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Neuronové sité jsou jednim z universalnich modeld vypoctu. V dobé svého vzniku byly chapany jako
vyznamné alternativa k tehdejSim pocitactim. Zcela pivodné mély byt jakymsi modelem nervového sys-
tému, potazmo mozku. Postupné se vsak staly svébytnym odvétvim, které postupné proniklo do mnoha
védnich oboru. Presto, Ze dnes jsou médnim pojmem, maji za sebou vice nez padesatiletou pohnutou
historii.

Kapitola 7 zac¢iné vysvétlenim zdkladniho konceptu neuronovych siti. Pokracuje struénym vyctem let
blahobytu i stradani neuronovych siti a porovnanim neuronovych siti s jejich pfirodnimi bratiicky.
Pokusime se také o klasifikaci spletitého svéta neuronovych siti a o sondu do praktickych aplikaci.
Prace na této kapitole byla podporovana z grantu GA CR 201/96/0917.
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B Zaciname s neuronovymi sitémi

Neuronové sité predstavuji jednu z alternativ k béznym pocitacim. Jedna z odlisnosti je, Ze se previziné
neprogramuji, ale uci z priklada. Jiny podstatny rozdil mezi neuronovymi sitémi a pocitaci je v architek-
ture. Uvedeme strucné zdkladni koncept neuronovijch siti a historii jejich vzniku.

Obsah:
¢ Koncept neuronovych siti
e Historie neuronovych siti

¢ Prirodni inspirace

7-1>> Koncept neuronovych Sitl. Predstavme si neuronovou sit jako ernou skifiiku se
dvéma konci. Na jednom konci vkladame priklady a na druhém jejich feseni. Pokud to ¢inime v jistém
smyslu vychovné, nase ¢erna skrinka je schopna do sebe predklddané znalosti vstiebat. To znamena, ze
po jistém ucicim c¢ase, sama na vstupni piiklad vygeneruje spravné feSeni. Tuto schopnost sité nazyvame
ucict schopnost. Moznosti neuronové sité vSak zde nekonci. Pokud siti zadame piiklad, ktery nebyl
v mnoziné uéicich piikladii, neuronové sit je piesto ¢asto schopna vygenerovat spravnou odpovéd. Tento
jev nazyvame generalizaci. Neuronova sit je tak schopna jisté abstrakce. Vyzkum prokazal, Ze tyto dvé
schopnosti sité jdou ¢astecné proti sobé. Neuronova sit, kterd je schopna pamatovat si velké mnozstvi
prikladt pfesné mé malou schopnost generalizace (zobeciiovani) a opa¢né. Tak tomu ovSem byva i s lidmi.

Zatimco dneSni pocita¢ ma velmi sofistikovanou architekturu, kde kazda jednotka plni specializo-
vané funkce, neuronové sit se sklddd z mmnoha jednoduchych jednotek (tzv. neurontd), které jsou
vzajemné propojeny. Mira a struktura tohoto propojeni se nazyva architekturou neuronové sité.
Jedno z paradigmat neuronové védy tzv. konekcionismus dokonce tvrdi, ze veskerad sila neuronovych
siti tkvi v mnozstvi a kvalité vzajemnych vazeb neuront. Stejnou roli jako architektura hraje typ neuronu.

Bylo by chybou, domnivat se, Ze neuronové sit je schopna samostatného mysleni. Pfesto vsak vy-
sledky, kterych mize dosdhnout, jsou Casto prekvapivé i pro samotné védce. To je jedna z nepfimjych
indicii, Ze se vyzkum lidského mysleni, z néhoz studium neuronovych siti vzeslo, ubira spravnym smeérem.
Dnes je znamo jiz nékolik expertnich systémi, jejichz srdce tvofi neuronova sit. Své misto nasly i v chemii.
Napft. v roce 1996 se konalo sympozium: Genetic Algorithms and Artificial Neural Networks in Chemistry.
Blizsi informace jsou na na Web adrese: http://www-sci.sci.kun.nl/cac/ga-nn-symp/program.html.

7-2>> Historie neuronovych siti. Na pocatku neuronovych siti stali ziejmé panové
Warren McCulloch a Walter Pitts ktefi ve své praci: “A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity” v roce 1943 navrhli matematicky model neuronu. V praci badatelé rovnéz dokazali, ze
sit takovychto neuronti je schopna realizovat vSechny aritmetické, ¢ logické funkce. Umély neuron byl
na svété a ukazal se jako velmi zivatoschopny. Inspirovali se jim i takovi velikani pocitacové védy jako
John von Neumann nebo Norbert Wiener. Doba ¢inti vSak jesté nenazrala.

