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1 Uvod do problematiky umélych neuronovych siti

V poslednim desetileti jsme svédky rychlého rozvoje umélych neuronovych siti. Podobné
jako biologické neuronové sité predstavuji velice silny nastroj, k jehoZz hlavnim pfednostem
patii pfedev§im robustnost at uz vzhledem ke ztraté funkéni jednotky, tak také vzhledem
k drobnym odchylkdm pFedklddanych vzori a schopnost zobeciiovat zkuSenosti ziskané v
procesu uceni. Tyto vlastnosti jsou spolu s paralelnim zptisobem zpracovavani informaci
nesmirné dilezité predevsim v takovych oblastech, jako je zpracovani mluvené feéi, obrazu
a mnoha dalSich. Za umélou neuronovou sit povaZzujeme obecné takovou strukturu pro
distribuované a paralelni zpracovéani informaci, jejimiz zdkladnimi funk&nimi jednotkami
jsou tzv. formalni neurony. Kazdy z téchto neuroni miiZe soudasné pfijimat libovolny
kone¢ny pocet riznych vstupnich informaci a tuto informaci pfedavat dalsim neuroniim
prostiednictvim svého jediného, aviak rozvétveného vystupu.

Nejjednodussi model neuronu pocita vaZeny soucet vstupi, ktery predava dale pomoci
tzv. nelinearni pfenosové funkce. Formalni neuron je tedy charakterizovan svymi vahami,
které vedou informaci ze vstupili tohoto neuronu, prahem a typem pouZité pfenosové
funkce (tou miZe byt napf. tzv. skokova prenosova funkce - viz obr. 2, resp. tzv. sigmoi-
dalni pfenosové funkce - viz obr. 3, ap.). Graf neuronové sité pak odpovida tzv. topologii
neuronové sité. Jednotlivé uzly tohoto grafu odpovidaji neuronim a hrany grafu, které
jsou obvykle ohodnoceny velikosti pfislunych synaptickych vah, reprezentuji piisluné
synaptické spoje mezi odpovidajicimi neurony.

Jeden z nejstarSich a dosud nejrozsifenéjSich modeldi neuronu, ¢asto oznacovany jako
tzv. formdlni neuron, navrhli jiz v roce 1943 McCulloch a Pitts. Tento model zavedl
my3lenku skokové pfenosové funkce, chybél mu v3ak kli¢ovy faktor - schopnost u¢eni. Ma-
tematicky pojem uceni zavedl v roce 1949 D. Hebb. Podle Hebbovského pravidla uéeni
se uCinnost (t.j. vadha) synapse zvétSuje, néasleduje-li bezprostiedné po presynaptické akti-
vité aktivita postsynaptickd. Pozdéjsi verze Hebbovského udeni jsou popsany jako vzrist
synaptickych spoji imérny korelaci presynaptickych a postsynaptickych potencialii. Ro-
senblatt v roce 1958 zobecnil pojem formaélniho neuronu rozdifenim o fenomén uéeni a
nazval ho perceptronem. Vihy mezi vstupni a vystupni vrstvou se adaptuji v zavislosti
na odchylce mezi skute¢nymi a poZadovanymi vystupy.

V roce 1962 navrhli Widrow a Hoff svou neuronovou sit podobnou perceptronu a
nazvali ji adaptivni linedrni neuron neboli ADALINE. Klasicky model perceptronu vyuziva



skokovou pfenosovou funkei a jeho vystupy jsou binarni hodnoty. Naproti tomu model
ADALINE vyuzivad sigmoidalni pfenosovou funkei a vytvafi "spojité” vystupy. Widrow
a Hoff ukézali, Ze chyba mezi skuteénou a poZadovanou odezvou dosahne za urcitych
podminek (linedrné separabilni mnoZina vstupnich vzord) svého globalniho minima. V
60. letech vydali Minsky a Papert knihu "Perceptrony”. Ukazali v ni, Ze perceptrony
lze (spéiné pouzit jen pro tlohy s linedrné separabilnimi prostory feSeni. Dalsi rozvoj
problematiky umélych neuronovych siti a neuropocitaci pak zacal az ve druhé poloving
80. let.

