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1 UVOD 3

1 Uvod

Tento text vznikl na podkladé pfedndsky doc. Hofejse "Neuronové sité". Je doplnén poznatky, které jsem ziskal b&hem
vypracovavani své diplomové prace. Useky, které doc. Hofejs nevyklddal, takze je nebude pozadovat u zkousky a tudiz
jsou jen dopliujici, jsem oznagil hvézdickou.

1.1 Historie *

Tuhle ¢4st jsem zafadil na zacdtek, protoze je to zvykem, ale doporucuji ji &ist aZ iplné nakonec, protoze az po zvlddnuti
teorie vds budou zajimat drby o tom, jak vznikla.

Zsklady teorie polozili panové McCuloch a Pitts v roce 1943, kdyz pfedstavili prvni model neuronu, ktery je po nich
nazvan. Nasledujicich patnéct let se pilné pracovalo na sitich s prahovymi neurony, kdy bylo dokdzéno, Ze jsou schopné
provadét libovolny algoritmus. V roce 1949 pan Hebb vyslovil na zdkladé pozorovani biologickych neuront své pravidlo
(v anglické literatuie Hebb learning rule), ze synaptické spojeni mezi dvéma ve stejnou chvili aktivovanymi neurony
se posiluje.

Kolem roku 1960 vypracovala skupina pana Franka Rosenblatta novy model neuronu nazvany perceptron. Pro jed-
novrstevnou sit perceptronti dokonce dokdzali stanovit uéici algoritmus a dokdzat jeho konvergenci. Bohuzel pro teorii
neuronovych siti v roce 1969 panové Minsky a Papert dokdzali, ze jednovrstevnd sit perceptronii nedokize fesit XOR
problém. A protoZe pan Minsky se s panem Rosenblattem né&jak nepohodl a pan Misky byl ve védé tou dobou velké
zvite, doporudil, aby se zastavilo financovdani vyzkumu pana Rosenblatta a bylo vénovdno na jiné "perspektivn&jsi"
vyzkumy. Nagez bylo asi dvacet let ticho po pé&siné a vyzkumu neuronovych siti se vénovalo jen pdr nadsencl. Rosen-
blatt sice vedel, Ze vicevrstvé sité jsou schopny jakychkoliv vypoc¢ti véetne XOR problému, ale nenagel pro né& ucict
algoritmus.

(Mimochodem, vite, pro¢ se neudéluje Nobelova cena za matematiku ? ProtoZe panu Nobelovi utekla Zena s jednfm
matematikem. Cesty vyvoje védy byvaji slozité ...)

Prudky vyvoj v oblasti neuronovych siti po roce 1985 navdzal v podstaté tam, kde byl pfed 20 lety utnut. Algoritmus
uceni vicevrstvych siti, nezbytny pro dalsf vyvoj a zndmy jako back-propagation (zp&tné sifeni chyby), poprvé objevil
pan Werbos v roce 1974 a znovu byl nezdvisle objeven v roce 1985 pany Rumelhartem, Hintonem a Williamsem a
také panem Parkerem. A¢koliv back-propagation neni jesté idedlnim obecnym algoritmem pro udeni neuronovych siti,
mimo jiné protoze zcela jisté nenf tim algoritmem, ktery k u¢enf pouzivaji biologické sit& neuronii, dokdze fesit mnoho
problémi (napi. XOR), které jednovrstevné perceptrony nedokdZzou fegit. Vétsina soucasného vyzkumu je zaméfena
na back-propagation a jeho roziffeni.

1.2 Kratka exkurze do biologie *

Béhem svého vyvoje mnohobunééni zivocichové zagali potfebovat ¥idici informadéni systém. Vyvinuli dva: pomaly
v8esmérovy chemicky, kdy do krve jsou uvoliiovdny molekuly hormont, které jsou roznédseny do celého téla a nekteré
butiky pak na né reaguji svym zpiisobem. Napiiklad na adrenalin reagujf buiiky cév smrsténim a tim zvysuji krevnf
tlak a buiky srdce reaguji tak, Ze srdce za¢ne rychleji bit. Druhy informa¢ni systém je rychly piesné& smérovany
nervovy. Prvotnf reflexni oblouk vznikl u Zahavci (medizy) podle tohoto schematu: po podrazdént receptorové buiiky,
reagujici naptiklad na dotyk (tlak), tato buiika vysle dlouhym vldknem vzruch do svalové buiiky a ta se smriti, takze
zivoc¢ich uhne, pop#ipadé chiiapne kofist. Tato nervovd soustava sestdvala z osamocenych nervovych bunek a nazyva
se rozptijlend. Pozdgji bylo t¥eba reagovat slozit&ji, takze vznikla Zebii¢kovd nervovd soustava, kterou mé& napifklad
zizala. Dalsim pokrokem bylo vytvofeni nervovych wuzlin, které m4 tieba plosténka. Néasledovala nervovd trubice jdouct
pies celé telo, kterd se dalsim vyvojem diferencovala na mozek a michu.

Biologicky neuron (viz obrézek 1.2) m& telo (soma) veliké nékolik mikrometrd, které obsahuje organely nutné
pro zivot builky. Z n&j vybihajf tisice kratkych vybezkld — dendriti — které tvoii vstup neuronu. Z téla vybih4 jedno
vldkno (azon), obalené bilym tukovym ochrannym obalem (myelinem). Toto vldkno miZe byt mnoho metrd dlouhé,
u zirafy vede z hlavy az do konce zadnich nohou. Nervy jsou tvofeny svazky téchto vldken a je v sildch dnegni chirurgie
je navazovat, napiiklad p¥i zp&tném p¥isivaini amputované ruky. Konec axonu se v&tvi do mnoha vybe&zka, které kon&i
synapsemi. Synapse pfiléhaji na dendrity dalsich neuroni.

Mozek ¢loveka je tvofen asi 10'! neurony, axon kazdého neuronu piiléh4 synapsemi na dendrity nekolika desitek
tisic dalsich neuronti. Sedd hmota mozkovd je tvofena Sedymi t&ly neuronil, bild hmota mozkové je tvofena axony
on&ch neuronii. Celkovd hmotnost lidského mozku je 1350g u muzi a 1200g u Zen, hustota neuroni je 8.10* na Imm?,
v kiife mozkové (cortexu) je jeste fadove vyssi.
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Obréazek 1: Biologicky neuron

Mozek je vzhledem ke své vdze nejvétsim spotiebitelem kysliku — ackoliv jeho hmota predstavuje 2% z celkové
hmoty ¢loveéka, spotfebuje az 23% z celkového objemu vdechovaného kysliku, coz odpovid4d p¥fkonu asi 20W.

Zemfelé neurony se neobnovujf, u ¢lovéka jich denné zahyne asi 10 000, coZ za 75 let Zivota ¢inf asi 0.2 az 0.5%
celkového poctu.

1.2.1 Funkce biologického neuronu

Vlgkno (axon) v klidovém stavu m4 rozdil elektrického potencidlu mezi svym vnittkem a vngjskem asi 70mV, ktery je
zpiisoben piederpdvanim kladnych ionttt Nat ven a zdpornych iontd K~ dovnitf. Po povrchu axonu je rozprostiena
vodivd membrédna, kterd je schopna se p¥i zvySeni elektrického potencidlu uvnit¥ t&la neuronu nad prahovou droven
prudce depolarizovat, ¢imz se vytvoii elekticky impuls gifici se po axonu jako potencidlovd vlna rychlosti od nékolika
az do 120 metri za sekundu. Mechanismus §ffenf vlny nenf jesté zcela objasnén. Pozoruhodné je, Ze pfi ném nedochgzi
ke snizovani amplitudy impulsu.

Impuls bézici po axonu dorazi k synapsi, ze které se v misté dotyku s dendritem nésledného neuronu uvolni mole-
kuly chemické latky (tzv. medidtory nebo transmitery), které zptisobi lokdlni zménu polarizace transmisni membrany
pokryvajict télo a dendrity. Tim vyvolajf tzv. dendriticko-somatickou potencidlovou vlnu, kterd se §if{ rozvétvenym
systémem dendriti smérem k somatu neuronu. V siti dendriti se §itf celd skupina potencidlovych vln pfiglych od riz-
nych synapsi (a od rtznych neuront). Synapse samy mohou mit bud’ ezcitac¢ns (vzrugivy) nebo inhibi¢éni (tlumivy)
charakter podle medidtort v nich ptsobicich, které maji depolariza¢ni nebo hyperpolariza¢ni tc¢inek. Potencidlové viny
se navzdjem s&itaji a od¢&itaji, az dorazi k axonovému hrbolku.

Pokud souhrn pfiglych podnéti piekrodl urcitou prahovou trovesi, dojde k prudké depolarizaci té&la a po axonu se
zalne §itit potencidlovd vina (vzruch). Po vysldni impulsu se membranovy potencidl neuronu vréti na jistou zbytkovou
droven. Po kratky ¢as (refrakterni perioda) neni neuron citlivy na podnéty. Po této dobé se membranovy potencidl
za¢ne opét pfiblizovat prahové hodnoté. Po jejim opétovném piekroceni se cely d&j opakuje. Neuron za¢ne generovat
cely sled impulsii, které mohou mit kmitoc¢et az do 1000 impulst za sekundu, a to podle toho, o kolik prevazuje
ihrn ptsobeni stimulujictho signdlu nad prahovou drovni. Obvykls frekvence je nékolik jednotek az desitek impulsi
za sekundu. Kmitocet téchto impulsi je imérny integrdlu pfes tu ¢dst potencidlové vlny, kterd pfesahuje prahovou
droven. Aby to nebylo tak jednoduché, hodnota prahu neni v ¢ase konstantni.

U neuronovych sitf zivych organismii majf signdly v nich pisobici charakter sledu impulst. Informace miize byt
na signélech tohoto druhu pfendgena celou fadou veli¢in, od zmény tvaru, velikosti & polohy jednotlivych impulsi
az po zmeénu rychlosti, se kterou jsou vysilany. Lze soudit, Ze velkd ¢ast informace je pfendgena frekvenéni modulaci
posloupnosti impulst. P#i delsfm zaznamengvan{ pribshu impulsi zjistime, Ze amplituda i tvar impulst se méni jen
nepatrng, aviak vyrazné se ménf jejich frekvence. Ale informace mtZe byt nesena i zménou rychlosti sffeni vzruchu,
kterd se méni v rozpéti 0.5 az 2 m/s.
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Kdy7 to shrneme, tak funkce redlného biologického neuronu je velice slozitd a dosud ne tiplné prozkoumans. PiSou
se o nf tlusté knihy a nemtuzeme se tudiz divit, Ze form&lnich matematickych modeli neuronu je vice a 7zadny nenf
dokonaly.