Par let po narozeni, v roce 1949 se neuron vydal do skoly. Jeho prvnim uditelem se stal Donald

Hebb, ktery v knize “The Organization of Behavior” navrhl a rozpracoval ucici pravidlo synapsi neuronii.
Jeho myslenky se nadlouho staly Zivnou ptidou pro vSechny neuronové védce.
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50. léta lze prohlasit za stagna¢ni obdobi neuronovych siti, byt v té dobé slavnd postava z neuro-
novych ¢itanek Marvin Minsky realizoval prvni neuropocdita¢ Snark, ale k zdsadnéj$im posuntim nedoslo.
Za maturitu a nasledny nastup neuronu do pracovniho procesu muzeme povazovat udélosti z konce
padesatych a pocatku Sedesatych let. V roce 1957 Frank Rosenblatt zobecnil McCullochoviv a Pittstv
model pro redlny ciselny obor a vytvoril tak perceptron. Rovnéz navrhl ucici algoritmus a dokazal, ze
pro danéa tréninkova data nalezne v kone¢ném case odpovidajici konfiguraci neuronu.

Perceptron se vydal do svéta a stal se vyhledavanym konstrukénim prvkem neuropocitacti. Prvni
z nich byl Mark 1 Perceptron, navrzeny pro rozpoznavani obrazcli. Dnes by nam tento stroj pfipadal
smésny. Obrazec byl promitdn na matnici tvofenou 20 x 20 fotoclanky, které zajistovaly vstup neuronové
sité perceptronti. Srdcem celého stroje byla neuronova sit s 512 vahovymi parametry, jejiz adaptaci zajis-
tovala soustava potenciometri pohdnénd pomoci elektromotorki. Celou sestavu Fidil analogovy obvod,
v némz byl implementovan ucici algoritmus perceptronu. Uceni takového stroje zvukové pfipominalo
prosperujici véelin.

Dalsi udélosti na sebe nenechaly dlouho ¢ekat. Jen namdtkou zminme ADALINE (ADAptive LI-
Near Element) Bernarda Widrowa a jeho studentii, nebo bindrni asociativni sit Karla Steinbucha. Nastal
bouflivy vyzkum neuronovych siti, neuronového pocitani a zdélo se, ze k masové vyrobé umélych mozki
zbyva pouze maly kriicek. Bohuzel vétsina vysledkd té doby byla pouze experimentalni bez dikladného
matematického zakladu. Konec Sedesatych let zastihl neuronové sité v krizi, kdy inflace myslenek a
vycerpani vétsiny napada vedl k odlivu védcid do jinych oblasti umélé inteligence.

Posledni ranou byla vyzkumna zprava Marvina Minského a Seymoura Paperta, publikovani poz-
déji jako kniha Perceptrons. Autofi zde poukazuji na fakt, Ze pomoci jednoho perceptronu nelze
realizovat funkce XOR!. Tu je mozno podcitat az dvojvrstvou siti se tiemi perceptrony. Bohuzel v té dobé
nebyl zndm uéici algoritmus pro vicevrstvé neuronové sité. Autortim se zejména i diky vaznosti, které
se ve védeckém svété tésili, podarilo presvédcit akademickou obec o nemoznosti takového algoritmu.
Zajem o neuronové sité, zejména ve Spojenych statech na dlouho ustal. Vyzkum dale pokracoval mimo
hlavni scénu umélé inteligence a prispéli k nému védci jako Stephan Grossberg, Teuvo Kohonen, James
Anderson a dalsi. To vSak vedlo k tomu. Ze dulezité vysledky zapadly a bylo je tfeba znovuobjevovat
v letech osmdeséatych (viz. napf. backpropagation).

Znovuzrozeni neuronovych siti nastalo pocatkem 80. let. Léta tichého vyzkumu pfinesla své ovoce.
Neuronovi védci zacali podavat samostatné grantové projekty a nové vysledky na sebe nenechaly dlouho
Cekat. V letech 1982 a 1984 fyzik John Hopfield ukazal dulezitou souvislost mezi tzv. symetrickymi
neuronovymi sitémi a fyzikalnim modelem magnetickych materialt, ktera vedla k dikazu konvergence
(backpropagation), publikovany roku 1986 trojici védcti: Davidem Rumelhartem, Geoffreyem Hintonem a
Jamesem McClellandem, ktefi definitivné rozptylili pochyby Marvina Minskeho. Tento algoritmus je do
dnesni doby nejpouzivanéjsSim ucicim postupem pro neuronové sité a vaviiny jeho objevitelim nevezme
ani fakt, Ze byl objeven i v Sedesatych letech.

Neuronové sité byly opét prijaty do védeckého svéta a zdhy se zabydlely v raznych oborech. Na-
matkou jmenujme teorii aproximace funkci, funkcionalni analyzu, vypocetni slozitost, ¢i teorii uceni.
Tato symbidza pfinesla fadu teoretickych i praktickych vysledkt v neposledni fadé i v komercéni oblasti.
Dnes se zdd koncept neuronovych siti z védeckého hlediska opét vycerpan. Hlavni vysledky byly
dokazany, véetné prevodu jednotlivych problému do havu ‘standardni’ Computer Science. Ale neni doba
ukvapenych soudd, jesté se mize leccos zménit.