V roce 1982 zavedl J. Hopfield model asociativni paméti pouZivany i pii feSeni op-
timalizatnich tloh (napf. problému obchodniho cestujiciho). T. Kohonen navrhl v roce
1984 adaptivni vektorovy kvantizator nazyvany také jako samoorganizujici se pfiznakova
mapa. V podstaté se jedna o autoasociativni klasifikator podle nejbliZzsiho souseda, ktery
se pomoci korekee chyby udci klasifikovat vstupni vzory do pfedem daného poétu tfid. Tato
obvykle dvouvrstva sif pracuje v diskrétnim ¢ase. Vysledky procesu ueni pfitom mohou
zaviset na posloupnosti pfedkladanych vstupnich vzord - a to obzvlist v pfipadé, Ze je
jejich pofet maly.

V roce 1987 navrhl R. Hecht-Nielsen model siti se vstficnym Sifenim. Tento typ siti
se sklada ze dvou navzajem symetrickych ¢isti a byl navrZen k aproximaci spojitych
zobrazeni a zobrazeni inverznich. V jistém smyslu pfedstavuji sité se vstficnym &ifenim
zobecnéni Kohonenovych map. Od roku 1987 je oviem jednou z nejpouzivanéjsich metod
v oblasti umélych neuronovych siti algoritmus zpétného &ifeni. Tato metoda je zaloZena
na principu tzv. ufeni s utitelem a pouZiva se k adaptaci vah ve vrstevnatych neuronovych
sitich.

2 Zakladni pojmy

KaZdy neuron nejprve poéita hodnotu tzv. vnitiniho potencidlu, kterd odpovida vizenému
souctu jednotlivych sloZek vstupniho vektoru a pfiéte k nim tzv. prahovou hodnotu, 9.
Na vysledek potom aplikuje nelinedrni pfenosovou funkci. V piipadé skokové pienosové
funkce tedy bude vystup neuronu y roven 1 anebo —1. V situaci znazornéné na obrazku
I pak bude rozhodovaci pravidlo davat odezvu odpovidajici ttidé A, jestlize bude vystup
neuronu roven 1, a odezvu odpovidajici téidé B, jestliZe bude vystup neuronu roven —1.

Formalni neuron tedy definuje délici nadrovinu, kterd rozdéluje pfiznakovy prostor na
dvé oblasti. Rovnice délici nadroviny pfitom zdvisi na vahéch a prahu daného neuronu. Ve
zminéném dvourozmérném piipadé tak délici nadrovina odpovidd p¥imce, pfi¢em# vzory
nad touto pfimkou jsou oznaceny jako vzory patiici do tfidy A. Vzory leZici pod touto
piimkou jsou oznafeny jako naleZejici do tfidy B. Pfesnéji lze formélni neuron popsat
takto:

Neuron s vahami (w,...,w,) € R", prahem ¢ € R a pfenosovou funkci f, kde f :
R™t! % R* — R, po€ita pro libovolny vstup 7 € R™ sviij vystup y € R jako hodnotu
prenosové funkce v 2, f[uf, 9](2).

Jako pfenosova funkce se nejéastéji uvazuje jiz zminén4 skokové pfenosovi funkce anebo
sigmoidalni pfenosova funkee definovand pomoci:

v o= fBAE) = HO = o=



VSTUP
VYSTUP
iy

n \ I

Ty Y= fu (E wWiT; + 1?) DELICI NADROVINA

i=1 i 9

iy = ==y = =

wa Wy

1 if Y wz;+9>0 = TRIDA A

=1

-1 if Y waz,+9<0 = TRIDAB

i=I

Obrazek 1: FormAlni neuron: Jednotlivé neurony poéitaji vaZzeny soucet n vstupi, ktery
déle piedavaji pomoci tzv. nelinearni pfenosové funkce. Neuron s vahami (wy,...,wy),
prahem, ¥, a skokovou pfenosovou funkei, f,, tak miiZe vstupni vektory (z,,...,z,) klasi-
fikovat podle vystupni hodnoty neuronu, y, do dvou tfid oznacenych jako A a B. Prisluina
délici nadrovina (anebo pfimka v pfipadé dvourozmérného vstupniho prostoru) rozdéluje
vstupni prostor do dvou oblasti.
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Obrazek 2: Skokova pfenosova funkce.
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Obréazek 3: Sigmoida: Vystupni hodnotu neuronu s potencialem £ lze urcit pomoci sig-
moidalni prenosové funkee f(£): y= f(€) = 1/(1+eF).

