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1 ÚVOD 3

1 Úvod

Tento text vznikl na podklad¥ p°edná²ky doc. Ho°ej²e "Neuronové sít¥". Je dopln¥n poznatky, které jsem získal b¥hem

vypracovávání své diplomové práce. Úseky, které doc. Ho°ej² nevykládal, takºe je nebude poºadovat u zkou²ky a tudíº

jsou jen dopl¬ující, jsem ozna£il hv¥zdi£kou.

1.1 Historie *

Tuhle £ást jsem za°adil na za£átek, protoºe je to zvykem, ale doporu£uji ji £íst aº úpln¥ nakonec, protoºe aº po zvládnutí

teorie vás budou zajímat drby o tom, jak vznikla.

Základy teorie poloºili pánové McCuloch a Pitts v roce 1943, kdyº p°edstavili první model neuronu, který je po nich

nazván. Následujících patnáct let se piln¥ pracovalo na sítích s prahovými neurony, kdy bylo dokázáno, ºe jsou schopné

provád¥t libovolný algoritmus. V roce 1949 pan Hebb vyslovil na základ¥ pozorování biologických neuron· své pravidlo

(v anglické literatu°e Hebb learning rule), ºe synaptické spojení mezi dv¥ma ve stejnou chvíli aktivovanými neurony

se posiluje.

Kolem roku 1960 vypracovala skupina pana Franka Rosenblatta nový model neuronu nazvaný perceptron. Pro jed-

novrstevnou sí´ perceptron· dokonce dokázali stanovit u£ící algoritmus a dokázat jeho konvergenci. Bohuºel pro teorii

neuronových sítí v roce 1969 pánové Minsky a Papert dokázali, ºe jednovrstevná sí´ perceptron· nedokáºe °e²it XOR

problém. A protoºe pan Minsky se s panem Rosenblattem n¥jak nepohodl a pan Misky byl ve v¥d¥ tou dobou velké

zví°e, doporu£il, aby se zastavilo �nancování výzkumu pana Rosenblatta a bylo v¥nováno na jiné "perspektivn¥j²í"

výzkumy. Na£eº bylo asi dvacet let ticho po p¥²in¥ a výzkumu neuronových sítí se v¥novalo jen pár nad²enc·. Rosen-

blatt sice v¥d¥l, ºe vícevrstvé sít¥ jsou schopny jakýchkoliv výpo£t· v£etn¥ XOR problému, ale nena²el pro n¥ u£ící

algoritmus.

(Mimochodem, víte, pro£ se neud¥luje Nobelova cena za matematiku ? Protoºe panu Nobelovi utekla ºena s jedním

matematikem. Cesty vývoje v¥dy bývají sloºité . . . )

Prudký vývoj v oblasti neuronových sítí po roce 1985 navázal v podstat¥ tam, kde byl p°ed 20 lety utnut. Algoritmus

u£ení vícevrstvých sítí, nezbytný pro dal²í vývoj a známý jako back-propagation (zp¥tné ²í°ení chyby), poprvé objevil

pan Werbos v roce 1974 a znovu byl nezávisle objeven v roce 1985 pány Rumelhartem, Hintonem a Williamsem a

také panem Parkerem. A£koliv back-propagation není je²t¥ ideálním obecným algoritmem pro u£ení neuronových sítí,

mimo jiné protoºe zcela jist¥ není tím algoritmem, který k u£ení pouºívají biologické sít¥ neuron·, dokáºe °e²it mnoho

problém· (nap°. XOR), které jednovrstevné perceptrony nedokáºou °e²it. V¥t²ina sou£asného výzkumu je zam¥°ena

na back-propagation a jeho roz²í°ení.

1.2 Krátká exkurze do biologie *

B¥hem svého vývoje mnohobun¥£ní ºivo£ichové za£ali pot°ebovat °ídící informa£ní systém. Vyvinuli dva: pomalý

v²esm¥rový chemický, kdy do krve jsou uvol¬ovány molekuly hormon·, které jsou rozná²eny do celého t¥la a n¥které

bu¬ky pak na n¥ reagují svým zp·sobem. Nap°íklad na adrenalin reagují bu¬ky cév smr²t¥ním a tím zvy²ují krevní

tlak a bu¬ky srdce reagují tak, ºe srdce za£ne rychleji bít. Druhý informa£ní systém je rychlý p°esn¥ sm¥rovaný

nervový. Prvotní re�exní oblouk vznikl u ºahavc· (med·zy) podle tohoto schematu: po podráºd¥ní receptorové bu¬ky,

reagující nap°íklad na dotyk (tlak), tato bu¬ka vy²le dlouhým vláknem vzruch do svalové bu¬ky a ta se smr²tí, takºe

ºivo£ich uhne, pop°ípad¥ ch¬apne ko°ist. Tato nervová soustava sestávala z osamocených nervových bun¥k a nazývá

se rozptýlená. Pozd¥ji bylo t°eba reagovat sloºit¥ji, takºe vznikla ºeb°í£ková nervová soustava, kterou má nap°íklad

ºíºala. Dal²ím pokrokem bylo vytvo°ení nervových uzlin, které má t°eba plo²t¥nka. Následovala nervová trubice jdoucí

p°es celé t¥lo, která se dal²ím vývojem diferencovala na mozek a míchu.

Biologický neuron (viz obrázek 1.2) má t¥lo (soma) veliké n¥kolik mikrometr·, které obsahuje organely nutné

pro ºivot bu¬ky. Z n¥j vybíhají tisíce krátkých výb¥ºk· � dendrit· � které tvo°í vstup neuronu. Z t¥la vybíhá jedno

vlákno (axon), obalené bílým tukovým ochranným obalem (myelinem). Toto vlákno m·ºe být mnoho metr· dlouhé,

u ºirafy vede z hlavy aº do konce zadních nohou. Nervy jsou tvo°eny svazky t¥chto vláken a je v silách dne²ní chirurgie

je navazovat, nap°íklad p°i zp¥tném p°i²ívání amputované ruky. Konec axonu se v¥tví do mnoha výb¥ºk·, které kon£í

synapsemi. Synapse p°iléhají na dendrity dal²ích neuron·.

Mozek £lov¥ka je tvo°en asi 1011 neurony, axon kaºdého neuronu p°iléhá synapsemi na dendrity n¥kolika desítek

tisíc dal²ích neuron·. �edá hmota mozková je tvo°ena ²edými t¥ly neuron·, bílá hmota mozková je tvo°ena axony

on¥ch neuron·. Celková hmotnost lidského mozku je 1350g u muº· a 1200g u ºen, hustota neuron· je 8:104 na 1mm3
,

v k·°e mozkové (cortexu) je je²t¥ °ádov¥ vy²²í.
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Obrázek 1: Biologický neuron

Mozek je vzhledem ke své váze nejv¥t²ím spot°ebitelem kyslíku � a£koliv jeho hmota p°edstavuje 2% z celkové

hmoty £lov¥ka, spot°ebuje aº 23% z celkového objemu vdechovaného kyslíku, coº odpovídá p°íkonu asi 20W.

Zem°elé neurony se neobnovují, u £lov¥ka jich denn¥ zahyne asi 10 000, coº za 75 let ºivota £iní asi 0.2 aº 0.5%

celkového po£tu.

1.2.1 Funkce biologického neuronu

Vlákno (axon) v klidovém stavu má rozdíl elektrického potenciálu mezi svým vnit°kem a vn¥j²kem asi 70mV, který je

zp·soben p°e£erpáváním kladných iont· Na
+
ven a záporných iont· K

�
dovnit°. Po povrchu axonu je rozprost°ena

vodivá membrána, která je schopna se p°i zvý²ení elektrického potenciálu uvnit° t¥la neuronu nad prahovou úrove¬

prudce depolarizovat, £ímº se vytvo°í elektický impuls ²í°ící se po axonu jako potenciálová vlna rychlostí od n¥kolika

aº do 120 metr· za sekundu. Mechanismus ²í°ení vlny není je²t¥ zcela objasn¥n. Pozoruhodné je, ºe p°i n¥m nedochází

ke sniºování amplitudy impulsu.

Impuls b¥ºící po axonu dorazí k synapsi, ze které se v míst¥ dotyku s dendritem následného neuronu uvolní mole-

kuly chemické látky (tzv. mediátory nebo transmitery), které zp·sobí lokální zm¥nu polarizace transmisní membrány

pokrývající t¥lo a dendrity. Tím vyvolají tzv. dendriticko-somatickou potenciálovou vlnu, která se ²í°í rozv¥tveným

systémem dendrit· sm¥rem k somatu neuronu. V síti dendrit· se ²í°í celá skupina potenciálových vln p°i²lých od r·z-

ných synapsí (a od r·zných neuron·). Synapse samy mohou mít bu¤ excita£ní (vzru²ivý) nebo inhibi£ní (tlumivý)

charakter podle mediátor· v nich p·sobících, které mají depolariza£ní nebo hyperpolariza£ní ú£inek. Potenciálové vlny

se navzájem s£ítají a od£ítají, aº dorazí k axonovému hrbolku.

Pokud souhrn p°i²lých podn¥t· p°ekro£í ur£itou prahovou úrove¬, dojde k prudké depolarizaci t¥la a po axonu se

za£ne ²í°it potenciálová vlna (vzruch). Po vyslání impulsu se membránový potenciál neuronu vrátí na jistou zbytkovou

úrove¬. Po krátký £as (refrakterní perioda) není neuron citlivý na podn¥ty. Po této dob¥ se membránový potenciál

za£ne op¥t p°ibliºovat prahové hodnot¥. Po jejím op¥tovném p°ekro£ení se celý d¥j opakuje. Neuron za£ne generovat

celý sled impuls·, které mohou mít kmito£et aº do 1000 impuls· za sekundu, a to podle toho, o kolik p°evaºuje

úhrn p·sobení stimulujícího signálu nad prahovou úrovní. Obvyklá frekvence je n¥kolik jednotek aº desítek impuls·

za sekundu. Kmito£et t¥chto impuls· je úm¥rný integrálu p°es tu £ást potenciálové vlny, která p°esahuje prahovou

úrove¬. Aby to nebylo tak jednoduché, hodnota prahu není v £ase konstantní.

U neuronových sítí ºivých organism· mají signály v nich p·sobící charakter sledu impuls·. Informace m·ºe být

na signálech tohoto druhu p°ená²ena celou °adou veli£in, od zm¥ny tvaru, velikosti £i polohy jednotlivých impuls·

aº po zm¥nu rychlosti, se kterou jsou vysílány. Lze soudit, ºe velká £ást informace je p°ená²ena frekven£ní modulací

posloupnosti impuls·. P°i del²ím zaznamenávání pr·b¥hu impuls· zjistíme, ºe amplituda i tvar impuls· se m¥ní jen

nepatrn¥, av²ak výrazn¥ se m¥ní jejich frekvence. Ale informace m·ºe být nesena i zm¥nou rychlosti ²í°ení vzruchu,

která se m¥ní v rozp¥tí 0.5 aº 2 m/s.
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Kdyº to shrneme, tak funkce reálného biologického neuronu je velice sloºitá a dosud ne úpln¥ prozkoumaná. Pí²ou

se o ní tlusté knihy a nem·ºeme se tudíº divit, ºe formálních matematických model· neuronu je více a ºádný není

dokonalý.

2 McCulloch·v a Pitts·v neuron

První formální model neuronu uvedli v roce 1943 McCulloch a Pitts. Byl to binární prahový neuron (binary treshold

neuron).