7-3> Prirodni inspirace. Jen tézko lze zastirat pravy ucel vzniku neuronovych siti. Od
pocatku se badatelé snazili modelovat ¢innost lidského mozku. Proto se vétsinou obraceli k fyziologii,
potazmo k neurologii. Nastinme nyni v kostce celou problematiku z pohledu neurofyziologa.

vvvvv

Funkce glii neni dodnes plné probadana, ale vSeobecné se mini, Ze tvori jakysi podpirny mechanismus

1XOR je logicka funkce na dvou vstupech, kterd mé hodnotu 0, jsou-li vstupy stejné a hodnotu 1, jsou-li rtizné.
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celé nervové soustavy. Zajem o glie slale roste a zda se ze jejich tlloha je mnohem vétsi, nez se diive
minilo. My vSak se o nich déle zminovat nebudeme. Mnohem podstatnéjsi llohu v nasich modelech
budou hrat samotné neurony. Jen v samotném mozku se jich nachéazi okolo patnacti miliard.

Neuron se sklddd z téla (soma) a dale vystupniho azonu a vstupnich dendritd. Axon je zakonéen
termindly, které jej spojuji s dendrity ostatnich neuronti. Takto mtize byt neuron spojen az s 5000
dalsimi neurony. Vrstvu mezi termindly a dendrity nazyvame synapsi. Mira propustnosti synapse
ovliviiuje pfenos vzruchu od terminald k naslednym dendritim. Schopnost synaptické vrstvy pfrenaset
vzruch nazyvame excitact a naopak tlumici schopnost inhibici. Jednoduché schéma neuronu je na
obrazku 1. Sifeni vzruchu v nervové soustavé probiha zhruba takto. Dendrity neuronu jsou podrazdény

termindly axonu

Obrazek 1: Schéma biologického neuronu.

a neuron po dosazeni urcitého stupné podrazdéni sam produkuje vzruch, ktery predava terminaly
axonu pres synaptickou vrstvu na dendrity dalsich neuroni atd. Pravé mira synaptické propustnosti,
tj. schopnosti pfedévat vzruch, hraje vyznamnou roli p¥i vytvafeni pamétovych stop. Jeji zménou je
vysvétlovana schopnost uceni.
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% Taxonomie neuronovych siti

Uvedeme rizné typy neuronovych siti. Za dobu své existence se jejich svét znacné rozrostl a neni zdaleka

v moZnostech tohoto c¢ldnku referovat o vsech druzich i podruzich. Hloubavéjsi ctend’ necht zalistuje
prislusnou literaturou. Zivot neuronovych siti probihd v cyklickém stiiddni dvou fazi. Uceni a vykazovdni
naucenych znalosti. Pruni fdze je Tizena tzv. adaptivni mechanikou, druhd pak aktivni mechanikou.
U vsech popsanych druhi siti se zminime postupné o obou fazich.

Obsah:
e Neuron
e Vrstevnaté perceptronové sité
e Hopfieldovy sité

¢ Kohonenovy sité

7-4>> Neuron. Matematicky model neuronu, na jehoz zakladé jsou neuronové sité vystavény,
ziskdme zjednodusSenim fysiologickych predstav a jejich formulaci do pregnantni feci funkci a ¢isel. Nejlépe
tento model pochopime z obrazku 2. Neuron s¢ita vstupni podnéty vynasobené vahami, a pokud tento

prah
T T vystup

bias
vnitini potencial

{Eo:l

synaptické vahy

vstupy

Obréazek 2: Formalni neuron.

soulet presdhne uréitou mez (prah) vystfeli, tj. vrati na vystup hodnotu 1. V opaéném piipadé vrati
hodnotu 0. Matematicky bychom to mohli vyjadrit takto:

y=o (Z WiT; + wo) (1)
i=1

x; jsou hodnoty vstupi a w; takzvané vahy. Prahova hodnota wqg urcuje, pti jaké hodnoté vazené sumy
ma neuron vystielit. Funkce o je tzv. aktiva¢ni funkce. Jako aktivacni funkce se nejcastéji uziva sigmoida
(viz. obr 3). Zobrazenym sigmoidam piislusi nésledujici vzorce:

O_(x):{ 1 >0

0 =<0
1 z>1
olz)y=< z 0<z<1
0 =<0
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Obrazek 3: Grafy sigmoidnich aktivacnich funkci.

Nejlépe pochopime funkci perceptronu z obrazku 4. Vstupem neuronu budou soufadnice bodu v n-
rozmérném (v nasem pripadé dvourozmérném) euklidovském prostoru. Pro tento dvojrozmérny piipad se
rovnice 1 redukuje na

y = o(w1z1 + way2 + ¢)

Rovnici wix; + weys + ¢ = 0 lze ovSem nahliZet jako rovnici pfimky v roving. (Na obrazku 4 ji pro
jednoduchost piseme jako y = axz+b.) Vidime, Ze vyraz uvnit¥ zavorek je vlastné rovnici pfimky v roviné.
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Obrazek 4: Geometricka interpretace neuronu
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Pokud funkci ¢ nahradime ostrou nelinearitou, maji body lezici nalevo od pfimky hodnotu 0 a body
napravo hodnotu 1.