2 McCullochuv a Pittsiv neuron

Prvai formélni model neuronu uvedli v roce 1943 McCulloch a Pitts. Byl to bindrni prahovy neuron (binary treshold

neuron).
oo -
W 1/0 inhibi¢ni 4@\ AND

1/0 o s~ 1/0

o — 1/0 @ excitacnf 4@:01&
2y 1/0
06\
1/0

Obréazek 2: McCullochtiv a Pittsiv neuron

Do neuronu pfichdz{ bindrni vzruchy ( 0 — nepfichdzi vzruch, 1 — pfichdzi vzruch), kazd4 synapse je bud’ excita¢ni
nebo inhibi¢ni, tedy v p¥ipadg, ze pfichdzi vzruch (1), excita¢ni spoj ptispivd +1, inhibi¢ni -1. Piisobeni vzruchi se
s¢itd. Pokud soucet v8ech vzruchl pfesghne prahovou hodnotu p, neuron dé na vystup 1, jinak 0. Form&lné zapsdno

ni(t +1) = sgn(Y_ wijn;(t) — i)

1, >0
s9(=) =\ o) z<0

kde n;(t+1) je stav i-tého neuronu v ¢ase t+ 1, w;; je synaptickd vdha vstupu z j-tého do i-tého neuronu (excitacéni +1,
inhibi¢ni —1), p; je prahovd hodnota pro i-ty neuron, sgn je funkce, kterd se v nule skokem meéni z nuly na jednicku.
McCulloch a Pitts dokdzali, ze synchronn{ pole takovychto neuronii je v principu schopno libovolného vypod&tu a
tudiz muze provadét stejné vypodty jako digitdlni po&itac.
Tento model neuronu mé n&kolik vad na krése:

e Skute¢né neurony maji odpoved nikoliv skokovou, ale spojitou, i kdyZ silné nelinedrnf (graded responce).
e Mnoho bunék provddi nelinedrni soucet vstupd.

e Redlny neuron produkuje sled pulst, ne jen jednu uroveii vystupu. I kdyZ reprezentujeme sled pulsi redlnym
&islem, ignorujeme dost informace, kterd mohla byt sledem piendgena. Nektefi experti tvrdi, Ze fdze pulsi nehraje
podstatnou roli, ale jinf experti s nimi nesouhlasi.

e Skute¢né neurony nejsou ni¢im synchronizovany.

3 Perceptrony

Model perceptronu vymyslel v 60. letech pan Rosenblatt. Nejdfive je tieba si ujasnit, co to znamend perceptron. Je
v tom trochu nepoiddek, musel jsem tuhle kapitolu n&kolikrat pfedeélavat, nez jsem ji p¥ivedl do vysledného stavu. Tak
tedy:

Perceptron je vicevrstvd neuronovd sit s dopfednymi vazbami (multilayered feed-forward network). Jsou vzdy
propojeny vSechny neurony jedné vrstvy se viemi neurony nésledujici vrstvy, neexistuji viak Zadné spoje mezi vzdale-
n&j§imi vrstvami nebo mezi neurony v ramci jedné vrstvy. Do jednotlivého neuronu p#ichdzi impulzy jako redlng ¢isla,
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kazdy je vyndsoben jemu pi¥islusnou synaptickou vahou, coz je opét redlné &islo, udavéjici "vyznam" spoje. Impulzy
vyndsobené synaptickymi vahami jsou se¢teny, je ode¢ten prdh neuronu a na vysledek je aplikovdna aktivacni funkce

(gain function).
Formalni zgpis:
Ni = Q(Z wi;Nj — pi)
J

kde IV; je stav i-tého neuronu, w;; je synaptickd vdha spoje z j-tého do 4-tého neuronu, u; je prdh neuronu .

vystupni neurony ASA--0n 0= g(h)
| | |
| | |

ho b= 325 w;V;

V =g(h) v v nelinedrn{ transformace
| | | -
skrytd vrstva P T2 o
| | |
h =Y, wiTg hi— hs h; sumace impulsi

vstupni neurony

1 T2 I3 Tm

Obrézek 3: Obecné schéma perceptronu

Z formdlnich dtvodu se prah u; nahrad{ fiktivaim vstupem ¢&islo nula, ktery ma vzdy hodnotu —1 a jemu pfislugnou
synaptickou vahou wq, kterd m4 stejnou velikost jako p;. Zépis sumy se tak zjednodussi a mtuzeme ji pak zapsat jako
skaldrnf soucin @w.Z vektoru vah synapsi @ a vektoru vstupnich impulsi Z. Pak mZeme psat

N; := g(@.3)

Obrézek 4: Perceptron ; Perceptron s prahem formélné jako nultym vstupem;

Aktivaéni funkce miize byt skokovd, spojitd linedrni nebo spojitd nelinedrni.

Neurony pak rozlisujeme na prahové (treshold units), linedrni (linear units) a nelinedrni (non-linear units). O kaz-
dém druhu zvldst pojedndvaji ndsledujici t¥i podkapitoly.

Pokud je sit jen jednovrstevnd, mluvime specidlné o jednoduchych perceptronech (simple perceptrons). U linedrnich
jednotek ani nemd smysl vytvafet vice vrstev, protoze vrstva linedrnich neuront provadi vlastn& linedrni zobrazeni
a sklddanim vice linedrnich zobrazeni dostaneme zase jen linedrni zobrazeni, tedy vice linedrnich vrtev miZe délat
jen to, co zvlddne i jedna vrstva. A nakonec, pro zmateni, budeme jednotlivé neurony v perceptronech nazyvat taky

perceptrony.
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Obrézek 5: Aktivacni funkce: skokovd, linedrni a sigmoida

3.1 Prahové perceptrony

U prahovych perceptront je aktiva¢ni funkce skokova:

1, >0
9@) =1 0. z<o0

Neuron tedy ddva na vystup jen bud’ 1, pokud soucet pi¥esdhl prahovou hodnotu, nebo 0, pokud nepiesdhl.

3.1.1 Linedrni separabilita

Jeden jediny prahovy perceptron miize fesit jen problémy, které jsou linedrné separabilni.

o
o @ Spatna
jestidb ® separace
®
@  novd
/,/’/ separace
O
T 0 ©
T hospodyné O
2 O
///’,':’f,,, 5 .

Obrazek 6: Linedrni separabilita

Na obrazku je n + 1-rozmérny prostor moznych podnétd pfiglych do neuronu, kde n je pocet rozméri podnétu
a jeden rozmér je pfiddn zavedenim prahové hodnoty jako vdhy. Mohli bychom tentyz obrédzek nakreslit také v n
rozmérném prostoru. Pak by separujici nadrovina nemusela prochdzet poc¢dtkem soufadnych os a jeji posun by byl
imérny velikosti prahu. Podnéty, které jsou dilezité, jsou oznadeny kolecky. Plng kolecka jsou ty podnéty, na které
neuron musf zareagovat, prdzdnéd naopak ty, na které nemg reagovat. V podani pana Hoiejge je tohle neuron zptsobujici
utek kufete do bezpeéi. Plng kolecka jsou vjemy signalizujici jestfdba, ktery chce kutatko sezrat, prazdnd kolecka jsou
vjemy signalizujici hospodyni, kterd kufe krmif a proto se pfed ni nemd utikat.

Neuron se svymi synaptickymi vahami (a prahovou hodnotou) urc¢uje nadrovinu (vyznatenou pferugovanou ¢arou),
ktera oddéluje (separuje) poloprostory podnétl, na které se reaguje a na které ne. Pokud nadrovina oddéluje bezchybné
podnéty jestfdba od podn&ti hospodyné, kufe reaguje spradvng. Stadi vzit vektor £ vjemt a vyndsobit ho s vektorem
vah @. Pokud @.Z > 0, neuron zareaguje. (Pro¢ ? ProtoZe linedrni algebra a geometrie — skaldrnim sou¢inem z{skdvam
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vzdélenost bodu Z od roviny w. Pokud je vysledek kladny, lezi bod v jednom poloprostoru, pokud nulovy, lezi pfimo
v nadroving, a pokud je zdporny, lez{ v druhém poloprostoru.)

Co se viak stane, kdyz takovd délicf nadrovina neexistuje ? Pak nelze sprdvné podnéty odlisit a kufe bude sezrano.
Jinak feceno, takova tloha je nefegitelnd jednim perceptronem. Piikladem linedrné separabilni dlohy je funkce AND,
piikladem funkce, kterd neni linedrné separabilni, je XOR funkce, pravé ta, kterou jako dikaz neschopnosti percep-
troni pfedlozili Minsky a Papert. Funkce XOR je zvlastnim p¥ipadem paritni funkce, kterd dava jedna, pokud pocet
jednickovych biti je lichy, jinak nulu. Je to jeden z nejtézgich problému pro neuronové sité, protoze vystup musi ménit
svou hodnotu po kazdé zmeéné vstupu.

1@ ® 10 o

04 o e o
1 0 1
AND XOR

Obrézek 7: AND je linedrné separabilni, XOR neni.

3.1.2 Uceni (adaptace)

Ucen{ jednoho perceptronu spoc¢ivd v nalezenf takovych vah, Zze délici nadrovina sprgvné rozdélf podnéty. Postupné
pro v8echny podnéty, na které ma neuron reagovat, se podivime, jestli neuron ddvd spravny vystup. Pokud na néjaky
podnét Z neuron nereaguje a mél by, pak vektor vah W,q zménime pfictenim vektoru podnétu #, ¢imz dostaneme
novy vektor vah wyeqy,

wnew = wold +Z

se kterym uZ neuron na onen podnét reaguje. Pro¢ ted’ reaguje ? Protoze
Whew L = (’Iffold + f)f = Wyg T+ ZILZ>0

Pokud to takhle udélaéme pro vSechny podnéty, na které se m& reagovat, nakonec dostaneme takovy vektor vah, ze
nadrovina spravné oddéli viechny tyto podnéty do jednoho poloprostoru.

3.1.3 Vicevrstvé sité perceptronii

Uz vime, Ze samotny perceptron nemize fesit problémy, které nejsou linedrné separabilni. Nemtze je tedy fesit ani
jednovrstevnd sit perceptront. Ale nagtésti je miize vyfesit vicevrstva sit.

Intuitivni dikaz je naznaden na obrdzku 8. Jeden perceptron mi rozdgli prostor na dva poloprostory nadrovinou.
Zareaguje pak jen na podnéty nachdzejici se jen v jednom poloprostoru. Jsou oznaceny plnymi kolecky.

Dvouvrstevnd sit miZe vymezit lib. konvexn{ dtvar. Kazdy neuron prvnf vrstvy vymezi jeden poloprostor, neuron
druhé vrstvy pak vyhodnocuje prinik téchto poloprostori. Zgkladnf prostor podnéti m& byt diskrétni, aby k vymezen{
libovolné konvexni mnoZiny stacil kone¢ny pocet poloprostori. Nastésti redlny svét nepotiebuje matematicky presnd
vymezeni, stadi aproximace kone¢nym poc¢tem poloprostori.