1/0

1/0

1/0
1/0

1/0

1/0

1/0

�

inhibi£ní

excita£ní 1

2 AND

OR

0 NOT

w1

w4

w5

w6

w3

w2

Obrázek 2: McCulloch·v a Pitts·v neuron

Do neuronu p°ichází binární vzruchy ( 0 � nep°ichází vzruch, 1 � p°ichází vzruch), kaºdá synapse je bu¤ excita£ní

nebo inhibi£ní, tedy v p°ípad¥, ºe p°ichází vzruch (1), excita£ní spoj p°ispívá +1, inhibi£ní -1. P·sobení vzruch· se

s£ítá. Pokud sou£et v²ech vzruch· p°esáhne prahovou hodnotu �, neuron dá na výstup 1, jinak 0. Formáln¥ zapsáno

ni(t+ 1) = sgn(
X
j

wijnj(t)� �i)

sgn(x) =

�
1; x � 0
0; x < 0

kde ni(t+1) je stav i-tého neuronu v £ase t+1, wij je synaptická váha vstupu z j-tého do i-tého neuronu (excita£ní +1,
inhibi£ní �1), �i je prahová hodnota pro i-tý neuron, sgn je funkce, která se v nule skokem m¥ní z nuly na jedni£ku.

McCulloch a Pitts dokázali, ºe synchronní pole takovýchto neuron· je v principu schopno libovolného výpo£tu a

tudíº m·ºe provád¥t stejné výpo£ty jako digitální po£íta£.

Tento model neuronu má n¥kolik vad na kráse:

� Skute£né neurony mají odpov¥¤ nikoliv skokovou, ale spojitou, i kdyº siln¥ nelineární (graded responce).

� Mnoho bun¥k provádí nelineární sou£et vstup·.

� Reálný neuron produkuje sled puls·, ne jen jednu úrove¬ výstupu. I kdyº reprezentujeme sled puls· reálným

£íslem, ignorujeme dost informace, která mohla být sledem p°ená²ena. N¥kte°í experti tvrdí, ºe fáze puls· nehraje

podstatnou roli, ale jiní experti s nimi nesouhlasí.

� Skute£né neurony nejsou ni£ím synchronizovány.

3 Perceptrony

Model perceptronu vymyslel v 60. letech pan Rosenblatt. Nejd°íve je t°eba si ujasnit, co to znamená perceptron. Je

v tom trochu nepo°ádek, musel jsem tuhle kapitolu n¥kolikrát p°ed¥lávat, neº jsem ji p°ivedl do výsledného stavu. Tak

tedy:

Perceptron je vícevrstvá neuronová sí´ s dop°ednými vazbami (multilayered feed-forward network). Jsou vºdy

propojeny v²echny neurony jedné vrstvy se v²emi neurony následující vrstvy, neexistují v²ak ºádné spoje mezi vzdále-

n¥j²ími vrstvami nebo mezi neurony v rámci jedné vrstvy. Do jednotlivého neuronu p°íchází impulzy jako reálná £ísla,
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kaºdý je vynásoben jemu p°íslu²nou synaptickou vahou, coº je op¥t reálné £íslo, udávájící "význam" spoje. Impulzy

vynásobené synaptickými vahami jsou se£teny, je ode£ten práh neuronu a na výsledek je aplikována aktiva£ní funkce

(gain function).

Formální zápis:

Ni := g(
X
j

wijNj � �i)

kde Ni je stav i-tého neuronu, wij je synaptická váha spoje z j-tého do i-tého neuronu, �i je práh neuronu i.

výstupní neurony

vstupní neurony

h =
P

j wjVj

O = g(h)

x1 x2 x3 xm

h1 h2 hj

V1 V2 Vj

hn

On

h =
P

m

k=1wkxk

V = g(h)
skrytá vrstva

nelineární transformace

sumace impuls·

Obrázek 3: Obecné schéma perceptronu

Z formálních d·vod· se práh �i nahradí �ktivním vstupem £íslo nula, který má vºdy hodnotu �1 a jemu p°íslu²nou
synaptickou vahou w0, která má stejnou velikost jako �i. Zápis sumy se tak zjednodu²²í a m·ºeme ji pak zapsat jako

skalární sou£in ~w:~x vektoru vah synapsí ~w a vektoru vstupních impuls· ~x. Pak m·ºeme psát

Ni := g(~w:~x)

�

w1

w4

w5

w6

w3

w2

x1

x2

x3

x4

x5

x6

<0,1>

w1

w4

w5

w6

w3

w2

x1

x2

x3

x4

x5

x6

<0,1>

-1

w0

Obrázek 4: Perceptron ; Perceptron s prahem formáln¥ jako nultým vstupem;

Aktiva£ní funkce m·ºe být skoková, spojitá lineární nebo spojitá nelineární.

Neurony pak rozli²ujeme na prahové (treshold units), lineární (linear units) a nelineární (non-linear units). O kaº-

dém druhu zvlá²´ pojednávají následující t°i podkapitoly.

Pokud je sí´ jen jednovrstevná, mluvíme speciáln¥ o jednoduchých perceptronech (simple perceptrons). U lineárních

jednotek ani nemá smysl vytvá°et více vrstev, protoºe vrstva lineárních neuron· provádí vlastn¥ lineární zobrazení

a skládáním více lineárních zobrazení dostaneme zase jen lineární zobrazení, tedy více lineárních vrtev m·ºe d¥lat

jen to, co zvládne i jedna vrstva. A nakonec, pro zmatení, budeme jednotlivé neurony v perceptronech nazývat taky

perceptrony.
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1

0

1 1

0 0

Obrázek 5: Aktiva£ní funkce: skoková, lineární a sigmoida

3.1 Prahové perceptrony

U prahových perceptron· je aktiva£ní funkce skoková:

g(x) =

�
1; x � 0
0; x < 0

Neuron tedy dává na výstup jen bu¤ 1, pokud sou£et p°esáhl prahovou hodnotu, nebo 0, pokud nep°esáhl.

3.1.1 Lineární separabilita

Jeden jediný prahový perceptron m·ºe °e²it jen problémy, které jsou lineárn¥ separabilní.

²patná

separace

nová

separace

jest°áb

hospodyn¥

Obrázek 6: Lineární separabilita

Na obrázku je n + 1-rozm¥rný prostor moºných podn¥t· p°i²lých do neuronu, kde n je po£et rozm¥r· podn¥tu

a jeden rozm¥r je p°idán zavedením prahové hodnoty jako váhy. Mohli bychom tentýº obrázek nakreslit také v n

rozm¥rném prostoru. Pak by separující nadrovina nemusela procházet po£átkem sou°adných os a její posun by byl

úm¥rný velikosti prahu. Podn¥ty, které jsou d·leºité, jsou ozna£eny kole£ky. Plná kole£ka jsou ty podn¥ty, na které

neuron musí zareagovat, prázdná naopak ty, na které nemá reagovat. V podání pana Ho°ej²e je tohle neuron zp·sobující

út¥k ku°ete do bezpe£í. Plná kole£ka jsou vjemy signalizující jest°ába, který chce ku°átko seºrat, prázdná kole£ka jsou

vjemy signalizující hospodyni, která ku°e krmí a proto se p°ed ní nemá utíkat.

Neuron se svými synaptickými vahami (a prahovou hodnotou) ur£uje nadrovinu (vyzna£enou p°eru²ovanou £arou),

která odd¥luje (separuje) poloprostory podn¥t·, na které se reaguje a na které ne. Pokud nadrovina odd¥luje bezchybn¥

podn¥ty jest°ába od podn¥t· hospodyn¥, ku°e reaguje správn¥. Sta£í vzít vektor ~x vjem· a vynásobit ho s vektorem

vah ~w. Pokud ~w:~x > 0, neuron zareaguje. (Pro£ ? Protoºe lineární algebra a geometrie � skalárním sou£inem získávám
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vzdálenost bodu ~x od roviny ~w. Pokud je výsledek kladný, leºí bod v jednom poloprostoru, pokud nulový, leºí p°ímo

v nadrovin¥, a pokud je záporný, leºí v druhém poloprostoru.)

Co se v²ak stane, kdyº taková d¥lící nadrovina neexistuje ? Pak nelze správn¥ podn¥ty odli²it a ku°e bude seºráno.

Jinak °e£eno, taková úloha je ne°e²itelná jedním perceptronem. P°íkladem lineárn¥ separabilní úlohy je funkce AND,

p°íkladem funkce, která není lineárn¥ separabilní, je XOR funkce, práv¥ ta, kterou jako d·kaz neschopnosti percep-

tron· p°edloºili Minsky a Papert. Funkce XOR je zvlá²tním p°ípadem paritní funkce, která dává jedna, pokud po£et

jedni£kových bit· je lichý, jinak nulu. Je to jeden z nejt¥º²ích problém· pro neuronové sít¥, protoºe výstup musí m¥nit

svou hodnotu po kaºdé zm¥n¥ vstupu.

0 110

0

1

0

1

AND XOR

Obrázek 7: AND je lineárn¥ separabilní, XOR není.

3.1.2 U£ení (adaptace)

U£ení jednoho perceptronu spo£ívá v nalezení takových vah, ºe d¥lící nadrovina správn¥ rozd¥lí podn¥ty. Postupn¥

pro v²echny podn¥ty, na které má neuron reagovat, se podíváme, jestli neuron dává správný výstup. Pokud na n¥jaký

podn¥t ~x neuron nereaguje a m¥l by, pak vektor vah ~wold zm¥níme p°i£tením vektoru podn¥tu ~x, £ímº dostaneme

nový vektor vah ~wnew,

~wnew = ~wold + ~x

se kterým uº neuron na onen podn¥t reaguje. Pro£ te¤ reaguje ? Protoºe

~wnew :~x = (~wold + ~x):~x = ~wold:~x+ ~x:~x � 0

Pokud to takhle ud¥láme pro v²echny podn¥ty, na které se má reagovat, nakonec dostaneme takový vektor vah, ºe

nadrovina správn¥ odd¥lí v²echny tyto podn¥ty do jednoho poloprostoru.

3.1.3 Vícevrstvé sít¥ perceptron·

Uº víme, ºe samotný perceptron nem·ºe °e²it problémy, které nejsou lineárn¥ separabilní. Nem·ºe je tedy °e²it ani

jednovrstevná sí´ perceptron·. Ale na²t¥stí je m·ºe vy°e²it vícevrstvá sí´.

Intuitivní d·kaz je nazna£en na obrázku 8. Jeden perceptron mi rozd¥lí prostor na dva poloprostory nadrovinou.

Zareaguje pak jen na podn¥ty nacházející se jen v jednom poloprostoru. Jsou ozna£eny plnými kole£ky.

Dvouvrstevná sí´ m·ºe vymezit lib. konvexní útvar. Kaºdý neuron první vrstvy vymezí jeden poloprostor, neuron

druhé vrstvy pak vyhodnocuje pr·nik t¥chto poloprostor·. Základní prostor podn¥t· má být diskrétní, aby k vymezení

libovolné konvexní mnoºiny sta£il kone£ný po£et poloprostor·. Na²t¥stí reálný sv¥t nepot°ebuje matematicky p°esná

vymezení, sta£í aproximace kone£ným po£tem poloprostor·.