Lze si snadno predstavit, ze pomoci jednoho neuronu dokazeme oddélovat mnoziny bodd od sebe
pfimkou. Jednoduchy neuron vlastné déli rovinu na dvé poloroviny. Je samoziejmé, ze pokud tyto
mnoziny od sebe principialné takto oddélit nelze, neudéla to ani neuron. Pfiklad nejjednodussi takové
mnoziny najdete na obrazku 5. Zkuste promyslet, pro¢ tomu tak je. Podobné je tomu i ve vysSich
dimenzich. Podivejme se jesté na proces uceni. Na obrazku 6 je zobrazen postup uceni pii oddélovani dvou

-
® )

~

R
o ®

Obréazek 5: Ctvefice bodii v roving, které nelze oddélit piimkou.

mnozin bodd. Neuron se snazi zménit svoje parametry tak, aby chyba odpovédi byla co nejmensi. Tento
zpusob se nazyva minimalizace chyby a patii mezi oblibené metody uceni. S nim a jeho modifikacemi se
setkdme v nasledujicim. Zminme na zavér tohoto odstavce, ze neurony muzeme rozdélit na diskrétni, tj.
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Obrazek 6: Proces uceni neuronu. Body, které maji byt oddéleny zde jsou vyznaceny riznymi stupni Sedi.
Pomoci kruznic oznac¢ujeme, které body nejsou jesté spravné klasifikovany.

hodnoty vstupt i vystupt jsou jen ¢isla 0, 1 a spojité, kdy tyto veli¢iny nabyvaji hodnot z oboru napf.
realnych, ¢i komplexnich &isel. Byt se vlastné jednd o pouhou zdménu aktivaéni funkce je toto déleni
dtilezité. Diskrétni neuron se pouziva zejména pii zkoumaéni slozitostnich tloh, spojity neuron mé své
misto v otazkach funkéni aproximace. Pokud narazime v literatufe na neuron, je dobré zjistit, s jaky
typem autor manipuluje, nebot techniky préce se u obou podstatné 1isi.

7-5>> \/rstevnaté perceptronové sité. Upiimné feceno jeden neuron neni piilis silny
vypocetni prostfedek. Mnohem lepsiho vysledku dosdhneme, nechdme-li neurony pracovat v tymu.
Vnitfni organizace takového tymu mutze byt rtiznoroda. V této sekci probereme architektury, kdy jsou
jednotlivé neurony organizovany do vrstev. Neurony z jedné vrstvy jsou spojeny pouze se vSemi neurony
vyssi vrstvy. Neexistuji zadné vazby mezi neurony jedné vrstvy, ani vazby zpétné (viz obr 7). Na
tomto misté nékoho mozné napadne, zdali neuronové sit v niZz jsou propojeny vSechny neurony neni
‘silngjsi’, nezli sit na jejiz architekturu klademe takové restriktivni poZadavky. V jistém smyslu ano,
nebot se jedna o nadmnozinu. Na druhou stranu udeni tak velké sité by stdlo pfilis mnoho éasu. Vrs-
tevnatd neuronovi sit je navic prithlednéjsi, a z naucené sité lze neziidka provést hlubsi analjzu problému.

Hloubavy c¢tenaf jiz jisté provedl nésledujici tvahu: Pokud jeden neuron je schopen délit rovinu

na poloroviny (prostor na poloprostory), pak dva neurony v jedné vrstvé jsou sto vyrobit prinik
téchto polorovin. Takto lze tedy s neuronovou siti, kterd mé jednu skrytou vrstvu, klasifikovat pruniky
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Obrazek 7: Vrstevnata neuronova sif. Sipkami jsou vyznaceny spojeni mezi neurony.
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Obrazek 8: Schéma, jak sif s jednou skrytou vrstvou mtize délit rovinu.

libovolného poctu riznych polorovin. Obrazek 8 osvétluje situaci s tfemi neurony. Aktivni dynamika
vrstevnaté sité probihd takto: Nejprve neurony prvni (vstupni vrstvy) pfijmou vzruchy a aplikuji
prislusné operace (nésobeni vdhovym vektorem, aktivaéni funkce). Z jejich vystupt je signal pfedén
neurontim dalsi vrstvy a tak se pokracuje az k vrstvé nejvrchnéjsi. Vystupy neuronii této posledni vrstvy
tvori soucasné i vystup samotné neuronové sité.