Tiivrstevnd sit rozeznd lib. pocet konvexnich dtvart. Neurony prvni vrstvy opét vymezuji poloprostory, neurony
druhé vrstvy rozlisuji priniky téchto poloprostori, ¢imz vymezuji konvexni mnoziny, a neuron t¥et{ vrstvy provad{
sjednoceni t&chto konvexnich mnozin.
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Obrézek 8: Schopnosti jedno-, dvou- a t¥{vstevné sité.

3.2 Linedrni perceptrony *

Linedrni perceptrony pouzivaji linedrni aktiva¢ni funkci

g(z) ==

Linedrni sit nenf nutné ucit, p¥isluiné synaptické vahy se daji p¥imo vypocitat. Nicméné vrstva linedrnich perceptroni
provadf{ jen linedrni zobrazeni, coz nenf nic nového a nezngdmého, proto tento typ sité nemg velké praktické pouziti.

Pro vypocet vah je nutné, aby vzory byly navzdjem linedrné nezdvislé, coz nastane jen tehdy, pokud je vzori mii
nez neuront v sfti.

3.3 Nelinearni perceptrony

Nyni se dostdvame k nejpouzivanéjsimu typu sité. Nelinedrni perceptrony pouzivaji jako aktivaéni funkci tzv. saturacni
funkci, kterd soucet impulzt transformuje do intervalu < 0,1 > a to tak, ze v blizkosti nuly funkce stoupd velmi prudce,
zatimco u vysokych hodnot stoupd jen nepatrné, takze p¥fpadny rozdil se tak moc neprojevi.

Tato vlastnost byla pfevzata od biologickych neuronii. Napitklad pro hladového studenta znamend jeden rohlik
mnohem vic, nez pro piejedeného.

Jako satura¢ni funkce se nejcastéji pouzivd sigmoida:

1

90 = 1T

D4 se dokazat, ze trivstevnd sit téchto neuront miize aproximovat libovolné redlné zobrazeni mezi prostorem vstupu
a prostorem vystupi. Jinak feceno, ke kazdé funkci f : R™ — R™ existuje 3-vstevnd sit, kterd ji realizuje.
Diukaz stoji na Kolmorogové teorému, ktery ¥ika:
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Kolmogoroviiv teorém * Existuji spojité rostouct funkce ¢;; na (0, 1) tak, ze kazd4 spojitd funkce f na < 0,1 >"
muZe byt zapsdna ve tvaru

2n+1 n
f(@1,. 0 mp) = Z ai(_z bij(;))

kde a; jsou vhodne zvolené spojité funkce jedné proménné.

3.3.1 Adaptace s ucitelem

Vime tedy, Ze vicevrstvé sité mohou provést libovolné zobrazeni (vypodet). Ke kazdému problému mame zajigténu
existenci Fegici sité, ale jak ji ziskdme ? P#imy vypocet synaptickych vah neuront je nevhodny a ve vétging p¥ipadi
neuskutecnitelny. Nastupuje uceni sité za pouziti sady prikladi. M&jme vicevrstvou sit s m vstupnimi a n vystupnimi
neurony. Trénovaci mnoZinou nazveme mnozinu dvojic vektori

T = {[&,7,...,[&, 7))

kde & = (z1,z2,...,Zm) je vidy vektor vstupnich hodnot a ¥ = (y1,¥2,...,yn) je vektor pozadovanych vystupnich
hodnot.

Trénovaci mnozina obsahuje P piftkladi, které se sit musf naucit. Takovémuto uceni se ¥kd uceni s ucitelem, protoze
musf{ existovat n&jaks vyssi autorita, kterd siti pfedklddd ptiklady dvojic vstupi a vystupii a pokud sit odpovidé spatng,
informuje ji o chybé a modifikuje ji. Existuje i ucenf bez ucitele, kdy sit nedostdvd dvojice vstup-vystup, ale jen mnozinu
vstupl a sama si je rozdéluje do skupin podle podobnosti.

Celkovd chyba sité se pocitd jako
P n

B= Y300 )

p=1i=1

kde O? je skute¢ny vystup i-tého neuronu ve vystupni vrstvé pii predlozeni vstupu p-tého pitkladu na neurony vstupni
vrstvy. Pro prehlednost se mizete podivat zpdtky na obrdzek 3. Pak (Of —y?)? je rozdil otekdvaného a pozadovaného
vstupu, suma pro ¢ s¢itd pfes viech n vystupnich neuronti a suma pro p s¢itd pres viech P piikladi.

(*) Funkce E se v anglickeé literatuie nazyvd "cost function" a je urtena pro méfeni chyby siti s asymetrickgmi
spoji. Je to néco jiného nez tzv. "energy function" zavedend v Hopfieldové modelu, kterd je uréena pro méfeni stavu
sitf se symetrickymi spoji.

3.3.2 Gradient descent learning

Uceni sité vychdzi z ndsledujici myslenky. Pokud siti pfedlozime pevny vektor & na vstup, chyba site E je funkci v§ech
synaptickych vah neuront. A protoze aktiva¢ni funkce neuront (sigmoidy) jsou derivovatelné, je i E derivovatelnd
podle jednotlivych vah. Zndzornime si to na grafu:

E

w;

g

Obrézek 9: Error landscape
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Vodorovné osa piedstavuje mnoharozmérny prostor vah neuront sité, svisld osa je hodnota chyby E pro dané
véhy. Vstupni vektor Z je pevny, ted’ u¢ime sit jeden konkrétni p¥iklad. Graf E je mnoharozmérnd — a co je dilezité,
derivovatelnd — plocha, tzv. ERROR LANDSCAPE, krajina chyb.

Pro n&jaké konkrétni nastaveni vah jsme nékde v této krajing. Nagim tdkolem je sejit co nejniz, minimalizovat
chybu. Idedlni by bylo sejit az na "droveii mofe", na nulovou hodnotu chyby, ale to se podaii jen mdlokdy. Budeme se
chovat jako turista v hordch, nebo jako voda, kterd chce stéct do nizin. Vydame se po spadnici dold. Spadnici najdeme
zderivovanim krajiny (chyby) v mist&, kde stojime. Udélame krok smérem po spadnici, dostaneme se tak na nové misto
a postup opakujeme.

Pokud bude krok p#ilis dlouhy, napitklad delsf nez svah kopce, na kterém stojime, mizeme se dotat az na vedlejst
kopec a dokonce vys, nez jsme byli. V takovém piipadé se vratime a udéldme kratsf krok. Tak se postupné dostaneme
na nejnizgf misto, ze kterého v8echny cesty povedou nahoru. Pokud to bude globdlni minimum chyby, jsme doma,
pokud to je lokdlni minimum — mistni bezodtokové tidoli, mdme smiilu a musime se dostat nékam pry¢. Zvolime smér
a sko¢ime mnoho mil a budeme doufat, Ze z nového mista se k mofi dostaneme. Zkratka a dobfe, jsme v pozici turisty
v mlze, ale s vyskomérem.

Formélne zapsdn vypadd pfedpis pro zménu vah takto:

old

A + afw; — wi'?]

Wi = _n6w~
1

tedy zmeéna konkrétni vahy je ddna parcidlni derivaci chyby E podle této vdhy, vyndsobenou délkou kroku 7.
Druhy ¢len s parametrem a je ve vyrazu jako "setrva¢nost" pohybu, aby se eliminovalo malé houpdni terénu. Kdyz
jdu z dlouhého prudkého svahu, taky si neviimdm malych kaminki, jejichZ strana obrdcend ke mné m§ opac¢ny sklon
nez svah.

3.3.3 Back-Propagation

Ted’ teoreticky vime, jak sit uéit pomoci metody "svahového sestupu" nebo "sestupu svahem", jak se d4 "gradient
descent" ptelozit. Prakticky je ale velice dulezité, jakym zptsobem budeme synaptické vdhy meénit. Byl to vynédlez
metody zpétného siient chyby, ktery zptsobil obrovsky ndrist z§jmu o neuronové sité po roce 1985.

vystupni neurony Oi
Wi

skrytd vrstva Vi
Wik

vstupni neurony T

Obrazek 10: Dvouvrstevnd sit ukazujici oznadeni neurond a vah

Algoritmus back-propagation si predvedeme na dvouvrstevné siti, nakreslené na obrazku 10. Mdme ji naudit tré-
novacf mnozinu P piikladd T = {[7, 7], ..., [ZF, 7]}, kde & = (21,22, -, Tm) a T= (Y1,Y2,- -+, Yn)-

Vystupni neurony jsou oznaceny O;, skryté neurony V; a vstupni neurony ozna¢ime rovnou hodnotami vstupii z.
Spoje w;i vedou ze vstupni vrstvy do skryté vrstvy, spoje W;; ze skryté do vystupni. Index ¢ vzdy oznacuje vystupni
neuron, j skryty a k vstupni. Pismeno p je pouzivino pro indexovani p¥ikladi.

P#i zaddni vektoru ZP na vstup sité skryty neuron j obdrzi vstup

p_ P
hj = E Wik Ty,
k
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a po transformaci aktivaénf funkei (sigmoidou) dévd vystup
VP =g(h) = g(3_ wira})
k
. Pak ov§em vystupni neuron ¢ obdrzi vstup
B =D Wi VP = Wijg(Y_ wika})
J J k
a po transformaci aktiva¢ni funkei (sigmoidou) ddvé vystup

OF = g(h?) = g(3_ Wi VP) = 9O~ Wisg(Y_ wina?))
; j k

Prahy neuronti zaddme jako zvldstni vstupni neurony nastavené na —1, jak jsme predvedli jiz d¥ive.
Celkova chyba sit&é méfend jako

Blw] = 3 3l — O

se po dosazeni méni na
E[w] = Z[yz 9O Wijg(>_ wixah))P
J k

To je ziejmé spojitd diferencovatelnd funkce v8ech vah, takze muzeme pouZit gradient descent algoritmus pro nalezeni
spravnych vah.

A% dosud byly viechny rovnice jednoduché a prihledné, protoze jsme jen dosazovali za vyrazy. Ale ted’ se soustfed’te,
ted’ to bude horsi.