T
kde £ = z zaw; + ¥ oznatuje tzv. potencial neuronu a K mnozinu realnych Cisel.
i=1

Uméld neuronova sif se sklada z koneéné neprazdné mnoZiny neuronti navzajem propoje-
nych synaptickymi spoji. Piesngji ji lze popsat nasledujicim zpfisobem:

Uméla neuronové sit je uspofadana 6-tice M = (N, C, I, 0, w, t), kde:
~ N je koneéna mnoZina neuroni,
— ' C N x N je mnozina orientovanych spoji mezi neurony,

— [ € N je mno#ina vstupnich neuroni,

(0 € N je mnoZina vystupnich neuroni,
— w: C —> R je vahova funkce; R oznafuje mnoZinu viech redlnych Cisel,
~ t: N — R je prahova funkce.

Pro umélou neurcnovou sit M s n vstupnimi a m vystupnimi neurony budeme dale pou-
Zivat tato oznaéeni:
e Vstupni vzor oznatuje vstupni vektor ¥ € R" zpracovivany siti.

e Pozadovany vistup d = (dy,...,dn) tvofi pozadované vystupy neuronfi vystupni
VISLVY.

e Pro dany vstupni vzor pfedstavuje skuteény vystup B vektor § = (Y1, -+ Um) tVO-
feny skuteénymi vystupy neurontd vystupni vrstvy.



Obrizek 4: Model Hopfieldovy sité.

3 Hopfieldiiv model

Tento typ siti se pouZiva predeviim jako asociativni pamétf anebo pfi feSeni optima-
liza¢nich uloh. V pfipadé pouziti Hopfieldova modelu jako asociativni paméti vétdinou
piedpokliddme, Ze kaZdy z n neuronti sité je propojen se v8emi ostatnimi neurony v siti.
Kazdy neuron i se skokovou pfenosovou funkei a bindrnimi vstupy kédovanymi jako +1,
resp. —1 tedy mfliZe pfeddvat vSem ostatnim neuroniim j ; ¢ < j informaci o svém
stavu pomoci synaptického spoje s vahou wy;. Vahy mezi jednotlivymi neurony by pfitom
mély byt symetrické - mélo by tedy platit, Ze w;; = wj;. Zaroveit by mélo byt omezeno
ovliviiovini neuronu sebe samym - to znamend, Ze by mélo platit: w; = 0; Vi.

Vzory z trénovaci mnoziny lze do “paméti sité” uloZit napfiklad pomoci nize uve-
deného vztahu pro nastaveni vah zaloZeného na principu Hebbovského uéeni. Poté lze
siti predloZit novy nezndmy vzor. V procesu rozpozndvéni sif iterativné aktualizuje stav
jednotlivfch neuronii. Poté, co sif zkonverguje ke stabilnimu stavu, kdy se uZ vystupni
hodnoty jednotlivych neuronii neméni, reprezentuje vystup sité rozpoznany vzor. Kromé
toho lze ukazat, Ze Hopfieldova sit s postupné aktualizovanymi stavy svych neuronii zkon-
verguje z libovolného poéateéniho stavu nékterého ze stabilnich stavi.

Pouziti Hopfieldova modelu jako asociativni paméti ma v8ak dva zdsadni nedostatky.
Prvnim z nich je relativné maly poet vzori, které lze “bezpeéné uloZit” do paméti sité.
Prekroceni kapacity paméti pak miiZe vést k rozpoznévani tzv. “fale$nych vzorl”. Po-
¢et “bezpeéné” uloZenych vzorl se pfitom pohybuje kolem 0.15n, kde n oznatuje podet
neuroni sité. Dalsi nevyhodou je pomérné velkd nestabilita téch vzori, které jsou si na-
vzijem hodné podobné (t.]. ty vzory, které maji vétsi pocet shodnych sloZek piiznakového
vektoru). V procesu rozpoznavini potom miZe Hopfieldova sit zkonvergovat k ne zeela
odpovidajicimu vzoru 1 v pfipadé trénovacich vzori.