Podivejme se nyni na adaptivni mechaniku, nebof pravé kolem ni se toc¢i dtlezity koncept. Jedné
se o backpropagation, neboli algoritmus zpétného Sifeni. Za¢néme pro jednoduchost pouze s jednim
neuronem. Neuron se na zacatku této faze nachazi ve stavu, kdy ma néjak nastavené vahy. Na vstup
dostane néjaky uéici vzor (z...x,) a na vystup spravnou odpovéd d na tento vzor. Odpovéd neuronu
ozna¢me y. Ukolem udici fize je minimalizovat chybu EF = d — y pro vSechny uéici vzory zménou
nastaveni svych vah. Mé&jme j uéicich vzort. Ozna¢me d; spravné odpovédi a y;(w) odpovédi neuronu
s vadhovym vektorem w na j-ty ucici vzor. Sprdvné nauceny neuron by mél minimalizovat chybovou
funkci GE(w) = Y7 _,(dr — yr(w))?. Minimalizovat takovou funkci lze napiiklad prostfednictvim
gradientnich metod. (Specidlnim piipadem je napf. hleddni minima funkce jedné proménné pomoci
nulovych bodi jeji derivace.) Tyto metody jsou zalozeny na parcidlnich derivacich §GE/éwy, funkce GE,
které urcuji smér nejvétsiho ubytku této funkce.

Stejnou metodu bychom mohli pouzit, kdyby vSechny neurony byly vystupni. Nas pfipad je ovSem jiny.

Vystupni neurony jsou pouze ty z nejvyssi vrstvy. Proto algoritmus aplikujeme nejprve na né a chybu
postupné prenasime (propagujeme) do vrstev nizsich aZz k samotnym vstupnim neurontim. ProtoZze tento
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proces jde opa¢né, nez probihd aktivni dynamika nazyvame ho zpétnym Sifenim (backpropagation).
Technické detaily bohuzel musime na tomto misté pominout.

Hlavni problém nastinéného postupu tkvi v minimalizaci chybové funkce. Jisté si vzpomenete, ze
hledanim nulovych bodu derivace funkce najdeme pouze lokdln? minimum funkce. Stejnou nemoci trpi
i gradientni metody. Proto se nékdy obohacuji o ndhodné zmény, které mohou ovlivnit volbu vah.
Nejznaméjsim takovym postupem je simulované Zihdni. Zatimco metody jak minimalizovat chybu
jednoho neuronu mohou byt radikalné rtizné, vedle zminovanych gradientnich se zde mohou aplikovat i
stochastické, ¢i genetické algoritmy, princip zpétného siteni chyby je u vétsiny ucicich postupu zachovan.

7-6>> Hopfieldovy sité. Slava Hopfieldovych siti prameni z nékolika zdrojt. Jednim z nich
je fakt, ze tyto sité maji svij fyzikalni ekvivalent v tzv. spinovych sklech. Neméné dileZitou analogii
je podobnost s asociativni paméti. Posledni ne vsak zanedbatelny fakt je krasnd matematickéd teorie
optadajici tyto sité. O co jde? O symetrii. Kazdé dva neurony jsou spojeny symetrickymi vahami (w;; =

Obréazek 9: Symetricka neuronova sit. Sipkami jsou znazornény symetrické vahy.

wj;). Kazdy neuron je zaroven vstupni i vystupni. Omezme se pro jednoduchost na diskrétni piipad.
Na rozdil od pfedchézejicich vrstevnatych siti vSak vystupni hodnoty neuront budou 1 a —1. Popiseme
nyni aktivni dynamiku. Neurony, resp. jejich vystupy oznacime y; vdhy mezi neurony 7 a j oznacime w;;.
Kazdy neuron je na zac¢atku nastaven na svoji vstupni hodnotu, —1, 1. V dalsim kroku neurony svoji
hodnotu aktualizuji dle hodnot ostatnich neurond. Aktualizace hodnot se provadi vzdy u vSech neuront
najednou. Ty nejprve spoctou sviij vnitini potencial podle vzorecku:

n

Pj(t) = Z (w”yl(t))

i=1,i#j
dale upravi své hodnoty podle spoctenych potenciali dle nasledujiciho vzorce:
y(.t“) - 1 Pj(t) >0
J 1 PY <0

A tak stale dokola. Vystup sité se neustdle méni. Jak pozname, ktery je ten spravny? Na Stésti je
dokdzano, Ze se tento proces nakonec zastavi. Presnéji feceno, skon¢i bud tak, Ze se hodnoty vSech
neuronii stabilizuji, nebo Ze se celd sit ustdli ve dvou stiidajicich se stavech. Pokud jsou hodnoty
stbilizovany, prohlasime je za vystup sité.