Zména vah pro vystupni neurony Pro spoje mezi skrytymi a vystupnimi neurony podle gradient descent vychézi

zména konkrétni véhy W;; na
OF

Tow;
. Z8lezi na délce kroku 7, coz je ndmi zvolend konstanta, a derivaci chyby E podle této véhy.
Po parcidlnfm zderivovén{ chyby E podle véhy W;; ndm vyjde'

AWy = -

- Z[yz OP]g hp)

Zavedeme oznadceni

o7 = g'(h))[y} — OF]

= S S - oY WP
p i J

1Pokud mi nevéfite, tak

suma pro ¢ je az na jeden Clen tvofena konstantami

olE o3, Wiy VPP
2 =EZ<0+.._+0+ F oo, WY +0+...40

OWps 2 OWys
P

a po zderivovani tohoto ¢lenu dostanu
—Z[w -9 ZWMV )0 — ¢ ZW” O+ ...+ VE+...40))

z Cehoz dostanu

- _ OP hP
6WN Z[yr 19'(
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kde 67 je chyba i-tého (tedy vystupniho) neuronu, zdvisici na sklonu sigmoidy v misté hodnoty vstupu do neuronu A?
a na rozdilu skute¢né a pozadované hodnoty vystupu [y} — OF].
Odtud slozenim dostdvime 5
e DY/P
AW = =05 —n?éﬂ@-- (1)
Zména vah pro vnitini neurony Spoje w;; mezi vstupnimi a vnitinimi neurony jsou ve vzorci pro £ mnohem
hloubéji.

OE OE OV
Awjp = _n—Owjk = —77; 6—1/]-”6wjk

=n>Y_ily! — OFlg'(h))Wi;g' (h?)a?,
P

=) i Wig'(hf)ah
p

Zavedeme oznadeni

57 =g'(h3) Z Wi; 67

. kde 6;’ je chyba j-tého (tedy vnit¥niho) neuronu, a zdvisi na sklonu sigmoidy v misté hodnoty vstupu do neuronu h;’
a na chybéch neuroni, do kterych posild sviij vystup ndsobenych piislu§nymi vahami spoja.
Dostdvame tedy
Awjp =1y _ 6Pa?. (2)

P

Princip back-propagation Vgimnéme si, ze pfedpisy 1 a 2 jsou stejné az na definici §. Vseobecng, pii jakémkoliv
pod&tu vrstev, pfedpis pro zménu vah bude mit tvar

Awpq =1 Z 5output X ‘/;'nput
4

kde ¢ je neuron, ve kterém spoj zacind a v p konci, V je vystup neuronu q. Vyznam § zdvisi na tom, o kterou vrstvu
se jednd. Chyba vystupnich neurond se spocitd z rozdilu mezi skuteénym a pozadovanym vstupem a pak se zp&tné
(back) preddva (propagation) vnitinim neuronim, p¥i¢emz se ndsobf hodnotou vdhy spoje. Vahy spoji se tak pouzivaji
dvakrat — pii §ffen{ signdli jednim smérem a p¥i §ifenf chyby druhym smérem. Obrédzek 11 ukazuje tuto myslenku.

Acgkoliv jsme napsali pravidla pro zménu vah jako sumy ptes v8echny piiklady, v praxi se nejdiiv piedloZi jeden
pitklad, upravi se viechny vdhy a pak se teprve piedlozi dalsi pitklad. Dokonce je vyhodné neptedklddat pitklady
ve stdle stejném poiadi, ale vybirat je ndhodn&. Ndhodny vybér pofadf ¢inf cestu vdhovym prostorem nghodnou a
umoziiuje §ir§f prozkoumdni chybové krajiny.

To, ze potiebné hodnoty derivaci chybové funkce mohou byt vypoc&itdany pomoci zpétného §ifeni chyby je velmi
dobré. M4 to dva dilezité nésledky:

e Pravidlo pro zménu synaptickych vah je lokdlni. Pro vypocet zmény konkrétni vidhy potiebujeme jen hodnotu
gifené chyby ¢ na jednom jejim konci a hodnotu pfendgeného signdlu V' na druhém jejim konci. Tim pddem se
dé vypocet back-propagation paralelizovat.

o Vypocetni slozitost je mensi, nez bychom mohli o¢ekdvat. Pokud médme n spoji, vypodcet chyby E stoji n operaci.
Vypocet n derivaci pifmo by pak pottebovalo n? operaci, zatimco pomoci back-propagation ndm posta&i n operaci
pro zménu hodnoty wvsech vah.

Bohuzel, back-propagation nenf tim algoritmem, ktery pouzivd pro uceni siti pfiroda. Jeho vypocet je sice lo-
kilni, ale lokdlnost je pro biologickou implementaci podminkou nutnou, nikoliv viak postacujici. Problém spoé&iva
v obousmérnosti spoji, kdy se po nich zp&tné sitf chyba. Redlné axony nejsou v zddném pifpadé obousmeérné.
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Obrézek 11: Back-propagation ve vicevrstvé siti. Plné gipky ukazuji smeér sffeni signdli, zatimco ¢drkované smér gitent
chyby.

Jako aktivaéni funkce g(h) se pouzivaji funkce

1

g1(h) = 15 e

g2(h) = tanh(A\h)
protoze jejich derivace je snadné vyjad¥it pomocf jich samych jako g{ (h) = Ag1(1 — g1) a gh(h) = A(1 — g2). Proto je
¢asto v literatufe rovnice 1 vidét zapsdna jako

3 = (4 0701 - OF)

K3

pro neurony s vystupem 0/1 a pro A = 1.

Algoritmus back-propagation Protoze je back-propagation nejdilezitéjsim a nejpouzivangjsim algoritmem pro
udeni siti, zapiseme ho zde po jednotlivych krocich.
Mgjme sit s L vrstvami = 1,..., L a znacime V; vystup i-tého neuronu v [-té vrstve. V;? znamend =;, tedy i-ty
vstup. Oznadeni wﬁj znameng spoj z le_l do Vil. Pak algoritmus znf:
1. inicializuj vdhy na mald ndhodn4 &isla
2. Zadej ptiklad P na vstup sité (vrstva [ = 0), takze
VY =af

3. Nech sitit signély sit{
1 l 1 yrl—1
Vi = g(h;) = Q(Z wi; V; )
J
4. Vypocitej delty pro vystupni vrstvu
51 = g' (N} — VM
5. Vypocitej delty pro predchdzejici vrstvy zpétnym gitenim chyby

-1 _ -1 ! sl
8 =4g'(h) E w;; 0
J
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6. Zmei véhy podle pravidla
Awéj = ndﬁvjl*l

wi = wiojd + Aw;;
7. Béz na bod 2 a opakuj pro dalsf ptiklad.

Vylepseni back-propagation O jednom vylepseni jsme se jiz zminili. Spoc¢ivd v zaveden{ momentu setrva¢nosti
ke zmé&ndm vah, kdy zména vdhy zédlezf i na velikosti pfedchozi zmény.

E
Aw; = —n 0 + aAwgt

Owi
I druhé vylepSeni spo&ivd v urcovdni délky kroku. Pokud jdeme po planindch, mtuzeme krok prodluzovat, pokud
narzime na ¢lenitou krajinu, krok zkratime. Dalsi vylepgeni miZe byt takové, Ze na zacatku uceni sité budeme pouZivat
povlovné&jsi aktivaéni funkci s mengim A, ke konci u¢eni pak budeme "pfitvrzovat", zvysime \".

3.4 Aplikace vicevrstvych siti

V této kapitole siti rozumime sit nelinedrnich perceptrontt u¢enou pomoci back-propagation.

Hlavni divod, pro¢ neuronové sité pouZivame, je jejich schopnost generalizace. Spocivd v tom, Ze sit pfedstavuje
spojité zobrazeni z prostoru vstupi do prostoru vystupti. Kdyz nau¢ime sit spravné odpovidat na ur¢itou mnozinu
piikladi, ur¢ili jsme vlastné hodnotu tohoto zobrazeni v nékolika diskrétnich bodech prostoru vstupi. Spojité zobrazent
reprezentované sitf je vlastné hyperplocha prolozend t&mito body. Proto kdyz zaddme siti vstupni hodnotu, kterd nebyla
mezi piiklady, které umi, sit dd n&jaky vystup. Zajimavé je to, Ze tento vystup je v lidském smyslu rozumngy. Krome
trénovac{ mnoziny se tak zavddi pojem testovac? mnoziny, coz jsou dvojice vstupid a vystuptl, které také maji smysl,
ale sit na né neni naucena. Pokud mezi p¥iklady v trénovaci mnoZiné byla néjakd zavislost, sit ji zjisti. Na testovact
mnoziné se pak zjisti, nakolik je siti zjisténd zdvislost tou zavislosti, kterou jsme chtéli zjistit.

Aplikace tohoto fantastického rysu neuronovych siti je nabiledni. Pokud mame mnoZinu dat, o kterych vime, Ze je
mezi nimi n&jaks zdvislost, ale neumime ji objevit, zaddme tato data siti a ona ndm tu zavislost najde.

Uvedme si nekolik pfikladt pouZiti n. sité s uvedenim funkce, kterou sit provadi.

3.4.1 Benzinové pumpy — ptiklad generalizace

Jedna z prvnich aplikaci neuronovych siti byla tato. V americké firmé provozujici sit benzinovych pump byl zaméstnan
¢lovek, ktery uz dlouhd léta urcoval, jak moc se mé kterd pumpa piedzéasobit, napiiklad Ze pred svatky se maji
piedzédsobit pumpy na vypadovkiach z meésta a podobné. Tuto praci delal velice dobfe a nikdo jiny to neumeél tak
dobie jako on. Tento ¢lovek meél ale odejit do dichodu. Nebyl vsak schopen popsat, podle jakych pravidel rozdeélovan{
benzinu urcuje, protoze to délal na zdklade dlouholeté zkusenosti intuitivné. Proto nebylo mozné ani setavit klasicky
expertni systém, protoZe ten pot¥ebuje pfesné definovang pravidla.

Vyrobili tedy neuronovou sit, kterd meéla jako vstup stejné didaje, jako mé&l onen ¢lovek, tzn. datum, pocasi a ji
nevim co jesté. Jako vystup se sit ucila ddvat stejné rozdéleni distribuce benzinu jako ¢lovek. Zkratka a dobte, asi ptl
roku sit pozorovala, jak to ten ¢lovek deld, a naucila se to taky. On mohl jit klidne do dichodu a sit misto n&j pracuje
bez ndroku na mzdu dodnes.

3.4.2 Srdeé¢ni arytmie — p¥iklad klasifikace

Skupina lékafti vzala mnoho zdznami EKG a u kazdého z nich uréila, jestli ¢lovek, kterému zdznam patfil, trpi srde¢nt
arytmii nebo ne. Pak tyto zdznamy d&dvali neuronové siti na vstup a ucili ji spravné odpovidat, jestli dany zdznam
vykazuje arytmii. AZ byla nau¢end na této trénovaci mnoZiné zdznami, zacali ji pfedkladat zdznamy, které pfedtim
nevidsla. A ukédzalo se, Ze sit pozndvd arytmii velice dobfe, dokonce lépe nez 90% normélnich lékaii. Je to tim, Ze sit
rozhoduje stejné dobte, jako by rozhodovala skupina 1ékaii, ktefi vybirali trénovaci mnozinu, coz jednak byli gpickovi
odbornici a jednak jich bylo vic, takZze rozhodovali 1épe nez jednotlivec.