Hopfieldiitv model asociativni paméti

Krok 1: Nastaveni vah sité
Véhy sité nastav pomoci:

P §L8 ) :
s=1 xt :L'J ] 1 56 )
wi; =
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V tomto vztahu pfedstavuje hodnota w;; vdhu spoje mezi neuronem : a j.
#¢ mize nabyvat hodnot +1 anebo —1 a predstavuje i-tou slozku trénovaciho
vzoru ze tridy s.

Krok 2: Predloz siti novy vstupni vzor

Piedloz siti novy vstupni vzor Z ve tvaru z,,22, ..., T, a nastav po¢atecni stav
neuronil sité pomoci:

#(0) = =z ; 1<i1<n,

kde y;(t) pfedstavuje vystup neuronu i v ase t a z; oznacuje i-tou slozku
vstupniho vzoru, kterd mtize nabyvat hodnoty +1 anebo —1.

Krok 3: Opakuj, dokud sit nezkonverguje do stabilniho stavu
Aktualizuj stav jednotlivych neuront v siti pomoci:

yit+1) = fa [Zwijyi(t)] y LEFE B
i=1

Funkce f3, pfitom oznaduje skokovou pfenosovou funkei. Aktualizace stavu neu-
ronti se bude provadét tak dlouho, dokud se budou ménit vystupni hodnoty
neuront sité. Pfi ukondeni procesu vybavovéni (t.j. aktualizace stavu neuront
sit&) tedy bude platit: y;(t+1) = ;i) ; 1 <j <n . Vystupy neu-
ronii pak budou reprezentovat ten z p ulozenych vzort, ktery nejlépe odpovida
predlozenému vzoru .

Krok 4: Piejdi ke Kroku 2 a opakuj pro dalsi vzor




4 Vrstevnaté neuronové sité a algoritmus zpétného
Sifeni

V oblasti umélych neuronovych siti patii v soucasné dobé k nejpouzivanéjsim model
vrstevnatych neuronovych siti typu zpétného Sifeni. Nékdy se tento model oznauje také
jako BP-sité. Oblast vyuZziti tohoto modelu saha od pocitatového vidéni pres robotiku,
fizeni, medicinu a ekonomii aZ po umélou inteligenci. Obvykle se tyto sité pouZivaji ke
klasifikaci vzort s pevnym podétem pfiznaki, které mohou nabyvat i spojitych hodnot. Pii
uceni je vidy siti pfedkladin vstupni vzor zdroven s pozadovanym vystupem. Vrstevnaté
neuronové sité typu zpétného Sifeni se skladaji ze vstupni vrstvy (obsahujici vSechny
vstupni neurony), nékolika mezilehlych vrstev (tzv. skrytych vrstev obsahujicich skryté
neurony) a vystupni vrstvy (obsahujici véechny vystupni neurony). Umélé neuronové sité
tohoto typu v8ak neobsahuji synaptické vahy spojujici neurony uvnitf jednotlivych vrstev
ani synaptické vahy jdouci z vy38ich vrstev do nizdich nebo pfeskakujici jednu anebo vice
vrstev, Aktivita neuront se v kaZdé vrstvé uré podle:

1
& = E:: Vi Wij a vy = [ = TF o

Celkovy vazeny vstup £; neuronu j (tzv. potencidl neuronu) je dan souétem vystupnich
aktivit y; neurond pfedchozi vrstvy, které jsou vyndsobeny vahou piisludné synapse w;;
mezi neuronem ¢ a j. Vystupni aktivita neuronu j, y;, je uréena nelinearni pfenosovou
funkei f potenciilu daného neuronu. Neurony uvnitf jedné vrstvy pfitom méni svou ak-
tivitu paralelné, a to postupné po jednotlivych vrstvach od vstupni vrstvy smérem k
vystupni. Parametr A se nazyva strmost pienosové funkce (a miZe mit pfipadné riiznou
hodnotu pro kazdy neuron).