Stav Hopfieldovy sité lze popsat pomoci tzv. energetické funkce:
E(t) Z > ugn” ] o
i=1 \j=1
Béhem aktivni faze hodnota této funkeci klesd. Na konci aktivni faze se stav sité nachézi v lokdlnim

minimu energetické funkce. Cinnost Hopfieldovy sité lze takto nahlédnout z predstavy kulicky poloZené
na zvlnénou plochu, ktera se pohybuje po spadnici.
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Adaptivni mechanika probihd u této sité aplikaci Hebbova zdkona. Tento zékon je jinym ucicim
paradigmatem neuronovych siti. Rik4d zhruba toto: pokud dva neurony odpovidaji na uréity podnét
stejné, vazba mezi nimi se posiluje. V konkrétnim ptipadu Hopfieldovych siti lze Hebbuv zakon aplikovat
takto: Pokud chceme vnutit neuronim x; a x; stavy s;, sg, pri¢teme k jejich spojujici vaze w;; jejich
soudin:

(t=1)

wij(t) = Wy, + s152 (2)

Méjme na paméti, ze soudin stavii dvou neuront je bud 1, pokud jejich hodnoty jsou stejné, nebo —1,
pokud jejich hodnoty jsou riizné. Tento mechanismus lze popsat slovy: pokud pro néjaky vzor neurony
x; a x; hlasovaly stejné, vazba mezi nimi se posili. Vaha tedy v tomto piipadé vyjadiuje jakousi historii
vzajemnych vztahd obou neuron.

Hopfieldova sit vykazuje zajimavou vlastnost. Z libovolného podateéniho stavu se nakonec ustali
(ustali-li se) v nékterém jiz nauceném vzoru. Z toho vychézi i jeji zpisobilost simulovat asociativni
pamét.

-T>> Kohonenovy sité. Zapomernime na chvili na vSechno, co jsme dosud povidali a podi-
vejme se na zcela odlisny druh neuronovych siti. Za¢neme klasickym problémem. Mame obrovské mnozstvi
dat (na obréazku 10 jsou zobrazena jako tecky) a chceme z nich vybrat malé mnozstvi reprezentanti (na
nasem obrazku Sedé), ktefi co mozné nejlépe nasi mnozinu dat zastupuji. Ujasnéme, co po reprezentantech

°q°
e L
ooo. ¢
o)

Obréazek 10: Cerné body znazoriuji data, Sedé reprezentanty.

chceme. Kazdému prvku z mnoziny dat prislusi pravé jeden reprezentant Mnoha prvkim bude odpovidat
stejny reprezentant, ktery se navic nemusi shodovat z zddnym prvkem z mnoziny dat. Jeden ze zpisobi
feSeni tohoto problému je minimalizovat soucet vzdalenosti reprezentant od dat, které reprezentuji.
7 tohoto principu vychazi i tzv. Lloyduv algoritmus:

1. Zvolime reprezentanty nahodné.
2. Ke kazdému reprezentantu uréime, kterd data reprezentuje, tj. ta, ktera jsou mu nejblize.

3. Ke kazdé mnoziné reprezentované danym reprezentantem najdeme jeji té€zisté a to zvolime novym
reprezentantem.

4. Pokracujeme krokem 2.

Nevyhodou navrzeného algoritmu se zda byt fakt, Ze béhem kroku 2 musime projit celou mnozinu dat,
jez muze byt velkd. Mnohem vyhodnéjsi by se v tomto kontextu jevil pfistup, kdy celou mnozinou
prochazime pouze jednou. Takovou modifikaci Lloydova algoritmu navrhl Kohonen a my si ji nyni
popiseme v terminologii tzv. samoorganizacnich siti. Navrzend metoda uceni se jmenuje podle svého
tviirce Kohonenovo ucent.

Sit se skldd& ze dvou vrstev. Jednotky prvni vrstvy jsou spojeny ze vSemi jednotkami druhé vrstvy.
Spodni, vstupni vrstva obsahuje n neurond, vrchni vrstva k neurond. Vstupy spodni neurony budou
zastupovat data, tedy ¢erné body na nasich obrazcich, neurony vrchni vrstvy budou tvofit reprezentanty
(8edivé body). Kazdému neuronu vrchni vrstvy bude odpovidat jeden reprezentant.
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Obrazek 11: Jeden krok Lloydova algoritmu. Cerné jsou vyznadena data, Sedé reprezentanti. Pomoci
teckovanych kruznic je oznacena piislusnost dat k reprezentant@im. Sipky ukazuji posun reprezentantii

My

Vstupem do nasi sité bude tedy vektor n redlnych cisel, kterd pfichazi soucasné do n neuroni

spodni vrstvy. Vahy i-tého neuronu vrchni vrstvy urcuji polohu i-tého reprezentanta v prostoru vstupi.

i-ty neuron vrchni vrstvy se aktivuje v pripadé, Ze je nejblize ze vSech reprezentantii danému vstupu.
7 v 7 7 v v . . . . n .

Formalné zapsdno to znamend, Ze se na ném minimalizuje funkce 3 7, (z; — wi;), kde z; jsou hodnoty

vstupli a w;; jsou vahy mezi neurony z; a y;.