Sit tak vlastné provadéla klasifikaci zdznamt na dvé skupiny, jednu vykazujici arytmii a druhou nevykazujici.
Klasifikovat pomoci sité miuZeme i na vice skupin, nez dvé.
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3.4.3 Piedpoviddni budoucnosti — predikce

Predikce dosdhneme jednoduchym trikem. Mgjme zdznam pribehu n&jaké veliciny (t¥eba teploty), jejiz hodnota n&jak
z&visi na pfedchozich hodnotach. Pak jako trénovaci mnozinu pouzivdme jakési plovouci okno, pohybujici se po z&-
znamu, a sit u¢ime odpovidat na pfedni ¢dst tohoto okna jeho zadni ¢ésti, viz obrdzek 12

posuvné okno

vstup vystup

Obrézek 12: Princip udeni pii predikci

Napitklad vezmeme zdznamy o teploté vzduchu za poslednich dvésté let, a siti vzdy zaddme na vstup teploty
v sedmi po sobé& ndsledujicich dnech a u¢ime ji odpovidat na vystupu teplotou n&sledujictho osmého dne. Az je
naucend, zaddme ji teploty za poslednich sedm dni a dozvime se, jak bude zitra. (Nevim, jestli zrovna tenhle piiklad
doopravdy funguje, protoze teplota nezdvisi jen na pfedchozich teplotach, ale jako ilustrace se hodil).

3.4.4 Komprese dat

Komprese se provddi tak, Ze sit u¢ime na identitu, tedy jako pfiklady m4 stejny vstup a vystup. Vnitini vrstva
neuront musi mit méné neurond nez vstupni a vystupni, protoze pak je sit nucena vicerozmérny vstup transformovat
do ménérozmérného prostoru reprentovaného vnit¥ni vrstvou. Sitf se pak "rozst¥ihne" ve st¥edni vrstvé a jeji pfedni
Gast se pouZzivd pro kompresi a jeji zadni ¢ast pro dekompresi.

Obrazek 13: 4-2-4 enkoder a rozstfihnutd sit

3.4.5 NETtalk

Projekt NETtalku mél za kol vyfe§it vyslovovani psaného anglického textu. Vstupem bylo plovouci okno sedmi znaki
pohybujici se po textu. Vystupem byl foném pfeddvany generdtoru feci. Sit méla 7 x 9 vstupnich neuroni kédujicich
sedm znaki z 29 moznych, 80 skrytych neuront a 26 vystupnich neuront kédujicich fonémy. Sit byla trénovdna na 1024
slovech, po deseti trénovacich epochdch produkovala srozumitelnou fe¢ a po 50ti epochdch mela na trénovaci mnozing
95%n{ spravnost. Nejdiive se naucila vyrazné rysy jako mezery mezi slovy a potom postupné vylepgovala rozlisovani,
takze to znélo jako dité ucici se mluvit. Zjistilo se,ze n&které vnitini neurony reprezentuji vyznamné véci jako tfeba
rozdil mezi samohldskami a souhldskami. Po naudeni byla sitf zkougena na dalgich slovech, na kterych vykdzala 78%ni
spravnost a produkovala celkem srozumitelnou fec.
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Je zajimavé porovnat NETtalk s komerénim DEC-talkem, ktery je zaloZen na ru¢né zadanych pravidlech. Zatimco
NETtalk se naucil z ptikladi, DEC-talk je vysledek desetileté prace mnoha lingvisti. DEC-talk mluvi rozhodné lépe,
ale silf do ng&j vlozené je také mnohem vétii.

Toto byl piiklad toho, jak jsou pouzitelné neuronové sité. Pouziti neuronovych sitf je druhym nejlepsim feSenim
problému. Prvnim nejlep§im feSenim je pouzit zndmy optimdln{ algoritmus.

3.4.6 Rozpoznavani objektti na sonaru *

Gorman a Sejnovski v roce 1988 udili dvouvrstevnou sit rozpozndvat odezvy sonaru na dva druhy pfedmétt lezicich
na dné Chesapeakeského zélivu, na kameny a kovové vdlce. Pfed vstupem do sité byla na datech provedena Fourierova
transformace, kterou se ziskalo frekvenéni rozlozent signdli. Tato transformace mohla byt v principu také provedena
neuronovou siti, ale takhle se ugettilo nékolik vrstev a rychlost.

Sit mé&la 60 vstupnich neuronii a dva vystupni, jeden pro kameny, druhy pro vilce. Po¢et neuront skryté vrstvy se
menil od zddného do 24. Bez vnitinich neuront sit velice rychle dosdhla 80% tisp&snosti, ale dél se nedokdzala zlepsit.
Se 12ti vnit¥nimi neurony vzdy sit dosdhla skoro 100%nf dspésnosti, pti ptidavani dalsich uz se jeji vykon nezlepsoval.

Po natrénovani byla sif testovdna na novych datech, na kterych dosahovala 85%ni tspésnosti. Podaftilo se ji zlepsit
aZz na 90% peclivéjsim vybérem trénovaci mnoziny.

3.4.7 Rizeni auta *

Pomerlau v roce 1989 vytvofil sit pro ¥izeni auta. Vstup byly 30x32 pixelové obrdzky z videokamery na stiese auta
a 8x32 obrdzky detektoru vzdélenosti. Tyto vstupy byly vedeny do vnitini vrstvy s 29 neurony a odtud do vystupni
vrstvy s 45 neurony uspoiddanymi do fady. Prostiedni vystupni neuron znamenal jizdu p#imo, zatimco mira zatdcent
byla reprezentovdna vzddlenosti vystupntho neuronu od prostfedntho.

Sit byla naucena na 1200 obrdzcich. Po naudeni byla sit schopna ¥idit rychlosti 5 km/h na cesté vedouci lesem
v okoli Carnegie-Mellonovy univerzity. Rychlost byla omezena malym pocitacem Sun-3, ktery byl pouzit k propagaci
signdlt pies sit, a mohla by byt zvysena specializovanym hardwarem. Kazdopadneé to byla rychlost dvakrat vyssi, nez
jaké se podafilo dosdhnout jinymi (nesitovymi) algoritmy.

3.5 Vhodn& velikost sité

Pro feSeni konkrétniho problému je vhodnd jen sit urcité velikosti. Pokud bychom pouZili sit p¥ili§ malou, nebyla
schopna spravné generalizace, nedokdzala by prolozit plochu vsemi body pi#ikladi. Naopak, pochud bychom pouzili sit
piilis velkou, doslo by také ke §patné generalizaci.

Prvni davod je ten, Ze data piikladt z redlného svéta vidy obsahuji jisty sum, neodpovidaji pfesné té zdvislosti,
kterou chceme zjistit, napiiklad v disledku nepfesnosti méfeni hodnot. PFili§ velks sit by se naucila z ptikladi i tomuto
Sumu.

Druhy divod je ten, ze opravdu p#ilis velkd sit by se naucila odpovidat naprosto spravné jen na piedlozené piiklady,
ale ve zbytku prostoru vstupii by méla generaliza&ni hyperplocha nesmyslny tvar. Odpovid4 to situaci, kdy se student
naudi nazpamét zadané piiklady, ale na otdzku, kterd nebyla v p¥ikladech, nedoksze odpovedét.

V ilustra¢nim obrdzku jsou piipady sité piilis malé, spravné velké, trochu nadmérné a p¥ilis velké.

4 Hopfieldiv model

Hopfieldiv model je krok smérem od biologické reality. PouZivd totiz symetrické spoje mezi neurony, které v p¥irode
neexistuji. Pat¥f spi§ do teorie nelinedrnich dynamickych systémi. Proto si nejdiiv zavedeme nékolik pojmi z této
teorie.

4.1 Pojmy nelinedrnich dynamickych systémi

Nelinedrni dynamicky systém sestdvd z mnoziny stavi P a z funkce f : P — P, kterd urcuje pfechody mezi stavy.
Staciondrni bod je takovy stav, ze kterého se nikam jinam nedostaneme (z € P : f(z) = ).
Atraktor je takovy staciondrni bod, Ze existuje néjaké jeho okoli (v n&jaké metrice na mnoziné stavi), z jehoz
v8ech stavi vzidy skonéime v atraktoru. Atraktor je od slova atraktivni, je to stav, kterého se snazi systém dosdhnout
a v ném zustat. Okolf atraktoru se anglicky nazyva basin of attraction.
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Obrézek 14: Pitklady chybnych generalizaci. K¥fzky jsou piiklady, ¢dra 1 je spravnd generalizace, ¢dra 2 odpovidg
malé siti, ¢dra 3 trochu vétsi a ¢dra 4 piilis velke.

Cyklus je uzaviend cesta mezi stavy. Globdlni atraktor je cyklus, ktery m4 néjaké okoli, z nghoz vzdycky skon&ime
v cyklu.

4.2 Asociativni pamé&t

Hopfieldiv model neuronové sité byl vytvofen jako asociativni pamét. Je tvofena neurony, které jsou spojeny symet-
rickymi spoji kazdy s kazdym?2. Mize byt reprezentovan symetrickou maticf vah s nulovou hlavni diagonélou.
Neurony majf dva stavy +1 (aktivovany) a -1 (neaktivovany) a provadsji prahovany vdZeny soudet

Si = 39"(2 w;jSj — i)
J

1, >0
sgn(z) = -1, z<0

Hodnota prahu bude nulové. U¢en{ spo¢ivd v tom, Ze vezmeme n&jaky vzor (pattern), napiiklad cernobily obrézek,
provedeme pfifazeni jeho pixeld na neurony a nastavime je ¢ernd -1, bilg +1. Uéici pravidlo je Hebbovo. Pan Hebb
vyslovil na zdkladé pozorovéni biologickych neuront pravidlo, Ze synaptické spojenf mezi dvéma neurony, které jsou
aktivovdny ve stejnou chvili, se posiluje.

4.2.1 Faze uceni

Na za¢dtku budou v8echny vahy synaptickych spojeni inicializovdny na nulu. Pfifadime neuronim hodnoty {+1;—1}.
Zmeénime vsechny vahy tak, ze pokud spojuje neurony se stejnou hodnotou, zvysime hodnotu vahy o jedni¢ku, pokud
spojuji neurony s rozdilnymi hodnotami, hodnotu vahy o jedni¢ku snizime. Formé&lné zapsano

Awi' =T;.Z;
J J

Tohle pravidlo uz je mimo piivodni Hebbovu hypotézu, protoze vaha se méni i kdyZ oba neurony jsou neaktivni (-1,-1),
coZ nemd biologické opodstatnéni.