T°ívrstevná sí´ rozezná lib. po£et konvexních útvar·. Neurony první vrstvy op¥t vymezují poloprostory, neurony

druhé vrstvy rozli²ují pr·niky t¥chto poloprostor·, £ímº vymezují konvexní mnoºiny, a neuron t°etí vrstvy provádí

sjednocení t¥chto konvexních mnoºin.
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1

-3

-3 -3 -4

1 1

-1

Obrázek 8: Schopnosti jedno-, dvou- a t°ívstevné sít¥.

3.2 Lineární perceptrony *

Lineární perceptrony pouºívají lineární aktiva£ní funkci

g(x) = x

Lineární sí´ není nutné u£it, p°íslu²né synaptické váhy se dají p°ímo vypo£ítat. Nicmén¥ vrstva lineárních perceptron·

provádí jen lineární zobrazení, coº není nic nového a neznámého, proto tento typ sít¥ nemá velké praktické pouºití.

Pro výpo£et vah je nutné, aby vzory byly navzájem lineárn¥ nezávislé, coº nastane jen tehdy, pokud je vzor· mí¬

neº neuron· v síti.

3.3 Nelineární perceptrony

Nyní se dostáváme k nejpouºívan¥j²ímu typu sít¥. Nelineární perceptrony pouºívají jako aktiva£ní funkci tzv. satura£ní

funkci, která sou£et impulz· transformuje do intervalu < 0; 1 > a to tak, ºe v blízkosti nuly funkce stoupá velmi prudce,

zatímco u vysokých hodnot stoupá jen nepatrn¥, takºe p°ípadný rozdíl se tak moc neprojeví.

Tato vlastnost byla p°evzata od biologických neuron·. Nap°íklad pro hladového studenta znamená jeden rohlík

mnohem víc, neº pro p°ejedeného.

Jako satura£ní funkce se nej£ast¥ji pouºívá sigmoida:

g(x) =
1

1 + e��x

Dá se dokázat, ºe t°ívstevná sí´ t¥chto neuron· m·ºe aproximovat libovolné reálné zobrazení mezi prostorem vstup·

a prostorem výstup·. Jinak °e£eno, ke kaºdé funkci f : Rn ! Rm
existuje 3-vstevná sí´, která ji realizuje.

D·kaz stojí na Kolmorogov¥ teorému, který °íká:
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Kolmogorov·v teorém * Existují spojité rostoucí funkce �ij na h0; 1i tak, ºe kaºdá spojitá funkce f na < 0; 1 >n

m·ºe být zapsána ve tvaru

f(x1; : : : ; xn) =

2n+1X
i=1

�i(

nX
j=1

�ij(xj))

kde �i jsou vhodn¥ zvolené spojité funkce jedné prom¥nné.

3.3.1 Adaptace s u£itelem

Víme tedy, ºe vícevrstvé sít¥ mohou provést libovolné zobrazení (výpo£et). Ke kaºdému problému máme zaji²t¥nu

existenci °e²ící sít¥, ale jak ji získáme ? P°ímý výpo£et synaptických vah neuron· je nevhodný a ve v¥t²in¥ p°ípad·

neuskute£nitelný. Nastupuje u£ení sít¥ za pouºití sady p°íklad·. M¥jme vícevrstvou sí´ s m vstupními a n výstupními

neurony. Trénovací mnoºinou nazveme mnoºinu dvojic vektor·

T = f[~x1; ~y1]; : : : ; [~xP ; ~yP ]g

kde ~x = (x1; x2; : : : ; xm) je vºdy vektor vstupních hodnot a ~y = (y1; y2; : : : ; yn) je vektor poºadovaných výstupních

hodnot.

Trénovací mnoºina obsahuje P p°íklad·, které se sí´ musí nau£it. Takovémuto u£ení se °íká u£ení s u£itelem, protoºe

musí existovat n¥jaká vy²²í autorita, která síti p°edkládá p°íklady dvojic vstup· a výstup· a pokud sí´ odpovídá ²patn¥,

informuje ji o chyb¥ a modi�kuje ji. Existuje i u£ení bez u£itele, kdy sí´ nedostává dvojice vstup-výstup, ale jen mnoºinu

vstup· a sama si je rozd¥luje do skupin podle podobnosti.

Celková chyba sít¥ se po£ítá jako

E =
1

2

PX
p=1

nX
i=1

(Op
i � y

p
i )
2

kde O
p
i je skute£ný výstup i-tého neuronu ve výstupní vrstv¥ p°i p°edloºení vstupu p-tého p°íkladu na neurony vstupní

vrstvy. Pro p°ehlednost se m·ºete podívat zpátky na obrázek 3. Pak (Op
i � y

p
i )
2
je rozdíl o£ekávaného a poºadovaného

vstupu, suma pro i s£ítá p°es v²ech n výstupních neuron· a suma pro p s£ítá p°es v²ech P p°íklad·.

(*) Funkce E se v anglické literatu°e nazývá "cost function" a je ur£ena pro m¥°ení chyby sítí s asymetrickými

spoji. Je to n¥co jiného neº tzv. "energy function" zavedená v Hop�eldov¥ modelu, která je ur£ena pro m¥°ení stavu

sítí se symetrickými spoji.

3.3.2 Gradient descent learning

U£ení sít¥ vychází z následující my²lenky. Pokud síti p°edloºíme pevný vektor ~x na vstup, chyba sít¥ E je funkcí v²ech

synaptických vah neuron·. A protoºe aktiva£ní funkce neuron· (sigmoidy) jsou derivovatelné, je i E derivovatelná

podle jednotlivých vah. Znázorníme si to na grafu:

wi

E
@E
@wi

~w

E

Obrázek 9: Error landscape
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Vodorovná osa p°edstavuje mnoharozm¥rný prostor vah neuron· sít¥, svislá osa je hodnota chyby E pro dané

váhy. Vstupní vektor ~x je pevný, te¤ u£íme sí´ jeden konkrétní p°íklad. Graf E je mnoharozm¥rná � a co je d·leºité,

derivovatelná � plocha, tzv. Error landscape, krajina chyb.

Pro n¥jaké konkrétní nastavení vah jsme n¥kde v této krajin¥. Na²ím úkolem je sejít co nejníº, minimalizovat

chybu. Ideální by bylo sejít aº na "úrove¬ mo°e", na nulovou hodnotu chyby, ale to se poda°í jen málokdy. Budeme se

chovat jako turista v horách, nebo jako voda, která chce stéct do níºin. Vydáme se po spádnici dol·. Spádnici najdeme

zderivováním krajiny (chyby) v míst¥, kde stojíme. Ud¥láme krok sm¥rem po spádnici, dostaneme se tak na nové místo

a postup opakujeme.

Pokud bude krok p°íli² dlouhý, nap°íklad del²í neº svah kopce, na kterém stojíme, m·ºeme se dotat aº na vedlej²í

kopec a dokonce vý², neº jsme byli. V takovém p°ípad¥ se vrátíme a ud¥láme krat²í krok. Tak se postupn¥ dostaneme

na nejniº²í místo, ze kterého v²echny cesty povedou nahoru. Pokud to bude globální minimum chyby, jsme doma,

pokud to je lokální minimum � místní bezodtokové údolí, máme sm·lu a musíme se dostat n¥kam pry£. Zvolíme sm¥r

a sko£íme mnoho mil a budeme doufat, ºe z nového místa se k mo°i dostaneme. Zkrátka a dob°e, jsme v pozici turisty

v mlze, ale s vý²kom¥rem.

Formáln¥ zapsán vypadá p°edpis pro zm¥nu vah takto:

�wi = ��
@E

@wi

+ �[wi � wold
i ]

tedy zm¥na konkrétní váhy je dána parciální derivací chyby E podle této váhy, vynásobenou délkou kroku �.

Druhý £len s parametrem � je ve výrazu jako "setrva£nost" pohybu, aby se eliminovalo malé houpání terénu. Kdyº

jdu z dlouhého prudkého svahu, taky si nev²ímám malých kamínk·, jejichº strana obrácená ke mn¥ má opa£ný sklon

neº svah.

3.3.3 Back-Propagation

Te¤ teoreticky víme, jak sí´ u£it pomocí metody "svahového sestupu" nebo "sestupu svahem", jak se dá "gradient

descent" p°eloºit. Prakticky je ale velice d·leºité, jakým zp·sobem budeme synaptické váhy m¥nit. Byl to vynález

metody zp¥tného ²í°ení chyby, který zp·sobil obrovský nár·st zájmu o neuronové sít¥ po roce 1985.

V1 V2 V3

w11 w35

O1 O2

skrytá vrstva

výstupní neurony

vstupní neurony

W11 W23 Wij

Oi

Vj

wjk

x1 x5x2 x3 x4

xk

Obrázek 10: Dvouvrstevná sí´ ukazující ozna£ení neuron· a vah

Algoritmus back-propagation si p°edvedeme na dvouvrstevné síti, nakreslené na obrázku 10. Máme ji nau£it tré-

novací mnoºinu P p°íklad· T = f[~x1; ~y1]; : : : ; [~xP ; ~yP ]g, kde ~x = (x1; x2; : : : ; xm) a ~y = (y1; y2; : : : ; yn).
Výstupní neurony jsou ozna£eny Oi, skryté neurony Vj a vstupní neurony ozna£íme rovnou hodnotami vstup· xk.

Spoje wjk vedou ze vstupní vrstvy do skryté vrstvy, spoje Wij ze skryté do výstupní. Index i vºdy ozna£uje výstupní

neuron, j skrytý a k vstupní. Písmeno p je pouºíváno pro indexování p°íklad·.

P°i zadání vektoru ~xp na vstup sít¥ skrytý neuron j obdrºí vstup

h
p
j =

X
k

wjkx
p
k
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a po transformaci aktiva£ní funkcí (sigmoidou) dává výstup

V
p
j = g(hpj ) = g(

X
k

wjkx
p
k)

. Pak ov²em výstupní neuron i obdrºí vstup

h
p
i =

X
j

WijV
p
j =

X
j

Wijg(
X
k

wjkx
p
k)

a po transformaci aktiva£ní funkcí (sigmoidou) dává výstup

O
p
i = g(hpi ) = g(

X
j

WijV
p
j ) = g(

X
j

Wijg(
X
k

wjkx
p
k))

Prahy neuron· zadáme jako zvlá²tní vstupní neurony nastavené na �1, jak jsme p°edvedli jiº d°íve.

Celková chyba sít¥ m¥°ená jako

E[w] =
1

2

X
pi

[ypi �O
p
i ]
2

se po dosazení m¥ní na

E[w] =
1

2

X
pi

[ypi � g(
X
j

Wijg(
X
k

wjkx
p
k))]

2

To je z°ejm¥ spojitá diferencovatelná funkce v²ech vah, takºe m·ºeme pouºít gradient descent algoritmus pro nalezení

správných vah.

Aº dosud byly v²echny rovnice jednoduché a pr·hledné, protoºe jsme jen dosazovali za výrazy. Ale te¤ se soust°e¤te,

te¤ to bude hor²í.

Zm¥na vah pro výstupní neurony Pro spoje mezi skrytými a výstupními neurony podle gradient descent vychází

zm¥na konkrétní váhy Wij na

�Wij = ��
@E

@Wij

. Záleºí na délce kroku �, coº je námi zvolená konstanta, a derivaci chyby E podle této váhy.