Uceni sité probihd nésledovné: Postupné prochézime mnozinou dat a nechidvame sit odpovidat.
Neurony mezi sebou v této fazi soutézi, ktery bude ‘zvolen reprezentantem’. Vitéznému neuronu
(v nasem piipadé nejbliz§imu) posuneme vahy smérem k piedlozenému vzoru podle rovnice:
) _ _(..(t=1) (t=1)
Wi, = e(z; — Wiy ) (3)
Indexem (t) oznacujeme stav véahy v Case t. Faktor € uréuje rychlost uceni a je tfeba jej ménit. Vétsinou
je zpocatku nastaven na hodnotu 1 a postupné je snizovan.

Jinou variantou navrzeného algoritmu jsou Kohonenovy mapy. Pfi tomto postupu jsou posilovany
nejen vahy vitézného neuronu, ale i jeho bezprostfednich sousedi.
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% Aplikace neuronovych siti

Dost bylo teorie, zabyvejme se nyni na tomto misté praktickymi vysledky. V soucasné dobé existuje
JiZ mnoho aplikaci vyuZivagicich zcela, nebo castecné ku své praci neuronové site. Jednd se vetsinou
o expertni systémy, tedy ndstroje urcené k predikci, ¢i klasifikaci dat.

Obsah:
¢ Kilasifikace
e Predikce
e Rizeni

e Komprese dat

Aplikace neuronovych siti v chemii

7-8>> Klasifikace. Neuronové sits jsou prirozenym klasifika¢nim nastrojem. Chceme-li napf.
rozdélit data do dvou t¥id, zvolime sif s jednim diskrétnim vystupnim neuronem, ktery rozhoduje, zda
data pat¥i do jedné (vystup 1), ¢i druhé (0) t¥idy. V piipadé potieby vice t¥id pouze zvysime pocet
vystupnich neuront. Ke klasifikaci lze téZ s vyhodou pouzit samoorganiza¢ni Kohonenovy sité.

7-9>> Predikce. Predikce, zejména tzv. Casovych fad je jedna z nejzadanéjSich aplikaci umélé
inteligence vibec. Mnoho lidi sni o Gspésné kariéfe burzovniho makléfe, a tak neni divu, ze honba
za metodami odhadi cen akcii postihla i neuronové sité. Aplikace je v tomto pfipadé jednoducha.
Zakladnim vychodiskem je vira, Ze existuje funkce kterd na zadkladé znalosti n predchéazejicich kurzu
sledované akcie dokaze predikovat nésledujici vyvoj. Takovou funkci muZeme ovSem nahradit napf.
vrstevnatou neuronovou siti s n vstupy. Osoby s jinymi, nez burzovnimi zdjmy snad uspokoji fakt, ze
pomoci neuronovych siti byly tspésné predikovany skrny na slunci.

7-10>> Rizeni. Aplikaci neuronovych siti v fizeni je vice nez dost. Analogie s lidskym nervovym
systémem napovidd, ze dobfe navrzenéd sit muZe leckde nahradit lidskou préaci. Neuronové expertni
systémy maji misto vSude tam, kde expert neni schopen zformulovat pravidla, dle kterych se fidi. Uceni
se z priklad@ mtze nahradit praci mnoha analytiki.

7-11>> Komprese dat. Naucena neuronova sit je vlastné reprezentaci naucenych dat. A to
reprezentaci ne prili§ velkou. U kazdého neuronu si musime pamatovat pouze né€kolik vah, coz vétSinou
ve srovnani s puvodnimi objemy je mnozstvi zcela zanedbatelné. Samoziejmé je problematické zamezit
ztratovosti takové komprese, ale u mnohych dat (napf. u obrazki) ani bezztratovost nevyzadujeme.
Obecné lze bezztratovou kompresi zajistit pomoci sité s tfemi vrstvami n — k — n, kterou naucime
identickou funkci. Pak neurony prostiedni vrstvy reprezentuji komprimovana data.
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7-12>>> Aplikace neuronovych siti v chemii. Jists nas jiz neprekvapi, ze neuronové
sit€ nasly své misto i v chemii. Expertni systémy na zpracovéni dat jsou potfebné vsude. Na WWW
adrese http:// www.emsl.pnl.gov:2080/proj/neuron/neural/research.html#£appl nalezneme odkazy na
literaturu tykajici se aplikaci neuronovych systémii v chemii, spektometrii, molekuldrnim modelovani,
senzorové analyze, ¢i v Fizeni chemickych procesi.

Vyzkousejme nyni, jak funguji neuronové sité v praxi. Jako néstroj ndm bude slouzit sha-
rewarovd verze programu WinNN, kterou je mozno ziskat na URL adrese ftp:// ccl.ocs.edu/
pub/chemistry/software/MS_WIN95-NT /Neural-Networks/. Program je urden k wuceni vrstevnatych
neuronovych siti s riznymi typy aktivac¢nich funkci. Program pieneste, naistalujte a spuste. Projdeme
nyni préici s programem na pfikladu uéeni funkce sin(z) neuronovou siti.