Pak vezmeme dal&i vzor, pfifadime hodnoty neuronim, zménfme vdhy. A tak ddle se viemi vzory. Po naudent
hodnota vdhy vyjadiuje rozdil po&tu vzori, ve kterych se ji spojené neurony shodly svymi hodnotami, a poé¢tu vzort,

2U Hopfilda se spojf kazdy s kazdym — grupa& bez rozligenf pohlavi — mnemotechnicks pomticka
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Obrézek 15: Pojmy dynamickych nelinedrnich systémi

ve kterych se neshodly. Pokud jsme napi#iklad méli 11 vzori a neurony &fslo 3 a 5 se u Sesti vzori shodli a u péti vzori
neshodli, pak vdha wss; = ws3 bude mit hodnotu +1. Kdyby se desetkrdt neshodli a jednou shodli, bude vdha mit
hodnotu -9.

4.2.2 Faze vybavovani

Vezmeme néktery vzor, ktery jsme sit naucili a poskodime ho, napfiklad invertujeme t¥etinu bitd nebo jich ndhodné
mnozstvi nastavime na ndhodné hodnoty. Tento poskozeny vzor piifadime na neurony.

Pak donekonec¢na opakujeme nédsledujici postup: Ndhodn& vybereme jeden neuron. Hodnoty ostatnich neuront
vyndsobime synaptickymi vahami, se¢teme a pokud vysledek bude nezdporny, pfitadime neuronu hodnotu +1, jinak
-1. Jeho starou hodnotu zapomeneme a od ted’ pouzivdme tuto novou hodnotu. Pak vezmeme dalsf neuron a tak déle.

4.2.3 Princip vybavovani

Tento postup vychdzi z ndsledujicf ivahy. Mé&nény neuron se zeptd vSech ostatnich, jakou hodnotu by mé&l mit. Neuron,
se kterym je spojen spojem s vahou 15 mu #ik4:

"Podivej, o patnéct vickrat jsme meéli stejnou hodnotu nez ji meéli rozdilnou, tak je pravdépodobné, Ze ji budeme
mit zase stejnou. Tak se laskavé nastav na stejnou hodnotu, jako mam jd. A tuhle moji radu ber vazné&ji nez rady
neuront, ktefi jsou s tebou spojeni slapsimi vahami."

Jiny neuron, se kterym je spojen vahou -4 povida:

"Hele, my jsme se shodovali a neshodovali tak pil na pil, ale pfece jenom pocet neshod byl o ¢tyfi vyssi, takze asi
budeme mit rozdilné hodnoty. Ale tohohle doporuceni si moc nevsimej, vaha -4 nenf zas tak moc."

N4&s neuron se tak zeptal vsech, podle znaminka vdhy urcoval , jestli ma mit stejnou nebo rozdilnou hodnotu
nez neuron, kterého se pté, a protoze byl rozeny demokrat, kazdému dal v tomhle hlasovdni tolik hlasti, kolik ¢inila
absolutni hodnota vdhy jeho spoje. Pak vysledky secetl a podle vysledku se rozhodl bud’ pro +1 nebo -1.

Tento postup vybavovdni se vidy po kone¢ném poctu krokid zastavi v nekterém z naucenych vzort. To, Ze jsme
brali neurony jeden po druhém a ne nardz mé velky vyznam, protoze kdybychom nejd¥iv vypocitali nové hodnoty
v8ech neuront a pak je teprve nastavili, nebyla by konec¢nost zajisténa.
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Obrazek 16: Hopfieliv model. w;; = wji,w;; =0

Konetnost postupu si dokdzeme zavedenim energetické funkce
E=- Z Wij SzSJ
ij
Vypad4 sice podobné jako chybova funkce ve vicevrstvych sitich, ale je to néco jiného. Energetickou funkci miZeme

zavést jen u sité se symetrickymi vadhami. Energetickd funkce mé&fi energii systému a plati, ze vZdy klesd nebo zistivd
stejnd, pokud se systém vyviji podle svého dynamického pravidla.

Diikaz konecnosti poétu krokidi vybavovani * Dokdzeme si, ze energie klesne vidy, kdyZ se zméni hodnota
neuronu. Necht je S novd hodnota stavu S, pro néjaky neuron z.

Sy, = sgn(d_ wa;S;) (3)
J
Pokud S, = S, (neuron se nezmeénil), energie zistala stejnd. V opa¢ném piipadé S), = —S;, takze rozdil energif je
E = —(Z Z w;; 9S85 + Z Wiz Si Sk + szjS;Sj — W25, S,,) (4)
iz jEo i i
= . wijSiSi+ D (wka + war)Sk S, — 0) (5)
= _(Zzwz’jsisj + Zzwkzsk‘s:lc) (6)
E = —O_) wiSiSi+ Y 2wk SkSa) (7)
E'—E = =) 2wiSiS,+ Y 2wkaSkSa (8)
k k
= ) 2w Sk(—S, + Sa) (9)
k
= > 2wpsSk(25,) (10)
k
= 4Swzwkw5k (11)

k
E'—E = 48 ) w;,S; (12)
J
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Obrézek 17: Prostor stavi sité se tfemi atraktory.

kde Y j w;,S; mé opacné znaménko nez S, podle 3, takze cely vyraz je zdporny. Tedy energie klesne pokazdé, kdyz
se zméni hodnota S; néjakého neuronu.

Stav bindrni Hopfieldovy sité je ale vlastné bindrni ¢islo, tedy stavi je kone¢ny pocet. Kdyz tedy sit méni sviij stav
klesd jeji energeticka funkce a proto nemiize dojit k zacyklenf stavii, takZze po konetném poctu kroki se musi dostat
do stavu, kdy uZz zddné zmény neurontd nemohou prob&hnout a v ném se zastavi.

4.2.4 Kapacita asociativni paméti *

Energetickou funkci si op&t mizeme pfedstavit jako plochu nad prostorem stavi sité, jako "energetickou krajinu"
(ENERGY LANDSCAPE). Lokélni minima — ddolf krajiny — jsou atraktory, do kterych se sit vZdy dostane. Cely prostor
stavil je tak rozdélen na bazény atraktorti. Schematicky to zobrazuje obrazek 17.

Otézka zni, jestli atraktory jsou zrovna ty vzory, které jsme si cht&li zapamatovat. Odpoved’ neni jednoduchd. Volng
zde opisuji zdveér kapitoly plné vypoc&tt z knihy "Introduction to the theory of neural computation,Addison-Wesley,
1992":

Kapacita pmas (potet uschovatelnych vzori) je v pfimé imeérnosti k N (podet neuronil), ale nikdy vyssi nez 0.138N,
pokud se spokojime s malym mnozstvim chybnych biti v kazdém vzoru; nebo je v pfimé timérnosti k N/log(N), pokud
trvdme na tom, aby vé&tsina vzort byla zapamatovdana bezchybne.

Krome atraktori odpovidajicich zapamatovanym vzorim jsou jesté jiné atraktory.

e Ke kazdému zapamatovanému vzoru S? je atraktorem také inverzni stav (—SP), ktery mé stejnou energii. To
nenf pro praktické pouziti zase takovy problém, sta¢f v§echny hodnoty zinvertovat.

e Stabilnf jsou také tzv. mizture states (mixované stavy) S™ které odpovidajf linedrnfm kombinacim lichého
po¢tu vzori. Nejjednodussi pifpad je symetrickd kombinace t#{ zapamatovanych vzori:

S — sgn(£SP! £+ SP* + §P°)

Vsech osm kombinacf je moznych. Hammingova vzdélenost (pocet ligicich se biti) stavu S™ od vsech t¥f vzori
SPr P2, SP% je N/4, lez tedy na misté stejné vzddleném od vech komponent. Podobné je to u 5,7,. .. stavi.

e Pro piilis velké pocty zapamatovanych stavi existuji jesté dalsi atraktory, které nemaji nic spole¢ného se zapa-
matovanymi vzory, ¥ikd se jim spin glass states, coz je pfevzato odnégkud ze statistické mechaniky.

Nastesti mizture states a spin glass states majf mnohem meng{ bazény(?) atrakce nez zapamatované vzory, takze je
to celkem smiila, kdyZz do nich spadneme. Navic byly vypracovéany technické triky, které umoziuji tato minima zmengit
nebo odstranit.
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Obrazek 18: Postupné vybavovdni zapamatované ¢islice

4.2.5 Shrnuti

Na rozdil od vicevrstvych siti perceptroni, které ddvaji odpoved’ ihned, Hopfieldiv model potiebuje n&jaky cas, aby se
ustdlil v néjakém stabilnim stavu. Postup vybavovani tvart zapamatovanych &islic je na obrazku 18. Krome zdkladniho
Hopfieldova modelu existuji jeho rozsifent, kterd umoziiuji pouzivat misto bindrnich redlné hodnoty, nebo které si misto
jednotlivych stabilnich stavi pamatuji celé sekvence stavii. Hardwarové implementace asociativni paméti jsou rizné,

v soucasnosti je ve vyvoji metoda, kterd jako matici vah pouzivd hologram. To umoziiuje dosdhnout hustoty az 102
spoji na cm?, bohuzel vybavovéan{ je &4stecné destruktivni, takze uschované vzory musi byt po ¢ase obnovoviny.

4.3 Optimizace pomoci sité Hopfieldova typu

Hopfieldova sit je vlastné dynamicky systém, u kterého umime méftit jeho energii. O té vime, Ze nikdy neroste. To vedlo
k napadu pouzit tuto sit pro fefeni problémi, ve kterych jde o minimalizaci n&jaké funkce. Pouzitelnost si ukdzeme
na problému obchodntho cestujictho.

Obchodni cestujici mé za kol procestovat m meést tak, aby v kazdém byl pouze jednou a urazil co nejmensi
vzdélenost. Problém vytesime pomoci Hopfieldovi sité s n neurony, kde n = m? a kazdy neuron reprezentuje spoj mezi
dvéma mésty. Neurony médme uspoifdddny do ¢tvercové matice a hodnota neuronu udédvé, jak moc dany spoj mezi
mésty patii do vysledné cesty.

Ve vysledné matici musi byt vidy nanejvys jeden nenulovy neuron v kazdém fddku a nanejvys jeden nenulovy
neuron v kazdém sloupci, aby se matice dala interpretovat jako okruzni cesta mezi mésty.

Ukolem sit& je minimalizovat energetickou funkci E navrzenou tak, aby byla minim4ln{ pravé kdyz jsou splnény
pozadavky na vyslednou matici.