Po parciálním zderivování chyby E podle váhy Wij nám vyjde
1

@E

@Wij

= �
X
p

[ypi �O
p
i ]g

0(hpi )V
p
j

Zavedeme ozna£ení

�
p
i = g0(hpi )[y

p
i �O

p
i ]

1Pokud mi nev¥°íte, tak

E[w] =
1

2

X
p

X
i

[y
p

i
� g(

X
j

WijV
p

j
)]2

suma pro i je aº na jeden £len tvo°ena konstantami

@E

@Wrs

=
1

2

X
p

�
0 + : : :+ 0 +

@[y
p

r � g(
P

j
WrjV

p

j
)]2

@Wrs
+ 0+ : : :+ 0

�

a po zderivování tohoto £lenu dostanu

=

X
p

[y
p

r � g(

X
j

WrjV
p

j
)](0 � g

0(

X
j

WrjV
p

j
)(0 + : : :+ V

p

s + : : :+ 0))

z £ehoº dostanu
@E

@Wrs

= �

X
p

[y
p

r �O
p

r ]g
0(h

p

r)V
p

s
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kde �
p
i je chyba i-tého (tedy výstupního) neuronu, závisící na sklonu sigmoidy v míst¥ hodnoty vstupu do neuronu h

p
i

a na rozdílu skute£né a poºadované hodnoty výstupu [ypi �O
p
i ].

Odtud sloºením dostáváme

�Wij = ��
@E

@Wij

= �
X
p

�
p
i V

p
j : (1)

Zm¥na vah pro vnit°ní neurony Spoje wjk mezi vstupními a vnit°ními neurony jsou ve vzorci pro E mnohem

hloub¥ji.

�wjk = ��
@E

@wjk

= ��
X
p

@E

@V
p
j

@V
p
j

@wjk

= �
X
p

i[ypi �O
p
i ]g

0(hpi )Wijg
0(hpj )x

p
k

= �
X
p

i�
p
iWijg

0(hpj )x
p
k

Zavedeme ozna£ení

�
p
j = g0(hpj )

X
i

Wij�
p
i

. kde �
p
j je chyba j-tého (tedy vnit°ního) neuronu, a závisí na sklonu sigmoidy v míst¥ hodnoty vstupu do neuronu h

p
j

a na chybách neuron·, do kterých posílá sv·j výstup násobených p°íslu²nými vahami spoj·.

Dostáváme tedy

�wjk = �
X
p

�
p
jx

p
k : (2)

Princip back-propagation V²imn¥me si, ºe p°edpisy 1 a 2 jsou stejné aº na de�nici �. V²eobecn¥, p°i jakémkoliv

po£tu vrstev, p°edpis pro zm¥nu vah bude mít tvar

�wpq = �
X
p

�output � Vinput

kde q je neuron, ve kterém spoj za£íná a v p kon£í, V je výstup neuronu q. Význam � závisí na tom, o kterou vrstvu

se jedná. Chyba výstupních neuron· se spo£ítá z rozdílu mezi skute£ným a poºadovaným vstupem a pak se zp¥tn¥

(back) p°edává (propagation) vnit°ním neuron·m, p°i£emº se násobí hodnotou váhy spoje. Váhy spoj· se tak pouºívají

dvakrát � p°i ²í°ení signál· jedním sm¥rem a p°i ²í°ení chyby druhým sm¥rem. Obrázek 11 ukazuje tuto my²lenku.

A£koliv jsme napsali pravidla pro zm¥nu vah jako sumy p°es v²echny p°íklady, v praxi se nejd°ív p°edloºí jeden

p°íklad, upraví se v²echny váhy a pak se teprve p°edloºí dal²í p°íklad. Dokonce je výhodné nep°edkládat p°íklady

ve stále stejném po°adí, ale vybírat je náhodn¥. Náhodný výb¥r po°adí £iní cestu váhovým prostorem náhodnou a

umoº¬uje ²ir²í prozkoumání chybové krajiny.

To, ºe pot°ebné hodnoty derivací chybové funkce mohou být vypo£ítány pomocí zp¥tného ²í°ení chyby je velmi

dobré. Má to dva d·leºité následky:

� Pravidlo pro zm¥nu synaptických vah je lokální. Pro výpo£et zm¥ny konkrétní váhy pot°ebujeme jen hodnotu

²í°ené chyby � na jednom jejím konci a hodnotu p°ená²eného signálu V na druhém jejím konci. Tím pádem se

dá výpo£et back-propagation paralelizovat.

� Výpo£etní sloºitost je men²í, neº bychom mohli o£ekávat. Pokud máme n spoj·, výpo£et chyby E stojí n operací.

Výpo£et n derivací p°ímo by pak pot°ebovalo n2 operací, zatímco pomocí back-propagation nám posta£í n operací

pro zm¥nu hodnoty v²ech vah.

Bohuºel, back-propagation není tím algoritmem, který pouºívá pro u£ení sítí p°íroda. Jeho výpo£et je sice lo-

kální, ale lokálnost je pro biologickou implementaci podmínkou nutnou, nikoliv v²ak posta£ující. Problém spo£ívá

v obousm¥rnosti spoj·, kdy se po nich zp¥tn¥ ²í°í chyba. Reálné axony nejsou v ºádném p°ípad¥ obousm¥rné.



3 PERCEPTRONY 14

�1 �2 �3

x1 x2

Obrázek 11: Back-propagation ve vícevrstvé síti. Plné ²ipky ukazují sm¥r ²í°ení signál·, zatímco £árkované sm¥r ²í°ení

chyby.

Jako aktiva£ní funkce g(h) se pouºívají funkce

g1(h) =
1

1 + e��h

a

g2(h) = tanh(�h)

protoºe jejich derivace je snadné vyjád°it pomocí jich samých jako g01(h) = �g1(1� g1) a g
0
2(h) = �(1� g22). Proto je

£asto v literatu°e rovnice 1 vid¥t zapsána jako

�
p
i = (ypi �O

p
i )O

p
i (1�O

p
i )

pro neurony s výstupem 0/1 a pro � = 1.

Algoritmus back-propagation Protoºe je back-propagation nejd·leºit¥j²ím a nejpouºívan¥j²ím algoritmem pro

u£ení sítí, zapí²eme ho zde po jednotlivých krocích.

M¥jme sí´ s L vrstvami l = 1; : : : ; L a zna£íme V l
i výstup i-tého neuronu v l-té vrstv¥. V 0

i znamená xi, tedy i-tý

vstup. Ozna£ení wl
ij znamená spoj z V

l�1
j do V l

i . Pak algoritmus zní:

1. inicializuj váhy na malá náhodná £ísla

2. Zadej p°íklad ~xp na vstup sít¥ (vrstva l = 0), takºe

V 0
k = x

p
k

3. Nech ²í°it signály sítí

V l
i = g(hli) = g(

X
j

wl
ijV

l�1
j )

4. Vypo£ítej delty pro výstupní vrstvu

�Mi = g0(hMi )[ypi � V M
i ]

5. Vypo£ítej delty pro p°edcházející vrstvy zp¥tným ²í°ením chyby

�l�1i = g0(hl�1i )
X
j

wl
ji�

l
j
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6. Zm¥¬ váhy podle pravidla

�wl
ij = ��liV

l�1
j

wnew
ij = wold

ij +�wij

7. B¥º na bod 2 a opakuj pro dal²í p°íklad.

Vylep²ení back-propagation O jednom vylep²ení jsme se jiº zmínili. Spo£ívá v zavedení momentu setrva£nosti

ke zm¥nám vah, kdy zm¥na váhy záleºí i na velikosti p°edchozí zm¥ny.

�wi = ��
@E

@wi

+ ��wold
i

I druhé vylep²ení spo£ívá v ur£ování délky kroku. Pokud jdeme po planinách, m·ºeme krok prodluºovat, pokud

narzíme na £lenitou krajinu, krok zkrátíme. Dal²í vylep²ení m·ºe být takové, ºe na za£átku u£ení sít¥ budeme pouºívat

povlovn¥j²í aktiva£ní funkci s men²ím �, ke konci u£ení pak budeme "p°itvrzovat", zvý²íme �".

3.4 Aplikace vícevrstvých sítí

V této kapitole sítí rozumíme sí´ nelineárních perceptron· u£enou pomocí back-propagation.

Hlavní d·vod, pro£ neuronové sít¥ pouºíváme, je jejich schopnost generalizace. Spo£ívá v tom, ºe sí´ p°edstavuje

spojité zobrazení z prostoru vstup· do prostoru výstup·. Kdyº nau£íme sí´ správn¥ odpovídat na ur£itou mnoºinu

p°íklad·, ur£ili jsme vlastn¥ hodnotu tohoto zobrazení v n¥kolika diskrétních bodech prostoru vstup·. Spojité zobrazení

reprezentované sítí je vlastn¥ hyperplocha proloºená t¥mito body. Proto kdyº zadáme síti vstupní hodnotu, která nebyla

mezi p°íklady, které umí, sí´ dá n¥jaký výstup. Zajímavé je to, ºe tento výstup je v lidském smyslu rozumný. Krom¥

trénovací mnoºiny se tak zavádí pojem testovací mnoºiny, coº jsou dvojice vstup· a výstup·, které také mají smysl,

ale sí´ na n¥ není nau£ena. Pokud mezi p°íklady v trénovací mnoºin¥ byla n¥jaká závislost, sí´ ji zjistí. Na testovací

mnoºin¥ se pak zjistí, nakolik je sítí zji²t¥ná závislost tou závislostí, kterou jsme cht¥li zjistit.

Aplikace tohoto fantastického rysu neuronových sítí je nabíledni. Pokud máme mnoºinu dat, o kterých víme, ºe je

mezi nimi n¥jaká závislost, ale neumíme ji objevit, zadáme tato data síti a ona nám tu závislost najde.

Uvedme si n¥kolik p°íklad· pouºití n. sít¥ s uvedením funkce, kterou sí´ provádí.

3.4.1 Benzínové pumpy � p°íklad generalizace

Jedna z prvních aplikací neuronových sítí byla tato. V americké �rm¥ provozující sí´ benzínových pump byl zam¥stnán

£lov¥k, který uº dlouhá léta ur£oval, jak moc se má která pumpa p°edzásobit, nap°íklad ºe p°ed svátky se mají

p°edzásobit pumpy na výpadovkách z m¥sta a podobn¥. Tuto práci d¥lal velice dob°e a nikdo jiný to neum¥l tak

dob°e jako on. Tento £lov¥k m¥l ale odejít do d·chodu. Nebyl v²ak schopen popsat, podle jakých pravidel rozd¥lování

benzínu ur£uje, protoºe to d¥lal na základ¥ dlouholeté zku²enosti intuitivn¥. Proto nebylo moºné ani setavit klasický

expertní systém, protoºe ten pot°ebuje p°esn¥ de�novaná pravidla.

Vyrobili tedy neuronovou sí´, která m¥la jako vstup stejné údaje, jako m¥l onen £lov¥k, tzn. datum, po£así a já

nevím co je²t¥. Jako výstup se sí´ u£ila dávat stejné rozd¥lení distribuce benzinu jako £lov¥k. Zkrátka a dob°e, asi p·l

roku sí´ pozorovala, jak to ten £lov¥k d¥lá, a nau£ila se to taky. On mohl jít klidn¥ do d·chodu a sí´ místo n¥j pracuje

bez nároku na mzdu dodnes.