V menu File vyberte Open Net. Ve slozce Examples se nachédzi nékolik ukazkovych siti. Vyberme
Sincos.net. Otevie se nékolik oken:
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Obrazek 12: Okna aplikace WinNN.

Neural Control Panel hlavni okno celé aplikace. Zcela nahoie je lista s ovladac¢i. Pomoci jednoduché
sipky spustime ucici (adaptivni) proces, pomoci ¢tverecku jej zastavime, pomoci dvojité Sipky
miizeme vyzkouSet nauéenou sit ze znalosti vzori (aktivni dynamika). Dalsi ikonky slouzi k aktivaci
ostatnich oken aplikace. Zbytek okna je rozdélen do nékolika oblasti.

V oblasti Training Results se zobrazuji pribezné vysledky uceni: pocet iteraci (Iterations),
chyba sité (RMS Error), zména této chyby po dalsim prichodu tréninkovou mnozinou (Change),

procento dobfe naucenych vzorti (Good Pats) a povolend odchylka od ptvodnich vzort (Target Err).

V oblasti NetSize ménime architekturu nasi sité (zobrazuje se v okné NetLayout). Ménit
lze pocet vrstev (Layers), pocet neurond v jednotlivych vrstviach (Layer size) a aktivacni funkci
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(Neuron Func.)

Oblast Learning Parameters slouzi k ovliviiovani adaptivni dynamiky, tj. procesu udceni.
Bliz§i info k témto parametriim lze precist v helpu celé aplikace.

Vlatnosti mnoziny vah ménime v oblasti Weights. Nastavit zde mutzeme interval v jakém
se vahy nachdazeji, pfipadné vygenerovat nahodné vahy tlac¢itkem Randomize.

Net Layout V tomto okné mutizeme sit prohlizet. Sif je kreslena zleva doprava, vstupy jsou oznaceny
pismeny i, vystupy pismeny o. Vahy jsou odliseny barevné a jejich hodnoty odecitdme z prilozené
tabulky.

Weights Plot je okno, kde je zobrazeno statistické rozdéleni naucenych vah.

Plot Outputs okno z grafy zobrazujici ptivodni vzory a odpovédi nasi sité. Zde muzeme zjistit, jak se
sit zatim naucila pozadovany vzor.

Pokud jsme otevieli priklad, ziskali jsme sif jiz naucenou. V popsanych oknech muzeme zjistit, Ze
naucenost sité je opravdu dobra. Chceme nyni vidét jak se sit do tohoto stavu dostala. Stiknéme tlacitko
v oddilu Weights okna Neural Control Panel. Tla¢itkem s jednoduchou Sipkou spustime
proces uceni. Pokusime se dokonvergovat s ucenim aspon tak dobfe jak se to povedlo autortim prikladu.
Uvidime, Ze to neni nijak jednoduché.

O chemickych aplikacich tohoto programu se muZeme docist na WWW adrese http://
www.geocities.com/SiliconValley/Lab/9052 /winn.html.
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B Komentovana literatura

Pokud chceme podrobnéji studovat neuronové sité je dobré prostudovat nésledujici zdroje. V Cestiné

N

.....

rozsahu.

7 anglicky psanych ivodi do neuronovych siti 1ze napt. doporucit:

e Haykin S.: “Neural Networks: A Comprehensive Foudation,” IEE Press, 1994.
e Fausett L.: “Fundamentals of Neural Networks,” Prentice-Hall, Inc., 1994.

e Hagan M.T., Demuth H.B., Beale M.: “Neural Network Design,” PW.S Publishing Company, 1996.

K fundamentiim literatury o neuronovych sitich patii i “Neurocomputing” R. Hecht-Nielsena vydané
v Addison- Wesley, 1990.

Pro chemiky je uréena publikace “Neural Networks for Chemists: An Introduction” autoru J. Zu-
pana a J. Gasteigera, VCH Weinheim, 1993.

Na Internetu je mnoho mist zpracovavajicich neuronové sité. K neznadméjsim patii Neural Ne-
tworks at PNNL na Web adrese http:// www.emsl.pnl.gov:2080/proj/neuron/neural/. Nalezneme
zde velké mnozstvi tvodi do neuronovych siti, ale i on-line demonstraci, aplikaci a odkazi na
literaturu. Pokud chceme zacit s neuronovymi sitémi, lze toto misto jen doporucit jako startovni
strdnku. Jinym startovnim mistem mohou byt Web stranky na adrese http://www.yahoo.com/
Science/Engineering/Electrical_Engineering/Neural_Networks/.

Dalsim dobrym mistem je Neurosciences on the Internet na Web adrese http://www.neuroguide.com/.
Jednd se o katalog internetovskych neuronovych zdroji. K nepfehlédnutelnym stran-
kam vpatii také FEric H. Chudler’s Systems Neuroscience Resources mna Web adrese
http://weber.u.washington.edu/ chudler/ehc.html.
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