E = AZ Z Tpi-Trj+ B Z Z Tir-Ljr + C((Z Tij) — m)?+ D Z(Z d(r, 8)Tri(Ts,ip1 + Tsi-1))
T ij T i ij

TS i
“ P
~ ~ ~ ~ ~ ~ < hd
3 4

1 2

1 Prvnf ¢len roste s poétem nenulovych neuroni v jednom fadku.

2 Druhy ¢len roste s po¢tem nenulovych neurontd v jednom sloupci.

3 Tteti ¢len je nejmensi pro pravé m spoji mezi meésty.

4 Kdybychom pouZili jen prvni tii ¢leny, vysledkem by byla nulovd matice. Proto ¢tvrty ¢len pocitd délku cesty.

A,B,C,D jsou parametry (konstanty) urcujici, jak velky diraz ddvdm na jednotlivd omezeni. Sit nen{ bindrnf,
neuron miize urcovat, ze spoj mezi mésty patif do hledané cesty tak napul.
Jak ted ziskdm sit minimalizujici pravé tuto zbésilou energetickou funkci ? Jednoduse, v§imnu si, Ze moje energe-

ticka funkce
E, = AZ Zfﬂriwrj +BZZ+C(Z)2 +DZ

a energetickd funkce Hopfieldovi sité

jsou obeé funkce ve stejnych proménnych z, takze vdhy w;; v E» miZu rovnou vypocitat z E;. Takze sit pro feseni
problému obchodniho cestujictho neu¢im, ale vdhy rovnou vypocitdm a mam sit hotovou. Potom jenom nechdm sit
ustdlit a jedni¢kové neurony mi oznad¢uji pfimé cesty mezi mésty, které tvoii kratkou okruzni jizdu. Tento postup dava
dobra suboptimélni fegeni.
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5 Uceni samoorganizaci

V nésledujicich kapitoldch opustime uceni s ucitelem a zaméfime se na sité, které se uéi bez ucitele.

Zavedeme si zkratky LTM (long term memory) a STM (short term memory). Dlouhodobd pamét LTM sestdvd
z nastaveni synaptickych vah, které se pomalu méni, kdezto kratkodobsd pamet STM je tvofena okamzitym stavem
vzrucht, ktery se kazdym okamzikem proméiiuje.

P#i udeni bez ucitele sit dostdvd na vstup mnozinu podnétd, které si sama ut¥idi. Napiiklad rozdéli podnéty
do skupin podle podobnosti a uréf typického zdstupce skupiny (model ART), nebo sif svou konfiguract za¢ne vystihovat
topologii prostoru vstupt (Kohonen).

P#i uceni samoorganizaci jsou vektory LTM a STM stejného typu. U¢eni probihd podle vzorce

LTMnew = LTMold + OZ(STM — LTMold)

tedy dlouhodobd pamét se zmeéni imérné rozdilu pfichdzejiciho podnétu od zapamatovanych hodnot. Parametr a se
nazyva koeficient plasticity a jeho extrémni hodnoty jsou nula, kdy se sit neni schopna ucit, a jedna, kdy si sit nic
nezapamatuje dlouhodobg, nové podnéty v8echno piemazavaji.

5.1 Lateralni inhibice

Laterdlni znamend vrstvovy, inhibice je plisobeni, které néco snizuje, miuzeme tedy laterdlni inhibici volné ptelozit
jako vzdjemné tlumeni v ramci vrstvy.

P#i laterdlni inhibici jsou neurony v jedné vrstvé propojeny navzdjem tak, Ze kazdy neuron pusobi kladnou (ex-
cita¢ni) vazbou sdm na sebe a zdpornou (inhibi¢ni) vazbou na ostatni neurony. Aktivovany neuron tak svoji vlastni
aktivaci posiluje, zatimco aktivaci ostatnich neuront tlumi. Vazby mezi neurony jsou naznaceny na obrazku 19.

Vysledek vzdjemného plisobeni neuront pii laterdlnf inhibici je, Ze nejsiln&ji aktivovany neuron utlumi vsechny
ostatnf a zlstane jedinym aktivovanym neuronem. Tento princip se pouzivd tehdy, kdyz mnoho neuront reaguje
na stejny podnét a my chceme zjistit, ktery z nich zareagoval nejvice. Princip jediného zvitézivstho neuronu se v ang-
litting oznacuje jako WINNER TAKES ALL.

Obréazek 19: Laterdlnf inhibice

6 Kohonenovy mapy

Kohonenova sit je nakreslena na obrdzku 20. Je tvofena vrstvou n vstupnich neuroni, které slouZi jen k na&teni podnéti
pfedstavovanych n-prvkovymi vektory & = (21, ...,%,) a druhou vrstvou kohonenovijch neurond, které jsou vzdjemné
spojeny vazbami laterdlni inhibice.

Do kazdého z kohonenovych neuronti pfichdzi spoje ze v8ech vstupnich neuront, kazdy kohoneniiv neuron tedy c¢te
vstupni vektor #. Vstupy jsou ndsobeny synaptickymi vahami, takZe kazdému kohonenovu neuronu i p¥islusi vektor
synaptickych vah ;. Podstata Kohonenova modelu spocivéd v tom, Ze vektor vah je stejné jako vektor vstupu n-prvkovy.
Pro velké formalni zjednoduseni budeme pouzivat normalizované vektory @ a &, tedy |Z| = || = 1.

Prostor vah je totozny s prostorem vstupii. Protoze jsou vektory normalizované, je tento prostor povrch n-rozmérné
hyperkoule. Vektory vah @ jsou body na této hyperkouli.
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Kohonenovy neurony (lat.inhibice)

vstupni neurony

Obréazek 20: Kohonenova sit

6.1 Funkce Kohonenovy sité

Prigly vstup & aktivuje v8echny kohonenovy neurony. Hodnota excitace je ddna skaldrnim soucinem @.F 3 Nejvetsi
excitaci m4 ten neuron, ktery je na hyperkouli nejbliz vstupu. *

Kohonenovy neurony se navzdjem ovliviiujf laterdlni inhibici, takze po krdtké dobe se sit ustdli ve stavu, kdy
bude excitovany jen jeden neuron a to ten, ktery byl na po¢atku excitovany nejvic, tedy ten nejblizsi vstupu. Tomuto
aktivovanému neuronu se ¥k grandmother cell, coz pochdzi z diskusi, jestli je v mozku neuron reagujici vzdy pravé
ve chvili, kdyz ¢lovek vidi svoji babicku.

Obrazek 21: Rozdeleni prostoru vstupti na oblasti pifslugné jednotlivym kohonenovym neuronim

Povrch hyperkoule je tak rozdélen na jakési Voroného oblasti pfislu§né kohonenovym neurontim, jak je naznaceno
na obrédzku 21. Na vstup zareaguje vzdy jen ten neuron, do jehoz oblasti vstup spadl.

6.2 Uceni kohonenovy sité

Objasnili jsme si, Ze v Kohonenoveé siti reaguje na vstup jen ten neuron, ktery je vstupu "nejpodobngjsi". Ted si
povime, jak rozmisténi neuronl v prostoru vstupi vlastné vzniks.

Na pocdtku, pfi vzniku sité, jsou neurony shromdzdény blizko sebe nskde na hyperkouli. P#i p¥ichodu vstupu #
nejvice zareaguje neuron s piislunym vektorem synaptickyh vah @. Tento vybrany neuron se zadaptuje podle pfedpisu

wnew = wold + a(ﬁ_ U_jold)

tedy posune se smérem k bodu pfedstavujicimu vstup. O kolik se posune zdlezi na parametru a. P¥i o = 1 se pfesune
pifmo do bodu vstupu, pfi a = 0 se ani nehne a p¥i a = 0.5 se posune na polovi¢n{ vzddlenost.

Zde pftichdzi takzvany konflikt stability a plasticity. P¥i malém o« se sit rychle uci, ale kvili novym poznatkim
zapoming staré, pii velkém a naopak. Pouzivé se tedy postupné klesajici a, v "mladi" sit& vysoké, ve "stdii" nizké.

3Pro zapométlivé: skaldrni soucet je suma soucinii odpovidajicich si slozek vektorii, tedy @.Z = er W;T;

4Vektor vstupu predstavuje bod na hyperkouli. Vektor vah @ n&jakého neuronu si lze predstavit bud’ také jako bod na hyperkouli, nebo
jako vektor vychdzejici ze stfedu koule do bodu na hyperkouli. Vektor vah tak vlastné ur¢uje rovinu, kterd prochédzi stfedem hyperkoule
a vektor vah je jejim normdlovym vektorem. Pfi vynédsobeni %.% je vysledek vzdélenosti bodu # od roviny urcené vektorem . Vzhledem
k tomu, Ze bod & musi lezet na hyperkouli, bude jeho vzddlenost od roviny nejvétsi (a rovna 1) pravé tehdy, kdyz bude totozny s prisetikem
hyperkoule s vektorem j, tedy kdyz bude totozny s bodem .
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Kohonenova sit se ué¢i cely Zivot, nem4 fdzi udeni a fazi pouZivdni jako perceptrony nebo Hopfieldiv model, u&i se
78 Provozu.

Smyslem Kohonenovy sité je vystihnout charakter mnoziny vstupti. Pfedstavme si, Ze mnozina vstupi tvoii na hy-
perkouli jakési shluky, tzv.klastry (clusters). Pokud je kohonenovych neurond stejny pocet jako shluki, kazdy neuron
si najde "vlastni" shluk a usidli se v jeho st¥edu, stane se jeho typickym zdstupcem.

Navic tam, kde bude v&tsi hustota vstupi, bude i vice neuroni. D4 se to pfedstavit na analogii s obchody s potra-
vinami. Tam, kde je lidi mélo, na samotédch, obchody skoro viibec nebudou, naopak ve méstech, kde je vysoka hustota
lidi, bude obchodd mnoho a jejich hustota na &tvere¢ni kilometr bude zhruba odpovidat hustoté lidi.

Kohonenova sit se pouzivé na roztfizovani vstupi do skupin, pfi¢emz tyto skupiny si sit sama vytvoii. Nedostatkem
Kohonenova modelu je to, Ze pocet neuront musime ur&it predem. Tento nedostatek odstrasiuje ART v dalsi kapitole.

Vylepseni u¢eni Kohonenovy sité se d4 dosdhnout tim, Ze na vstup nebude reagovat jen jeden neuron, ale vic.
Kohonenovy neurony kromé logického umisténi na hyperkouli maji také fyzické umisténi v redlném prostoru, tfeba
mozku. (Tim se neftkd, Ze v mozku jsou Kohonenovy neurony, ale co kdyby byly.) Pii laterdlnf inhibici neoslabuje
viechny neurony stejné, ale v zgvislosti na fyzické vzdélenosti podle kiivky na obrdzku 22. Velikost fyzického okolf se
¢asem zmenguje kvili stabilite.

Obrézek 22: Kfivka "mexického klobouku" p¥i lateralnf inhibici

Kohonen zkousel vyrobit phonetic typewriter — psact stroj ovlddany hlasem.

6.3 Counter propagation

Counter propagation je rychlejsi nez back-propagation, ale vytvdii méné pfesné prototypy. Pouzivd Kohonenovu sit
nadstavenou o dalgf vrstvu vystupnich neuront, které se u¢i Grossbergovym algoritmem. Spoje sbihajict se ze vstupnich
neuronid do jednoho kohonenova neuronu se nazyvaji instar (do-hvézda), spoje od kohonenova neuronu ke Grossber-
govym neuroniim se nazyvaji outstar.