3.4.2 Srde£ní arytmie � p°íklad klasi�kace

Skupina léka°· vzala mnoho záznam· EKG a u kaºdého z nich ur£ila, jestli £lov¥k, kterému záznam pat°il, trpí srde£ní

arytmií nebo ne. Pak tyto záznamy dávali neuronové síti na vstup a u£ili ji správn¥ odpovídat, jestli daný záznam

vykazuje arytmii. Aº byla nau£ená na této trénovací mnoºin¥ záznam·, za£ali jí p°edkládat záznamy, které p°edtím

nevid¥la. A ukázalo se, ºe sí´ poznává arytmii velice dob°e, dokonce lépe neº 90% normálních léka°·. Je to tím, ºe sí´

rozhoduje stejn¥ dob°e, jako by rozhodovala skupina léka°·, kte°í vybírali trénovací mnoºinu, coº jednak byli ²pi£koví

odborníci a jednak jich bylo víc, takºe rozhodovali lépe neº jednotlivec.

Sí´ tak vlastn¥ provád¥la klasi�kaci záznam· na dv¥ skupiny, jednu vykazující arytmii a druhou nevykazující.

Klasi�kovat pomocí sít¥ m·ºeme i na více skupin, neº dv¥.
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3.4.3 P°edpovídání budoucnosti � predikce

Predikce dosáhneme jednoduchým trikem. M¥jme záznam pr·b¥hu n¥jaké veli£iny (t°eba teploty), jejíº hodnota n¥jak

závisí na p°edchozích hodnotách. Pak jako trénovací mnoºinu pouºíváme jakési plovoucí okno, pohybující se po zá-

znamu, a sí´ u£íme odpovídat na p°ední £ást tohoto okna jeho zadní £ástí, viz obrázek 12

vstup výstup

posuvné okno

Obrázek 12: Princip u£ení p°i predikci

Nap°íklad vezmeme záznamy o teplot¥ vzduchu za posledních dv¥st¥ let, a síti vºdy zadáme na vstup teploty

v sedmi po sob¥ následujících dnech a u£íme ji odpovídat na výstupu teplotou následujícího osmého dne. Aº je

nau£ená, zadáme jí teploty za posledních sedm dní a dozvíme se, jak bude zítra. (Nevím, jestli zrovna tenhle p°íklad

doopravdy funguje, protoºe teplota nezávisí jen na p°edchozích teplotách, ale jako ilustrace se hodil).

3.4.4 Komprese dat

Komprese se provádí tak, ºe sí´ u£íme na identitu, tedy jako p°íklady má stejný vstup a výstup. Vnit°ní vrstva

neuron· musí mít mén¥ neuron· neº vstupní a výstupní, protoºe pak je sí´ nucena vícerozm¥rný vstup transformovat

do mén¥rozm¥rného prostoru reprentovaného vnit°ní vrstvou. Sí´ se pak "rozst°ihne" ve st°ední vrstv¥ a její p°ední

£ást se pouºívá pro kompresi a její zadní £ást pro dekompresi.

Obrázek 13: 4-2-4 enkoder a rozst°ihnutá sí´

3.4.5 NETtalk

Projekt NETtalku m¥l za úkol vy°e²it vyslovování psaného anglického textu. Vstupem bylo plovoucí okno sedmi znak·

pohybující se po textu. Výstupem byl foném p°edávaný generátoru °e£i. Sí´ m¥la 7� 9 vstupních neuron· kódujících

sedm znak· z 29 moºných, 80 skrytých neuron· a 26 výstupních neuron· kódujících fonémy. Sí´ byla trénována na 1024

slovech, po deseti trénovacích epochách produkovala srozumitelnou °e£ a po 50ti epochách m¥la na trénovací mnoºin¥

95%ní správnost. Nejd°íve se nau£ila výrazné rysy jako mezery mezi slovy a potom postupn¥ vylep²ovala rozli²ování,

takºe to zn¥lo jako dít¥ u£ící se mluvit. Zjistilo se,ºe n¥které vnit°ní neurony reprezentují významné v¥ci jako t°eba

rozdíl mezi samohláskami a souhláskami. Po nau£ení byla sí´ zkou²ena na dal²ích slovech, na kterých vykázala 78%ní

správnost a produkovala celkem srozumitelnou °e£.
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Je zajímavé porovnat NETtalk s komer£ním DEC-talkem, který je zaloºen na ru£n¥ zadaných pravidlech. Zatímco

NETtalk se nau£il z p°íklad·, DEC-talk je výsledek desetileté práce mnoha lingvist·. DEC-talk mluví rozhodn¥ lépe,

ale úsilí do n¥j vloºené je také mnohem v¥t²í.

Toto byl p°íklad toho, jak jsou pouºitelné neuronové sít¥. Pouºití neuronových sítí je druhým nejlep²ím °e²ením

problému. Prvním nejlep²ím °e²ením je pouºít známý optimální algoritmus.

3.4.6 Rozpoznávání objekt· na sonaru *

Gorman a Sejnovski v roce 1988 u£ili dvouvrstevnou sí´ rozpoznávat odezvy sonaru na dva druhy p°edm¥t· leºících

na dn¥ Chesapeakeského zálivu, na kameny a kovové válce. P°ed vstupem do sít¥ byla na datech provedena Fourierova

transformace, kterou se získalo frekven£ní rozloºení signál·. Tato transformace mohla být v principu také provedena

neuronovou sítí, ale takhle se u²et°ilo n¥kolik vrstev a rychlost.

Sí´ m¥la 60 vstupních neuron· a dva výstupní, jeden pro kameny, druhý pro válce. Po£et neuron· skryté vrstvy se

m¥nil od ºádného do 24. Bez vnit°ních neuron· sí´ velice rychle dosáhla 80% úsp¥²nosti, ale dál se nedokázala zlep²it.

Se 12ti vnit°ními neurony vºdy sí´ dosáhla skoro 100%ní úsp¥²nosti, p°i p°idávání dal²ích uº se její výkon nezlep²oval.

Po natrénování byla sí´ testována na nových datech, na kterých dosahovala 85%ní úsp¥²nosti. Poda°ilo se ji zlep²it

aº na 90% pe£liv¥j²ím výb¥rem trénovací mnoºiny.

3.4.7 �ízení auta *

Pomerlau v roce 1989 vytvo°il sí´ pro °ízení auta. Vstup byly 30�32 pixelové obrázky z videokamery na st°e²e auta

a 8�32 obrázky detektoru vzdáleností. Tyto vstupy byly vedeny do vnit°ní vrstvy s 29 neurony a odtud do výstupní

vrstvy s 45 neurony uspo°ádanými do °ady. Prost°ední výstupní neuron znamenal jízdu p°ímo, zatímco míra zatá£ení

byla reprezentována vzdáleností výstupního neuronu od prost°edního.

Sí´ byla nau£ena na 1200 obrázcích. Po nau£ení byla sí´ schopna °ídit rychlostí 5 km/h na cest¥ vedoucí lesem

v okolí Carnegie-Mellonovy univerzity. Rychlost byla omezena malým po£íta£em Sun-3, který byl pouºit k propagaci

signál· p°es sí´, a mohla by být zvý²ena specializovaným hardwarem. Kaºdopádn¥ to byla rychlost dvakrát vy²²í, neº

jaké se poda°ilo dosáhnout jinými (nesí´ovými) algoritmy.

3.5 Vhodná velikost sít¥

Pro °e²ení konkrétního problému je vhodná jen sí´ ur£ité velikosti. Pokud bychom pouºili sí´ p°íli² malou, nebyla

schopna správné generalizace, nedokázala by proloºit plochu v²emi body p°íklad·. Naopak, pochud bychom pouºili sí´

p°íli² velkou, do²lo by také ke ²patné generalizaci.

První d·vod je ten, ºe data p°íklad· z reálného sv¥ta vºdy obsahují jistý ²um, neodpovídají p°esn¥ té závislosti,

kterou chceme zjistit, nap°íklad v d·sledku nep°esnosti m¥°ení hodnot. P°íli² velká sí´ by se nau£ila z p°íklad· i tomuto

²umu.

Druhý d·vod je ten, ºe opravdu p°íli² velká sí´ by se nau£ila odpovídat naprosto správn¥ jen na p°edloºené p°íklady,

ale ve zbytku prostoru vstup· by m¥la generaliza£ní hyperplocha nesmyslný tvar. Odpovídá to situaci, kdy se student

nau£í nazpam¥´ zadané p°íklady, ale na otázku, která nebyla v p°íkladech, nedokáºe odpov¥d¥t.

V ilustra£ním obrázku jsou p°ípady sít¥ p°íli² malé, správn¥ velké, trochu nadm¥rné a p°íli² velké.

4 Hop�eld·v model

Hop�eld·v model je krok sm¥rem od biologické reality. Pouºívá totiº symetrické spoje mezi neurony, které v p°írod¥

neexistují. Pat°í spí² do teorie nelineárních dynamických systém·. Proto si nejd°ív zavedeme n¥kolik pojm· z této

teorie.

4.1 Pojmy nelineárních dynamických systém·

Nelineární dynamický systém sestává z mnoºiny stav· P a z funkce f : P ! P , která ur£uje p°echody mezi stavy.

Stacionární bod je takový stav, ze kterého se nikam jinam nedostaneme (x 2 P : f(x) = x).

Atraktor je takový stacionární bod, ºe existuje n¥jaké jeho okolí (v n¥jaké metrice na mnoºin¥ stav·), z jehoº

v²ech stav· vºdy skon£íme v atraktoru. Atraktor je od slova atraktivní, je to stav, kterého se snaºí systém dosáhnout

a v n¥m z·stat. Okolí atraktoru se anglicky nazývá basin of attraction.
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vstup sít¥

výstup 1

2

3

4

Obrázek 14: P°íklady chybných generalizací. K°íºky jsou p°íklady, £ára 1 je správná generalizace, £ára 2 odpovídá

malé síti, £ára 3 trochu v¥t²í a £ára 4 p°íli² velké.

Cyklus je uzav°ená cesta mezi stavy. Globální atraktor je cyklus, který má n¥jaké okolí, z n¥hoº vºdycky skon£íme

v cyklu.

4.2 Asociativní pam¥´

Hop�eld·v model neuronové sít¥ byl vytvo°en jako asociativní pam¥´. Je tvo°ena neurony, které jsou spojeny symet-

rickými spoji kaºdý s kaºdým
2
. M·ºe být reprezentován symetrickou maticí vah s nulovou hlavní diagonálou.

Neurony mají dva stavy +1 (aktivovaný) a -1 (neaktivovaný) a provád¥jí prahovaný váºený sou£et

Si := sgn(
X
j

wijSj � �i)

sgn(x) =

�
1; x � 0
�1; x < 0

.

Hodnota prahu bude nulová. U£ení spo£ívá v tom, ºe vezmeme n¥jaký vzor (pattern), nap°íklad £ernobílý obrázek,

provedeme p°i°azení jeho pixel· na neurony a nastavíme je £erná -1, bílá +1. U£ící pravidlo je Hebbovo. Pan Hebb

vyslovil na základ¥ pozorování biologických neuron· pravidlo, ºe synaptické spojení mezi dv¥ma neurony, které jsou

aktivovány ve stejnou chvíli, se posiluje.

4.2.1 Fáze u£ení

Na za£átku budou v²echny váhy synaptických spojení inicializovány na nulu. P°i°adíme neuron·m hodnoty f+1;�1g.
Zm¥níme v²echny váhy tak, ºe pokud spojuje neurony se stejnou hodnotou, zvý²íme hodnotu váhy o jedni£ku, pokud

spojují neurony s rozdílnými hodnotami, hodnotu váhy o jedni£ku sníºíme. Formáln¥ zapsáno

�wij = xi:xj

Tohle pravidlo uº je mimo p·vodní Hebbovu hypotézu, protoºe váha se m¥ní i kdyº oba neurony jsou neaktivní (-1,-1),

coº nemá biologické opodstatn¥ní.

