtVOLF��SULFKiG]DM~FLFK�]R�Ä�VLHWQLFH�RND�³�UR]PHURY���[����1DSURJUDPXMWH�
binárny perceptrón s 25 vstupmi, ktorý klasifikuje� WLHWR� þtVOLFH� QD� SiUQH� D�
nepárne. ZoSDNXMWH� FYLþHQLH� SUH� NODVLILNiFLX� þtVOLF� DNR� �� �� D� !� ��� 3R�
QDWUpQRYDQt�VN~VWH�þtVOLFH�SRãNRGL ��QDKUDGL �QLHNWRUp���QXODPL�D�QDRSDN��D�
SR]RUXMWH��þL�LFK�SHUceptrón aj tak správne zatriedi. 

     
    01110     00100     01110     01110     01000 
    10001     01100     10010     00001     01000 
    10001     00100     00100     01110     01010 
    10001     00100     01000     00001     01111 
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    01110     01110     11111     01110     00010 
  
1. 3. Navrhnite a natrénujte doprednú dYRMYUVWYRY~� QHXUyQRY~� VLH � WDN�� DE\�

vykonávala binárne násobenie 3 bitov 3 bitmi. Jeden príklad trénovacieho 
SiUX�MH�YVWXS �������D�SRåDGRYDQê�YêVWXS ��������W�M���[� ����&HONRYR�MH�
64 trénovacích párov. 

1. 4. ,PSOHPHQWXMWH� GRSUHGQ~� GYRMYUVWYRY~� QHXUyQRY~� VLH � ktorá generuje 
hodnoty funkcie f(x, y) = 0,8*sin(x+y), kde suma x+y nepresahuje ± ��6LH �
EXGH�PD ���YVWXS\��x a y���D���YêVWXS��1D�WUpQRYDQLH�SRXåLWH�DVL����Y]RURY��
7HVWXMWH� VLH � QD� ]RYãHREHF RYDQLH� SRPRFRX� DOãtFK� ��� KRGQ{W�� QD� NWRUp�
nebola natrénovaná. 

1. 5. V predchádzajúcich dvoch úlohách experimentujte s momentom a 
SRþWRP� VNU\WêFK� QHXUyQRY�� 3R� QDXþHQt� P{åHWH� VN~VL � Y\PD]D � QHMDNp�
spojenia a po]RURYD ��þL�D�DNR�VD�YêNRQ�VLHWH�]KRUãXMH� 

1. 6. 2SDNXMWH� ~ORKX� ���� V� 5%)� VLH RX�� ([SHULPHQWXMWH� V� SRþWRP� VNU\WêFK�
neuryQRY��3R�QDXþHQt�P{åHWH�VN~VL �Y\PD]D �QHMDNp�VSRMHQLD�D�SR]RURYD ��
þL�D�DNR�VD�YêNRQ�VLHWH�]KRUãXMH� 

1. 7. 1DYUKQLWH�VL�QHMDNê�NRQHþQR-stavový automat. (a) Vytvorte si trénovaciu 
PQRåLQX� ]ORåHQ~� ]� SR]LWtYQ\FK� �SDWULDFLFK� GR� MD]\ND�� D� QHJDWtYQ\FK�
(nepatriacich GR�MD]\ND��VORY�QDSU��PD[LPiOQHM�G åN\����� � �1DWUpQXMWH�516�
pomocou BPTT na zovšeobecnenie klasifikácie postupností symbolov, na 
ktoré nebola natrénovaná. (b) Trénujte RNS pomocou RTRL na tzv. „ next-
symbol prediction“  na slovách z automatu. Nechajte ju genHURYD �
SRNUDþRYDQLH�WHVWRYDFtFK�VORY� 
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