Grossberg
outsta
OO0O00O0 Kohonen
insta
vstupni neurony
X

Obrézek 23: Counter-propagation

Na vstup a vystup ddme tréninkovou dvojici (%, 7). V kohonenové vrstvé na vstup zareaguje pravé jeden neuron,
ktery vysle jednickovy impuls pfes "outstar" k horni vrstvé Grossbergovych neuroni, impuls je vyndsoben synaptickymi
vahami "outstar". Vystup se porovnd s pozadovanym vystupem ¢ a modifikuji se vdhy "outstar" podle Grossbergova
pfedpisu

o' =0+ B(F — W)k

Takze sit vlastné vytvaii primérnou odpovéd’ na &leny n&jakého klastru. Kohonenova vrstva rozdéluje vstupy
do klastrii, na v8echny vstupy z jednoho klastru zareaguje vidy ten stejny neuron. Grossbergova vrstva pak pro
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klastr vyrdbi takovou odpoveéd’, kterd vznikla postupnym spojenim vektori ¢ pfislusnych vstupim v klastru. Sit opét
nemd oddéleny fize uceni a préce, u¢i se po celou dobu. Je samoziejmé mozné od urc¢itého okamziku zastavit ucent
nastavenim parametri « a (8 na nulu.

Counter propagation je mozné modifikovat nedplnou laterdlnf inhibicf nebo dalsi transformaci na Grossbergovych
neuronech.

Counter propagation je velice rychly, pouZzivé se pfed backem pro orientaci. Kohonenova vrstva zajistuje vystizeni
struktury vstupniho prostoru, Grossbergova vrstva transformuje zastupce klastri do vystupniho prostoru.

Piiklad — sit byla ucena na funkci sin, jako vstupy ji byly pfedkldddany hodnoty z intervalu < 0,27 >, jako
vystupy odpovidajici hodnoty sin. Neurony Kohonenovy vrstvy se rovnomeérné rozprostiely po intervalu, rozdélily
ho na mnoho malych podintervali. Pro kazdy podinterval pak Grossbergova vrstva vyrobila primérnou odpoved’.
Vysledek je na obrazku 24.

\—_7/

Obrézek 24: Vysledek conterpropagation pfi uceni funkce sin

7 Adaptive Resonance Theory

Tento model se pouzivd pro kategorizaci vstupnich dat do kategorif se soucasnym tvoienim prototypi — idealizovnaych
zéastupci kategorif.

Pokud pfedkldaddme Kohonenove siti dalsi a dalsi data, nemdme zajisténu stabilitu jiz vytvofenych kategorii dat.
Novd data mohou kategorie zmeénit. Mizeme samoziejmé snizit u¢ici parametry na nulu a tim zmrazit stav sité. Ale
pak sit ztrati svoji plasticitu, schopnost reagovat na novd data. Neni jednoduché mit zdroven stabilitu jiz nauceného
a plasticitu reagovani na nové podnéty. Toto je Grossbergovo dilema plasticity a stability.

Abychom vytvofili ngjaky redlny systém schopny fungovat a pfitom reagovat na meénici se prostiedi, musime se
s timto dilematem vyrovnat. Dalsf problém spodivd v tom, kolik vystupnich bunek (kazd4 pro jednu kategorii) mame
vlastné pouzit. Pokud jich ddme pevny podet, pak pokud bude kategorii vice nez bungk, bude kategorizace $patna.
Naopak, pokud jich ddme nekone¢né mnoho, pro kazdy vstup se vytvoif vlastni kategorie, coz je taky k ni¢emu. Dobré
fefenf je mit zdsobdrnu nekone¢né mnoha bune&k, ale nepouZivat je, dokud nejsou potieba. V kazdém okamziku bude
pouzito préave tolik bunék, kolik je dosud zndmych kategorif, a pokud se objevi nové kategorie, pouzijeme dalsf buiiku.

Panové Carpenter a Grossberg v roce 1988 vyvynuli modely ART1 a ART?2, které se chovajf timto zptisobem. ART
akceptuje vstup jen tehdy, je-li dostate¢né podobny nékterému jiz existujicimu prototypu né&jaké kategorie. Pokud
neni, vytvoii se nové kategorie se vstupem jako svym prototypem a je pouzita novd vystupni buika.

Vyznam slov "dostateéné podobny" zédlezi na parametru vigilance (bdélosti) p, kde 0 < p < 1. Pokud je vigilance
velkd, je podobnost posuzovdna velmi piisné a vznikd mnoho p¥esné vymezenych kategorii, pii malé vigilanci dochdzf
k lepsi abstrakci. Hodnotu vigilance je mozno b&hem udeni ménit.

ART1 pracuje s bindrnimi vstupy, ART2 s redlnymi. Budeme se zabyvat ART1, protoze je jednodussi.

Popigme si ART1 jako algoritmus. M&me vstupni vektory Z a uloZené vektory prototypl w;, véechny N-prvkové
s bindrnimi hodnotami. ¢ indexuje vystupni neurony (tedy kategorie), kazdy z nich muze byt bud’ enabled nebo disabled.

Za¢neme nastavenim @; = 1 na jednickové vektory pro v8echna i; jednickovy vektor bude reprezentovat nepouzity
(uncommited) vystupnf neuron, ne kategorii. Pak ptedlozime siti vstup # a provadime algoritmus:

1. Ozna¢me v8echny vystupni neurony jako enabled.

2. Najdéme mezi enabled neurony babicku i*, pricemz babi¢ka je neuron s maximalnim ;.%, kde w; je normalizovany
;. V§imnéme si, Ze nepouzity neuron nakonec zvitézi (stane se babitkou), pokud se pfedtim nenajde zadny
vhodn&jsi.
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t)O: Recognition field [{———
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Obrézek 25: Adaptive Resonance Theory

3. Otestujme, jestli je shoda mezi vstupnim vektorem # a prototypovym vektorem w;+ dostate¢nd vypoctem poméru
Wi . T
Ej Tj

Je to pomeér jednickovych biti z & které jsou zdroveén v wy«. Pokud je r > p, tedy véts nez vigilance, dochézi
ke shodé (resonanci) a pokracuj krokem 4. Jinak je prototypovy vektor @« odmitnut. Ozna¢ neuron i* jako
disabled a vraf se na 2.

r =

4. Upravime babicku w;+ vynulovdnim vech bitd, které nejsou zdrovén v Z. Je to operace AND, nazyvd se to
maskovdnim vstupu.

Tento algoritmus mize skoncit jednim ze t#{ zptisobli. Bud’ nalezneme odpovidajici prototypovy vektor, upravime
ho (pokud je to nutné) a vystupem je kategorie i*. Nebo nenalezneme Zadny prototyp, pak je pouZit jeden z jests
nepouZitych vektori a je nastaven na &; vystupem je novd kategorie i*. Nebo v kroku dva uZ nezbyvd Zadny volny
nepouzity neuron, a pak vstup ignorujeme.

Smycka z kroku 3 zpét do kroku 2 hledd mezi prototypovymi vektory ten nejblizsi, druhy nejblizsi, atd. dokud
nenalezne ten, ktery splituje kritérium r > p. Toto hleddn{ je pomalé, ale providi se jen do doby, nez se vytvofi viechny
kategorie obsazené ve vstupnich datech. Po vytvoieni vSech kategorif se najde p¥islusnd kategorie na prvnf pokus a
skok z kroku 3 na 2 se jiz nikdy neprovadi. Vsechny kategorie budou vytvofeny po kone¢ném poé&tu kroki, coz plyne
z binarity hodnot a toho, Ze v kroku 4 se bity vzdy jen odstraiiuji a nikdy nepfiddvaji.

Konkrétni implementace neuronovou siti je na obrdzku 25. Sit sestdva ze dvou vrstev, comparison field a recognition
field. Comparison field dostane vstup. Posle ho recognition field, kde jeden neuron (babitka) zareaguje a posle zpatky
své ocekdvani, tedy svij prototypovy vektor. Comparison field porovna vstup s o¢ekivianim babicky a pokud jsou
si dostatetnd podobné, babitka se zadaptuje. Pokud ne, babitka se zneaktivni (disabled) a znovu se vstup posle
do recognition field. To se opakuje tak dlouho, az se nalezne vhodng babicka. Pokud se zddnd nenajde, vytvoif se
novy neuron, ktery dostane vstup jako sviij prototyp. Cely systém je mozné realizovat ¢isté neurondlng, véetné cykli,
k tomu slouz{ pomocné neurony oznacené gain control.

Adaptace se od Kohonena ligf v tom, Ze babicka se nemeéni jako vektor, ale za¢ne tolerovat i véci, které se ji pfedtim
moc nelibily. Problém stability a plasticity je vyfesen jednak tim, Ze pfibyvaji vystupni neurony a také tim, ze p¥i
uceni se zvysuje mira abstrakce.

8 Genetické algoritmy
Megjme mnozinu P o r objektech, kde kazdy objekt zdvis{ na n parametrech (z1,...,z,), pficemz o kazdém objektu

miizeme Fici jak moc je dobry pomoci kriteridlnf hodnotici funkce f(z1,...,%,). Ukol je najit hodnoty parametri tak,
aby f byla maximélni.
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Metody jsou: systematické prohleddvani prostoru parametrii, ndhodny vybér, gradientni metody.
Nebo miZzeme pouZit geneticky algoritmus. Nejdiiv musime bindrné& zakédovat parametry.

Bindrni kédovani

01=101110011010101100=4
02=000110001010001101=3
03=000101011010001100=4.2

Kazdy rys jedince (parametr) z; je k6dovan Fetézcem nul a jednitek. Rzné parametry jsou rizné vyznamné (barva,
o¢t, délka drapt). Mnozina P je populace, mnoZina jedinci.

Geneticky algoritmus

1.
2.

5.

Nghodne zvolime nultou gewneraci Py a stanovime sily jedinci

tvofime nové jedince kifZzenim, nap¥ 01,02 — rodi¢e, O4 — potomek:
02=0001,/1000/1010/0011/01=3
03=0001/0101/1010/0011/00=4.2
04=0001/0101/1010/0011/01=

provedeme ndhodnou mutaci z O4 na O5:

04-0001/0101/1010/0011/01=
05=0001,/0101,/1010/1011/01=

Volby rodi¢l, gend i mutact jsou pravdépodobnostni.

Odstranime jedince malé sily z populace tak, aby velikost populace zlstala zachovdna, napi. z Py = (01,02, 03)
vznikne P; = (01,03, 04), kdyz sila 04 = 3.7.

a opakujeme

Obcas musime v populaci zachovévat i mrzdky, aby se prostor jedinct prohledaval sifeji, jinak skon¢ime rychle, ale
v lokdlnim maximu.