Pak vezmeme dal²í vzor, p°i°adíme hodnoty neuron·m, zm¥níme váhy. A tak dále se v²emi vzory. Po nau£ení

hodnota váhy vyjad°uje rozdíl po£tu vzor·, ve kterých se jí spojené neurony shodly svými hodnotami, a po£tu vzor·,

2U Hopfílda se spojí kaºdý s kaºdým � grupá£ bez rozli²ení pohlaví � mnemotechnická pom·cka
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vektorové pole stacionární bod

atraktor cyklus, globální atraktor

Obrázek 15: Pojmy dynamických nelineárních systém·

ve kterých se neshodly. Pokud jsme nap°íklad m¥li 11 vzor· a neurony £íslo 3 a 5 se u ²esti vzor· shodli a u p¥ti vzor·

neshodli, pak váha w35 = w53 bude mít hodnotu +1. Kdyby se desetkrát neshodli a jednou shodli, bude váha mít

hodnotu -9.

4.2.2 Fáze vybavování

Vezmeme n¥který vzor, který jsme sí´ nau£ili a po²kodíme ho, nap°íklad invertujeme t°etinu bit· nebo jich náhodné

mnoºství nastavíme na náhodné hodnoty. Tento po²kozený vzor p°i°adíme na neurony.

Pak donekone£na opakujeme následující postup: Náhodn¥ vybereme jeden neuron. Hodnoty ostatních neuron·

vynásobíme synaptickými vahami, se£teme a pokud výsledek bude nezáporný, p°i°adíme neuronu hodnotu +1, jinak

-1. Jeho starou hodnotu zapomeneme a od te¤ pouºíváme tuto novou hodnotu. Pak vezmeme dal²í neuron a tak dále.

4.2.3 Princip vybavování

Tento postup vychází z následující úvahy. M¥n¥ný neuron se zeptá v²ech ostatních, jakou hodnotu by m¥l mít. Neuron,

se kterým je spojen spojem s vahou 15 mu °íká:

"Podívej, o patnáct víckrát jsme m¥li stejnou hodnotu neº ji m¥li rozdílnou, tak je pravd¥podobné, ºe ji budeme

mít zase stejnou. Tak se laskav¥ nastav na stejnou hodnotu, jako mám já. A tuhle moji radu ber váºn¥ji neº rady

neuron·, kte°í jsou s tebou spojeni slap²ími vahami."

Jiný neuron, se kterým je spojen vahou -4 povídá:

"Hele, my jsme se shodovali a neshodovali tak p·l na p·l, ale p°ece jenom po£et neshod byl o £ty°i vy²²í, takºe asi

budeme mít rozdílné hodnoty. Ale tohohle doporu£ení si moc nev²ímej, váha -4 není zas tak moc."

Ná² neuron se tak zeptal v²ech, podle znamínka váhy ur£oval , jestli má mít stejnou nebo rozdílnou hodnotu

neº neuron, kterého se ptá, a protoºe byl rozený demokrat, kaºdému dal v tomhle hlasování tolik hlas·, kolik £inila

absolutní hodnota váhy jeho spoje. Pak výsledky se£etl a podle výsledku se rozhodl bu¤ pro +1 nebo -1.

Tento postup vybavování se vºdy po kone£ném po£tu krok· zastaví v n¥kterém z nau£ených vzor·. To, ºe jsme

brali neurony jeden po druhém a ne naráz má velký význam, protoºe kdybychom nejd°ív vypo£ítali nové hodnoty

v²ech neuron· a pak je teprve nastavili, nebyla by kone£nost zaji²t¥na.
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Obrázek 16: Hop�el·v model. wij = wji; wii = 0

Kone£nost postupu si dokáºeme zavedením energetické funkce

E = �
X
ij

wijSiSJ

Vypadá sice podobn¥ jako chybová funkce ve vícevrstvých sítích, ale je to n¥co jiného. Energetickou funkci m·ºeme

zavést jen u sít¥ se symetrickými váhami. Energetická funkce m¥°í energii systému a platí, ºe vºdy klesá nebo z·stává

stejná, pokud se systém vyvíjí podle svého dynamického pravidla.

D·kaz kone£nosti po£tu krok· vybavování * Dokáºeme si, ºe energie klesne vºdy, kdyº se zm¥ní hodnota

neuronu. Nech´ je S0
x nová hodnota stavu Sx pro n¥jaký neuron x.

S0
x = sgn(

X
j

wxjSj) (3)

.

Pokud S0
x = Sx (neuron se nezm¥nil), energie z·stala stejná. V opa£ném p°ípad¥ S0

x = �Sx, takºe rozdíl energií je

E0 = �(
X
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X
k

2wkxSkS
0
x +

X
k

2wkxSkSx (8)

=
X
k

2wkxSk(�S
0
x + Sx) (9)

=
X
k

2wkxSk(2Sx) (10)
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Obrázek 17: Prostor stav· sít¥ se t°emi atraktory.

kde
P

j wjxSj má opa£né znaménko neº Sx podle 3, takºe celý výraz je záporný. Tedy energie klesne pokaºdé, kdyº

se zm¥ní hodnota Sx n¥jakého neuronu.

Stav binární Hop�eldovy sít¥ je ale vlastn¥ binární £íslo, tedy stav· je kone£ný po£et. Kdyº tedy sí´ m¥ní sv·j stav

klesá její energetická funkce a proto nem·ºe dojít k zacyklení stav·, takºe po kone£ném po£tu krok· se musí dostat

do stavu, kdy uº ºádné zm¥ny neuron· nemohou prob¥hnout a v n¥m se zastaví.

4.2.4 Kapacita asociativní pam¥ti *

Energetickou funkci si op¥t m·ºeme p°edstavit jako plochu nad prostorem stav· sít¥, jako "energetickou krajinu"

(energy landscape). Lokální minima � údolí krajiny � jsou atraktory, do kterých se sít vºdy dostane. Celý prostor

stav· je tak rozd¥len na bazény atraktor·. Schematicky to zobrazuje obrázek 17.

Otázka zní, jestli atraktory jsou zrovna ty vzory, které jsme si cht¥li zapamatovat. Odpov¥¤ není jednoduchá. Voln¥

zde opisuji záv¥r kapitoly plné výpo£t· z knihy "Introduction to the theory of neural computation,Addison-Wesley,

1992":

Kapacita pmax (po£et uschovatelných vzor·) je v p°ímé úm¥rnosti kN (po£et neuron·), ale nikdy vy²²í neº 0:138N ,

pokud se spokojíme s malým mnoºstvím chybných bit· v kaºdém vzoru; nebo je v p°ímé úm¥rnosti k N=log(N), pokud
trváme na tom, aby v¥t²ina vzor· byla zapamatována bezchybn¥.

Krom¥ atraktor· odpovídajících zapamatovaným vzor·m jsou je²t¥ jiné atraktory.

� Ke kaºdému zapamatovanému vzoru Sp je atraktorem také inverzní stav (�Sp), který má stejnou energii. To

není pro praktické pouºití zase takový problém, sta£í v²echny hodnoty zinvertovat.

� Stabilní jsou také tzv. mixture states (mixované stavy) Smix
, které odpovídají lineárním kombinacím lichého

po£tu vzor·. Nejjednodu²²í p°ípad je symetrická kombinace t°í zapamatovaných vzor·:

Smix
i = sgn(�Sp1i � S

p2
i � S

p3
i )

V²ech osm kombinací je moºných. Hammingova vzdálenost (po£et li²ících se bit·) stavu Smix
od v²ech t°í vzor·

S
p1
i ; S

p2
i ; S

p3
i je N=4, leºí tedy na míst¥ stejn¥ vzdáleném od v²ech komponent. Podobn¥ je to u 5,7,. . . stav·.

� Pro p°íli² velké po£ty zapamatovaných stav· existují je²t¥ dal²í atraktory, které nemají nic spole£ného se zapa-

matovanými vzory, °íká se jim spin glass states, coº je p°evzato odn¥kud ze statistické mechaniky.

Na²t¥stí mixture states a spin glass states mají mnohem men²í bazény(?) atrakce neº zapamatované vzory, takºe je

to celkem sm·la, kdyº do nich spadneme. Navíc byly vypracovány technické triky, které umoº¬ují tato minima zmen²it

nebo odstranit.
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Obrázek 18: Postupné vybavování zapamatované £íslice

4.2.5 Shrnutí

Na rozdíl od vícevrstvých sítí perceptron·, které dávají odpov¥¤ ihned, Hop�eld·v model pot°ebuje n¥jaký £as, aby se

ustálil v n¥jakém stabilním stavu. Postup vybavování tvar· zapamatovaných £íslic je na obrázku 18. Krom¥ základního

Hop�eldova modelu existují jeho roz²í°ení, která umoº¬ují pouºívat místo binárních reálné hodnoty, nebo které si místo

jednotlivých stabilních stav· pamatují celé sekvence stav·. Hardwarové implementace asociativní pam¥ti jsou r·zné,

v sou£asnosti je ve vývoji metoda, která jako matici vah pouºívá hologram. To umoº¬uje dosáhnout hustoty aº 1012

spoj· na cm
3
, bohuºel vybavování je £áste£n¥ destruktivní, takºe uschované vzory musí být po £ase obnovovány.

4.3 Optimizace pomocí sít¥ Hop�eldova typu

Hop�eldova sí´ je vlastn¥ dynamický systém, u kterého umíme m¥°it jeho energii. O té víme, ºe nikdy neroste. To vedlo

k nápadu pouºít tuto sí´ pro °e²ení problém·, ve kterých jde o minimalizaci n¥jaké funkce. Pouºitelnost si ukáºeme

na problému obchodního cestujícího.

Obchodní cestující má za úkol procestovat m m¥st tak, aby v kaºdém byl pouze jednou a urazil co nejmen²í

vzdálenost. Problém vy°e²íme pomocí Hop�eldovi sít¥ s n neurony, kde n = m2
a kaºdý neuron reprezentuje spoj mezi

dv¥ma m¥sty. Neurony máme uspo°ádány do £tvercové matice a hodnota neuronu udává, jak moc daný spoj mezi

m¥sty pat°í do výsledné cesty.

Ve výsledné matici musí být vºdy nanejvý² jeden nenulový neuron v kaºdém °ádku a nanejvý² jeden nenulový

neuron v kaºdém sloupci, aby se matice dala interpretovat jako okruºní cesta mezi m¥sty.

Úkolem sít¥ je minimalizovat energetickou funkci E navrºenou tak, aby byla minimální práv¥ kdyº jsou spln¥ny

poºadavky na výslednou matici.

E = A
X
r

X
ij

xri:xrj

| {z }
1

+B
X
r

X
ij

xir :xjr

| {z }
2

+C((
X
ij

xij)�m)2

| {z }
3

+D
X
rs

(
X
i

d(r; s)xri(xs;i+1 + xs;i�1))

| {z }
4

1 První £len roste s po£tem nenulových neuron· v jednom °ádku.

2 Druhý £len roste s po£tem nenulových neuron· v jednom sloupci.

3 T°etí £len je nejmen²í pro práv¥ m spoj· mezi m¥sty.

4 Kdybychom pouºili jen první t°i £leny, výsledkem by byla nulová matice. Proto £tvrtý £len po£ítá délku cesty.

A;B;C;D jsou parametry (konstanty) ur£ující, jak velký d·raz dávám na jednotlivá omezení. Sí´ není binární,

neuron m·ºe ur£ovat, ºe spoj mezi m¥sty pat°í do hledané cesty tak nap·l.

Jak te¤ získám sí´ minimalizující práv¥ tuto zb¥silou energetickou funkci ? Jednodu²e, v²imnu si, ºe moje energe-

tická funkce

E1 = A
XX

xrixrj +B
XX

+C(
X

)2 +D
X

a energetická funkce Hop�eldovi sít¥

E2 = �
XX

wijxixj

jsou ob¥ funkce ve stejných prom¥nných x, takºe váhy wij v E2 m·ºu rovnou vypo£ítat z E1. Takºe sí´ pro °e²ení

problému obchodního cestujícího neu£ím, ale váhy rovnou vypo£ítám a mám sí´ hotovou. Potom jenom nechám sí´

ustálit a jedni£kové neurony mi ozna£ují p°ímé cesty mezi m¥sty, které tvo°í krátkou okruºní jízdu. Tento postup dává

dobrá suboptimální °e²ení.
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5 U£ení samoorganizací

V následujících kapitolách opustíme u£ení s u£itelem a zam¥°íme se na sít¥, které se u£í bez u£itele.

Zavedeme si zkratky LTM (long term memory) a STM (short term memory). Dlouhodobá pam¥´ LTM sestává

z nastavení synaptických vah, které se pomalu m¥ní, kdeºto krátkodobá pam¥´ STM je tvo°ena okamºitým stavem

vzruch·, který se kaºdým okamºikem prom¥¬uje.

P°i u£ení bez u£itele sí´ dostává na vstup mnoºinu podn¥t·, které si sama ut°ídí. Nap°íklad rozd¥lí podn¥ty

do skupin podle podobnosti a ur£í typického zástupce skupiny (model ART), nebo sí´ svou kon�gurací za£ne vystihovat

topologii prostoru vstup· (Kohonen).

P°i u£ení samoorganizací jsou vektory LTM a STM stejného typu. U£ení probíhá podle vzorce

LTMnew = LTMold + �(STM � LTMold)

tedy dlouhodobá pam¥´ se zm¥ní úm¥rn¥ rozdílu p°icházejícího podn¥tu od zapamatovaných hodnot. Parametr � se

nazývá koe�cient plasticity a jeho extrémní hodnoty jsou nula, kdy se sí´ není schopná u£it, a jedna, kdy si sí´ nic

nezapamatuje dlouhodob¥, nové podn¥ty v²echno p°emazávají.

5.1 Laterální inhibice

Laterální znamená vrstvový, inhibice je p·sobení, které n¥co sniºuje, m·ºeme tedy laterální inhibici voln¥ p°eloºit

jako vzájemné tlumení v rámci vrstvy.

P°i laterální inhibici jsou neurony v jedné vrstv¥ propojeny navzájem tak, ºe kaºdý neuron p·sobí kladnou (ex-

cita£ní) vazbou sám na sebe a zápornou (inhibi£ní) vazbou na ostatní neurony. Aktivovaný neuron tak svoji vlastní

aktivaci posiluje, zatímco aktivaci ostatních neuron· tlumí. Vazby mezi neurony jsou nazna£eny na obrázku 19.

Výsledek vzájemného p·sobení neuron· p°i laterální inhibici je, ºe nejsiln¥ji aktivovaný neuron utlumí v²echny

ostatní a z·stane jediným aktivovaným neuronem. Tento princip se pouºívá tehdy, kdyº mnoho neuron· reaguje

na stejný podn¥t a my chceme zjistit, který z nich zareagoval nejvíce. Princip jediného zvít¥ziv²ího neuronu se v ang-

li£tin¥ ozna£uje jako WINNER TAKES ALL.

+

-
-

-
-

-
-

Obrázek 19: Laterální inhibice

6 Kohonenovy mapy

Kohonenova sí´ je nakreslena na obrázku 20. Je tvo°ena vrstvou n vstupních neuron·, které slouºí jen k na£tení podn¥t·

p°edstavovaných n-prvkovými vektory ~x = (x1; : : : ; xn) a druhou vrstvou kohonenových neuron·, které jsou vzájemn¥

spojeny vazbami laterální inhibice.

Do kaºdého z kohonenových neuron· p°ichází spoje ze v²ech vstupních neuron·, kaºdý kohonen·v neuron tedy £te

vstupní vektor ~x. Vstupy jsou násobeny synaptickými vahami, takºe kaºdému kohonenovu neuronu i p°íslu²í vektor

synaptických vah ~wi. Podstata Kohonenova modelu spo£ívá v tom, ºe vektor vah je stejn¥ jako vektor vstupu n-prvkový.

Pro velké formální zjednodu²ení budeme pouºívat normalizované vektory ~w a ~x, tedy j~xj = j~wj = 1.
Prostor vah je totoºný s prostorem vstup·. Protoºe jsou vektory normalizované, je tento prostor povrch n-rozm¥rné

hyperkoule. Vektory vah ~w jsou body na této hyperkouli.
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Kohonenovy neurony (lat.inhibice)

vstupní neurony

~w

Obrázek 20: Kohonenova sí´

6.1 Funkce Kohonenovy sít¥

P°i²lý vstup ~x aktivuje v²echny kohonenovy neurony. Hodnota excitace je dána skalárním sou£inem ~w:~x 3
Nejv¥t²í

excitaci má ten neuron, který je na hyperkouli nejblíº vstupu.
4

Kohonenovy neurony se navzájem ovliv¬ují laterální inhibicí, takºe po krátké dob¥ se sí´ ustálí ve stavu, kdy

bude excitovaný jen jeden neuron a to ten, který byl na po£átku excitovaný nejvíc, tedy ten nejbliº²í vstupu. Tomuto

aktivovanému neuronu se °íká grandmother cell, coº pochází z diskusí, jestli je v mozku neuron reagující vºdy práv¥

ve chvíli, kdyº £lov¥k vidí svoji babi£ku.

x

w

w

w

w

w

w

Obrázek 21: Rozd¥lení prostoru vstup· na oblasti p°íslu²né jednotlivým kohonenovým neuron·m

Povrch hyperkoule je tak rozd¥len na jakési Voroného oblasti p°íslu²né kohonenovým neuron·m, jak je nazna£eno

na obrázku 21. Na vstup zareaguje vºdy jen ten neuron, do jehoº oblasti vstup spadl.

6.2 U£ení kohonenovy sít¥

Objasnili jsme si, ºe v Kohonenov¥ síti reaguje na vstup jen ten neuron, který je vstupu "nejpodobn¥j²í". Te¤ si

povíme, jak rozmíst¥ní neuron· v prostoru vstup· vlastn¥ vzniká.

Na po£átku, p°i vzniku sít¥, jsou neurony shromáºd¥ny blízko sebe n¥kde na hyperkouli. P°i p°íchodu vstupu ~x

nejvíce zareaguje neuron s p°íslu²ným vektorem synaptickýh vah ~w. Tento vybraný neuron se zadaptuje podle p°edpisu

~wnew = ~wold + �(~x� ~wold)

tedy posune se sm¥rem k bodu p°edstavujícímu vstup. O kolik se posune záleºí na parametru �. P°i � = 1 se p°esune

p°ímo do bodu vstupu, p°i � = 0 se ani nehne a p°i � = 0:5 se posune na polovi£ní vzdálenost.

Zde p°ichází takzvaný kon�ikt stability a plasticity. P°i malém � se sí´ rychle u£í, ale kv·li novým poznatk·m

zapomíná staré, p°i velkém � naopak. Pouºívá se tedy postupn¥ klesající �, v "mládí" sít¥ vysoké, ve "stá°í" nízké.

3Pro zapom¥tlivé: skalární sou£et je suma sou£in· odpovídajících si sloºek vektor·, tedy ~w:~x =
P

n

i=1
wixi

4Vektor vstupu p°edstavuje bod na hyperkouli. Vektor vah ~w n¥jakého neuronu si lze p°edstavit bu¤ také jako bod na hyperkouli, nebo

jako vektor vycházející ze st°edu koule do bodu na hyperkouli. Vektor vah tak vlastn¥ ur£uje rovinu, která prochází st°edem hyperkoule
a vektor vah je jejím normálovým vektorem. P°i vynásobení ~w:~x je výsledek vzdáleností bodu ~x od roviny ur£ené vektorem ~w. Vzhledem

k tomu, ºe bod ~x musí leºet na hyperkouli, bude jeho vzdálenost od roviny nejv¥t²í (a rovna 1) práv¥ tehdy, kdyº bude totoºný s pr·se£íkem

hyperkoule s vektorem ~w, tedy kdyº bude totoºný s bodem ~w.
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Kohonenova sí´ se u£í celý ºivot, nemá fázi u£ení a fázi pouºívání jako perceptrony nebo Hop�eld·v model, u£í se

za provozu.

Smyslem Kohonenovy sít¥ je vystihnout charakter mnoºiny vstup·. P°edstavme si, ºe mnoºina vstup· tvo°í na hy-

perkouli jakési shluky, tzv.klastry (clusters). Pokud je kohonenových neuron· stejný po£et jako shluk·, kaºdý neuron

si najde "vlastní" shluk a usídlí se v jeho st°edu, stane se jeho typickým zástupcem.

Navíc tam, kde bude v¥t²í hustota vstup·, bude i více neuron·. Dá se to p°edstavit na analogii s obchody s potra-

vinami. Tam, kde je lidí málo, na samotách, obchody skoro v·bec nebudou, naopak ve m¥stech, kde je vysoká hustota

lidí, bude obchod· mnoho a jejich hustota na £tvere£ní kilometr bude zhruba odpovídat hustot¥ lidí.

Kohonenova sí´ se pouºívá na rozt°izování vstup· do skupin, p°i£emº tyto skupiny si sí´ sama vytvo°í. Nedostatkem

Kohonenova modelu je to, ºe po£et neuron· musíme ur£it p°edem. Tento nedostatek odstra¬uje ART v dal²í kapitole.

Vylep²ení u£ení Kohonenovy sít¥ se dá dosáhnout tím, ºe na vstup nebude reagovat jen jeden neuron, ale víc.

Kohonenovy neurony krom¥ logického umíst¥ní na hyperkouli mají také fyzické umíst¥ní v reálném prostoru, t°eba

mozku. (Tím se ne°íká, ºe v mozku jsou Kohonenovy neurony, ale co kdyby byly.) P°i laterální inhibici neoslabuje

v²echny neurony stejn¥, ale v závislosti na fyzické vzdálenosti podle k°ivky na obrázku 22. Velikost fyzického okolí se

£asem zmen²uje kv·li stabilit¥.

+ + +

-- - -

Obrázek 22: K°ivka "mexického klobouku" p°i laterální inhibici

Kohonen zkou²el vyrobit phonetic typewriter � psací stroj ovládaný hlasem.

6.3 Counter propagation

Counter propagation je rychlej²í neº back-propagation, ale vytvá°í mén¥ p°esné prototypy. Pouºívá Kohonenovu sí´

nadstavenou o dal²í vrstvu výstupních neuron·, které se u£í Grossbergovým algoritmem. Spoje sbíhající se ze vstupních

neuron· do jednoho kohonenova neuronu se nazývají instar (do-hv¥zda), spoje od kohonenova neuronu ke Grossber-

govým neuron·m se nazývají outstar.

Kohonen

Grossberg

x

y

instar

outstar

vstupní neurony

Obrázek 23: Counter-propagation

Na vstup a výstup dáme tréninkovou dvojici (~x; ~y). V kohonenov¥ vrstv¥ na vstup zareaguje práv¥ jeden neuron,

který vy²le jedni£kový impuls p°es "outstar" k horní vrstv¥ Grossbergových neuron·, impuls je vynásoben synaptickými

vahami "outstar". Výstup se porovná s poºadovaným výstupem ~y a modi�kují se váhy "outstar" podle Grossbergova

p°edpisu

~w0 = ~w + �(~y � ~w):k

Takºe sí´ vlastn¥ vytvá°í pr·m¥rnou odpov¥¤ na £leny n¥jakého klastru. Kohonenova vrstva rozd¥luje vstupy

do klastr·, na v²echny vstupy z jednoho klastru zareaguje vºdy ten stejný neuron. Grossbergova vrstva pak pro
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klastr vyrábí takovou odpov¥¤, která vznikla postupným spojením vektor· ~y p°íslu²ných vstup·m v klastru. Sí´ op¥t

nemá odd¥leny fáze u£ení a práce, u£í se po celou dobu. Je samoz°ejm¥ moºné od ur£itého okamºiku zastavit u£ení

nastavením parametr· � a � na nulu.

Counter propagation je moºné modi�kovat neúplnou laterální inhibicí nebo dal²í transformací na Grossbergových

neuronech.

Counter propagation je velice rychlý, pouºívá se p°ed backem pro orientaci. Kohonenova vrstva zaji²´uje vystiºení

struktury vstupního prostoru, Grossbergova vrstva transformuje zástupce klastr· do výstupního prostoru.

P°íklad � sí´ byla u£ena na funkci sin, jako vstupy jí byly p°edkládány hodnoty z intervalu < 0; 2� >, jako

výstupy odpovídající hodnoty sin. Neurony Kohonenovy vrstvy se rovnom¥rn¥ rozprost°ely po intervalu, rozd¥lily

ho na mnoho malých podinterval·. Pro kaºdý podinterval pak Grossbergova vrstva vyrobila pr·m¥rnou odpov¥¤.

Výsledek je na obrázku 24.

Obrázek 24: Výsledek conterpropagation p°i u£ení funkce sin

7 Adaptive Resonance Theory

Tento model se pouºívá pro kategorizaci vstupních dat do kategorií se sou£asným tvo°ením prototyp· � idealizovnaých

zástupc· kategorií.

Pokud p°edkládáme Kohonenov¥ síti dal²í a dal²í data, nemáme zaji²t¥nu stabilitu jiº vytvo°ených kategorií dat.

Nová data mohou kategorie zm¥nit. M·ºeme samoz°ejm¥ sníºit u£ící parametry na nulu a tím zmrazit stav sít¥. Ale

pak sí´ ztratí svoji plasticitu, schopnost reagovat na nová data. Není jednoduché mít zárove¬ stabilitu jiº nau£eného

a plasticitu reagování na nové podn¥ty. Toto je Grossbergovo dilema plasticity a stability.
Abychom vytvo°ili n¥jaký reálný systém schopný fungovat a p°itom reagovat na m¥nící se prost°edí, musíme se

s tímto dilematem vyrovnat. Dal²í problém spo£ívá v tom, kolik výstupních bun¥k (kaºdá pro jednu kategorii) máme

vlastn¥ pouºít. Pokud jich dáme pevný po£et, pak pokud bude kategorií více neº bun¥k, bude kategorizace ²patná.

Naopak, pokud jich dáme nekone£n¥ mnoho, pro kaºdý vstup se vytvo°í vlastní kategorie, coº je taky k ni£emu. Dobré

°e²ení je mít zásobárnu nekone£n¥ mnoha bun¥k, ale nepouºívat je, dokud nejsou pot°eba. V kaºdém okamºiku bude

pouºito práv¥ tolik bun¥k, kolik je dosud známých kategorií, a pokud se objeví nová kategorie, pouºijeme dal²í bu¬ku.

Pánové Carpenter a Grossberg v roce 1988 vyvynuli modely ART1 a ART2, které se chovají tímto zp·sobem. ART

akceptuje vstup jen tehdy, je-li dostate£n¥ podobný n¥kterému jiº existujícímu prototypu n¥jaké kategorie. Pokud

není, vytvo°í se nová kategorie se vstupem jako svým prototypem a je pouºita nová výstupní bu¬ka.

Význam slov "dostate£n¥ podobný" záleºí na parametru vigilance (bd¥losti) �, kde 0 < � � 1. Pokud je vigilance

velká, je podobnost posuzována velmi p°ísn¥ a vzniká mnoho p°esn¥ vymezených kategorií, p°i malé vigilanci dochází

k lep²í abstrakci. Hodnotu vigilance je moºno b¥hem u£ení m¥nit.

ART1 pracuje s binárními vstupy, ART2 s reálnými. Budeme se zabývat ART1, protoºe je jednodu²²í.

Popi²me si ART1 jako algoritmus. M¥jme vstupní vektory ~x a uloºené vektory prototyp· ~wi, v²echny N -prvkové

s binárními hodnotami. i indexuje výstupní neurony (tedy kategorie), kaºdý z nich m·ºe být bu¤ enabled nebo disabled.

Za£neme nastavením ~wi = ~1 na jedni£kové vektory pro v²echna i; jedni£kový vektor bude reprezentovat nepouºitý

(uncommited) výstupní neuron, ne kategorii. Pak p°edloºíme síti vstup ~x a provádíme algoritmus:

1. Ozna£me v²echny výstupní neurony jako enabled.

2. Najd¥me mezi enabled neurony babi£ku i�, p°i£emº babi£ka je neuron s maximálním ~wi:~x, kde ~wi je normalizovaný

~wi. V²imn¥me si, ºe nepouºitý neuron nakonec zvít¥zí (stane se babi£kou), pokud se p°edtím nenajde ºádný

vhodn¥j²í.
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Obrázek 25: Adaptive Resonance Theory

3. Otestujme, jestli je shoda mezi vstupním vektorem ~x a prototypovým vektorem ~wi� dostate£ná výpo£tem pom¥ru

r =
~wi� :~xP
j xj

Je to pom¥r jedni£kových bit· z ~x které jsou zárov¥¬ v ~wi� . Pokud je r � �, tedy v¥t²í neº vigilance, dochází

ke shod¥ (resonanci) a pokra£uj krokem 4. Jinak je prototypový vektor ~wi� odmítnut. Ozna£ neuron i� jako

disabled a vra´ se na 2.

4. Upravíme babi£ku ~wi� vynulováním v²ech bit·, které nejsou zárov¥¬ v ~x. Je to operace AND, nazývá se to

maskováním vstupu.

Tento algoritmus m·ºe skon£it jedním ze t°í zp·sob·. Bu¤ nalezneme odpovídající prototypový vektor, upravíme

ho (pokud je to nutné) a výstupem je kategorie i�. Nebo nenalezneme ºádný prototyp, pak je pouºit jeden z je²t¥

nepouºitých vektor· a je nastaven na ~x; výstupem je nová kategorie i�. Nebo v kroku dva uº nezbývá ºádný volný

nepouºitý neuron, a pak vstup ignorujeme.

Smy£ka z kroku 3 zp¥t do kroku 2 hledá mezi prototypovými vektory ten nejbliº²í, druhý nejbliº²í, atd. dokud

nenalezne ten, který spl¬uje kritérium r � �. Toto hledání je pomalé, ale provádí se jen do doby, neº se vytvo°í v²echny

kategorie obsaºené ve vstupních datech. Po vytvo°ení v²ech kategorií se najde p°íslu²ná kategorie na první pokus a

skok z kroku 3 na 2 se jiº nikdy neprovádí. V²echny kategorie budou vytvo°eny po kone£ném po£tu krok·, coº plyne

z binarity hodnot a toho, ºe v kroku 4 se bity vºdy jen odstra¬ují a nikdy nep°idávají.

Konkrétní implementace neuronovou sítí je na obrázku 25. Sí´ sestává ze dvou vrstev, comparison �eld a recognition

�eld. Comparison �eld dostane vstup. Po²le ho recognition �eld, kde jeden neuron (babi£ka) zareaguje a po²le zpátky

své o£ekávání, tedy sv·j prototypový vektor. Comparison �eld porovná vstup s o£ekáváním babi£ky a pokud jsou

si dostate£n¥ podobné, babi£ka se zadaptuje. Pokud ne, babi£ka se zneaktivní (disabled) a znovu se vstup po²le

do recognition �eld. To se opakuje tak dlouho, aº se nalezne vhodná babi£ka. Pokud se ºádná nenajde, vytvo°í se

nový neuron, který dostane vstup jako sv·j prototyp. Celý systém je moºné realizovat £ist¥ neuronáln¥, v£etn¥ cykl·,

k tomu slouºí pomocné neurony ozna£ené gain control.

Adaptace se od Kohonena li²í v tom, ºe babi£ka se nem¥ní jako vektor, ale za£ne tolerovat i v¥ci, které se jí p°edtím

moc nelíbily. Problém stability a plasticity je vy°e²en jednak tím, ºe p°ibývají výstupní neurony a také tím, ºe p°i

u£ení se zvy²uje míra abstrakce.

8 Genetické algoritmy

M¥jme mnoºinu P o r objektech, kde kaºdý objekt závisí na n parametrech (x1; : : : ; xn), p°i£emº o kaºdém objektu

m·ºeme °íci jak moc je dobrý pomocí kriteriální hodnotící funkce f(x1; : : : ; xn). Úkol je najít hodnoty parametr· tak,

aby f byla maximální.
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Metody jsou: systematické prohledávání prostoru parametr·, náhodný výb¥r, gradientní metody.

Nebo m·ºeme pouºít genetický algoritmus. Nejd°ív musíme binárn¥ zakódovat parametry.

Binární kódování

O1=101110011010101100=4

O2=000110001010001101=3

O3=000101011010001100=4.2

Kaºdý rys jedince (parametr) xi je kódován °et¥zcem nul a jedni£ek. R·zné parametry jsou r·zn¥ významné (barva

o£í, délka dráp·). Mnoºina P je populace, mnoºina jedinc·.

Genetický algoritmus

1. Náhodn¥ zvolíme nultou gewneraci P0 a stanovíme síly jedinc·

2. tvo°íme nové jedince k°íºením, nap° O1,O2 � rodi£e, O4 � potomek:

O2=0001/1000/1010/0011/01=3

O3=0001/0101/1010/0011/00=4.2

O4=0001/0101/1010/0011/01=

3. provedeme náhodnou mutaci z O4 na O5:

O4=0001/0101/1010/0011/01=

O5=0001/0101/1010/1011/01=

Volby rodi£·, gen· i mutací jsou pravd¥podobnostní.

4. Odstraníme jedince malé síly z populace tak, aby velikost populace z·stala zachována, nap°. z P0 = (O1; O2; O3)
vznikne P1 = (O1; O3; O4), kdyº síla O4 = 3:7.

5. a opakujeme

Ob£as musíme v populaci zachovávat i mrzáky, aby se prostor jedinc· prohledával ²í°eji, jinak skon£íme rychle, ale

v lokálním maximu.