Vrstevnaté neuronové sité se "udi spravné reagovat na mozné vstupy” postupnym
predkladanim vzorl z trénovaci mnoZiny (ufeni s ufitelem). Pfitom se pomoci algoritmu
zpétného Sifeni adaptuji vahy spoji mezi jednotlivimi neurony sité. Cilem algoritmu
zpétného Sifeni je nalézt takovou mnoZinu vah, ktera by zarucovala pro vsechny vstupni
vzory z trénovaci mnoZiny to, Ze skuteény vystup dané neuronové sité bude stejny jako jeji
pozadovany vystup. Uloha pfitom nespecifikuje ani skuteénou ani pozadovanoun aktivitu
skrytych neuronii. Teprve v procesu ucéeni se musi sif “sama rozhodnout”, za jakych
okolnosti ma byt ten ktery skryty neuron aktivni a pfispét tak k dosaZeni poZadovaného
chovani sité.

Pozadované chovani sité lze formulovat pomoci tzv. cilové funkce, jejiz hodnota by
se méla v procesu ufeni zmensovat. Pro konefnou mnoZinu trénovacich vzort ve tvaru
(vstupni_vzor/poZadovany_vystup) lze cilovou funkei sité vyjadfit pomoci rozdilu mezi
skutetnym a pozadovanym vystupem u kazdého piedlozeného vzoru. Cilova funkee E,
oznatovani nékdy i jako chybova anebo iéelova funkee, je pak definovana jako:

E = %ZE{I"’LF“ e )
P

kde p je index oznaéujici predkladané vzory z trénovaci mnozZiny, j indexuje vystupni
neurony, y predstavuje skutetny vystup prisludného neuronu a d jeho pozadovany vystup.

K minimalizaci chybové funkce E se pouZivd gradientni metoda. Pfitom je nutné
nastavit v priibéhu uéeni hodnoty viech synaptickych vah v siti tak, aby byla hodnota

i
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Obrazek 5: Ctyfvrstva sif s n vstupnimi neurony, m vystupnimi neurony a dvéma
skrytymi vrstvami s n;, resp. ny skrytymi neurony. Jako nelinearitu lze pouzit napiiklad
sigmoidélni pfenosovou funkci zndzornénou na obrizku Figure 3. Hodnoty ::.';- a r, zde
ptedstavuji vystupy neuronii z prvni, resp. druhé skryté vrstvy, J, a ﬂ’; znaéi prahy
téchto neurond, w;; oznafuje vahu synapse mezi vstupnim neuronem a neuronem z prvni
skryté vrstvy a w;j, resp. w:} jsou vahami mezi prvni a druhou skrytou vrstvou, resp. mezi
druhou skrytou vrstvou a vrstvou vystupni.



funkce E co moZna nejmensi. Hodnotu kazdé vahy w;; je tedy tfeba zménit o hodnotu
odpovidajici zdporné parcidlni derivaci E podle této vahy, —0E/0w;;. Oznatile-li tento
¢len jako Apw;;, plati:

oF

6wi j

A pw;;

Prahy neuront piitom lze reprezentovat pomoci vah vychazejicich z fiktivniho neuronu
s konstantnim vystupem rovnym 1. Pro jednoduchost déle nebudeme uvazovat index p
ani u pozadovanych, ani u skutecnych vystupnich hodnot neuront, d and y. Z podobnych
diivodii budeme déle oznacovat neurony z vrstvy pod pfislusnym neuronem j jako i a
neurony z vrstvy nad neuronem j jako k. K vypoctu hodnot A gw;; lze pouZit standardni
algoritmus zpétného Sifeni. Pro predlozeny trénovaci vzor je nejprve tieba urcit skutecny
vystup sité a ten potom porovnat s pozadovanym vystupem. Na zéklad@ zjisténé odchylky
u# lze pro kazdou vahu v dané siti spocitat zapornou parcialni derivaci E podle této vahy,
AEw,;j:

— pro vystupni vrstvu

OF OE 0¢; 0E 0
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— a pro skryté vrstvy
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I
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Vyraz pro aktualizaci vah ve vrstevnatych neuronovych sitich tedy bude mit tvar:

wi;(t+1) = wy(t) + alpwy; = wii(t) + adjy

V tomto vztahu odpovida ¢len §;:

(d; — w1 = yi) A pro vystupni neuron

Ay; (1 = y;) Z Ok Wik pro skryty neuron
k

9



w piedstavuje jednotlivé vahy, resp. prahy sité, i a ¢ oznatuje neurony propojené s neu-
ronem j vahou w;;, resp. wy ;. k indexuje neurony ve vrstvé nad neuronem j. d; je poZa-
dovany a y; skuteény vystup neuronu j. §; = 3o wy ;e pak oznacuje potencial tohoto
neuronu. ¢+ 1 a ¢ piedstavuji nasledujici a aktudlni cyklus uceni. « je konstanta reprezen-
tujici parametr uceni. Z praktickych diivodii je vhodné volit hodnotu e co moZna nejvétsi
(na druhou stranu ovSem i s ohledem na pfipadné oscilace v procesu udeni). To obvykle
umoziiuje rychlejsi uceni, ackoliv pro praktické uéely je standardni algoritmus zpétného
Sifeni prece jen ponékud pomaly.

Proces uceni lze urychlit napf. pomoci tzv. momentu. Tato metoda zpravidla vede i k
omezeni oscilaci béhem uéeni a vyZaduje pouze drobnéjsi modifikaci adaptaéniho pravidla,
které nyni bere v ivahu i zmény vah z pfedchoziho cyklu:

wi(t+1) = wi(t) + adiy + am (wiy(t) — wy(t—1))

V této rovnici pfedstavuje w odpovidajici vahy, resp. prahy. i a k indexuji neurony spojené
§ neuronem j pomoci vahy w;;, resp. wj. y; je skuteény vystup neuronu j a é; odpovida
prislusnému chybovému élenu. t 4 1, ¢ a ¢ — 1 indexuji ndsledujici, aktudlni a pfedchozi
vahy. o oznatuje parametr uceni a ., je konstanta mezi 0 a 1, kterd uréuje velikost vlivu
pifedchozi zmény vah pfi jejich souéasné aktualizaci. Obvykle se tento ¢len oznacuje jako
moment. Vliv momentu se projevi pfedeviim v oblastech pomalé konvergence algoritmu
§ témér konstantni hodnotou gradientu, kde vede ke zvétSovani provadénych zmén. Na-
proti tomu v oblastech s prudkymi zménami hodnot gradientu (+/-) vede pouZiti této
modifikace standardniho algoritmn zpétného &ifeni k omezeni oscilaci v procesu uéeni.

Standardni algoritmus zpétného 3ifeni m4 mnoho pfednosti. Jeho aproximaéni schop-
nosti a schopnost vytvofit (alespofi v nékterych pfipadech) vhodnou interni reprezentaci
znalosti patfi k nejdileZitéj§im vlastnostem vrstevnatych neuronovych siti typu zpétného
Sifeni a pfispivaji k jejich dobrym generalizafnim schopnostem. Obvykle je vSak velice
obtiZné odhadnout vyznam jednotlivich skrytych neuroni. Mezi velké nedostatky této
metody naopak patii mezi jinymi vyskyt tzv. lokdlnich minim a pomala konvergence ob-
zvlast pii feSeni néroénych iloh pomoci siti s téméf optimélni architekturou. Obecné
pfitom nelze konvergenci algoritmu zaruéit. Kritéria pro hodnoceni vlastnosti a funkce
vrstevnatych neuronovych siti déle zahrnuji robustnost sité vzhledem k mal¥m odchyl-
kam pfedklidanych vstupnich vzorii a moZnost opétovného vyuziti jiz natrénovanych siti
za zménénych podminek. Zménéné podminky tu €asto pfedstavuje modifikovana trénovaci
mnoZina a/nebo pozménéné pozadavky na funkei sité.
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Algoritmus zpétného Sifeni

Algoritmus zpétného §ifeni je v podstaté iterativni gradientni metoda navrZeni k mini-
malizaci stfedni kvadratické odchylky mezi skutednym a pofadovanym vystupem BP-sité.
Jeho pouziti tedy predpoklada hladkou nelinearni pfenosovou funkcei - pro nase hcely po-
uzijeme sigmoidalni pfenosovou funkei f(£) se strmosti 1. Graf této funkce je znazornén
na obrazku 3:

Krok 1:

Krok 2:

Krok 3:

Krok 4:

Krok 5:

1
14e¢

fiE) = , kde £ = ) wpx

k
Inicializace vah a prahi
Zvol hodnoty vah a prahi v siti jako malé nidhodné hodnoty.
Piedloz novy trénovaci vzor
PredloZ siti vstupni vzor ve tvaru z,, za, ..., 7, a specifikuj pozadované vistupy
dy1,dz, .-, Bm.
Spoditej skuteéné vystupy
Skutetné vystupy yy, ¥z, ..., ¥m 5¢ uréi pomoci sigmoidalni pienosové funkce
a vzorcil uvedenych v obrazku 5. Ddle spofitej hodnotu chybové funkee E a
Skoneéi, jestlize je tato hodnota dostateén mali anebo byl proveden dosta-
teény podet cykld
Aktualizace vah a praha
Pfi aktualizaci synaptickych vah postupuj od vystupni vrstvy smérem ke
vstupni. Vihy se adaptuji podle

w-;j{t-l' 1} = w;j{t] + crd'jy,-

V tomto vztahu pfedstavuje wy;(t) vihu ze skrytého anebo vstupniho neuronu
i v éase t, y; oznaduje skutefny vystup neuronu i, a je parametr uéeni a d; je
chybovy &len odpovidajici neuronu j. Pokud leZi neuron § ve v¥stupni vrstve,

0 = wi(l —y)d; —y;) .
kde d; je pozadovany vystup neuronu j a y; je jeho skutefny vystup.
JestliZe leéi neuron j ve skryté vrstve,

& = yi(1—15) X okwjn

k

kde k je index pro neurony z vrstvy nad neuronem j. Prahy neuronil se adap-
tuji podobnym zpisobem, vezmeme-1i v tivahu, Ze se jedna v podstaté o vihy
s konstantnimi vstupy. Konvergence byva oviem &asto rychlejsi, pouZijeme-li
modifikované adaptaéni pravidlo s momentem:

wi{t+1) = w;(t) + adjy + ctm{w,-j{t]—-w,-j{t—l}} \

pfitems 00 < o, < 1.
Prejdi ke Kroku 2 a opakuj cyklus
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KOHONENOVSKA

VYSTUPNI

NEURONY

VSTUP

Obrazek 6: Kohonenova mapa s vystupnimi neurony uspofadanymi do dvourozmérné
miizky. Ka#dy vstupni neuron je pfitom propojen se viemi vystupnimi neurony.

5 Samoorganizace a Kohonenovy mapy

Pfi myéleni i podvédomém zpracovini informaci je patrna obecna tendence komprimovat
zpracovavané informace vytvafenim redukovanych reprezentaci nejrelevantnéjsich faktii
pokud mozno beze ztraty znalosti jejich vzdjemnych vztaht. Existuji zobrazeni - napf.
Voronoiova teselace, kterda jsou schopna zachovat topologické vztahy vstupnich signdlii
a pritom provést redukei dimenze pfiznakového prostoru. Voronoiova teselace rozdéluje
pfiznakovy prostor do oblasti, v nichZz maji viechny vzory T stejny obraz ni; a zdrovei je
jejich vzdalenost k rii; mensi neZ jejich vzdalenost k libovolnému jinému ni;; 7 # 1. Tyto
oblasti jsou ohranifeny nadrovinami, které jsou kolmé na spojnice navzajem sousedicich
vektorit mi; a mi;. Problémem je v3ak rozloZeni vektorfi mi; v procesu uceni bez ucitele -
tzv. samoorganizaci, ma-li rozloZeni vstupnich vzord v pfiznakovém prostoru p(7) obecny
tvar.

T. Kohonen navrhl strategii pro vytvafeni tzv. samoorganizujicich se pfiznakovych
map podobnych tém, které funguji v mozku. Samoorganizujici se pfiznakova mapa rozpro-
stTe neurony ve vstupnim prostoru tak, Ze jsou soustfedény v oblastech s nejvy3si hustoton
vstupnich vzorl. P zachevivai prostorové uspofidani mezi vstupnimi vzory.

Kohoneniiv allgnritmus adaptuje vahy z obecnych vstupnich neuronii do vystupnich
neuronil uspofadanych napf. ve dvourozmérné miiZce. Vstupni vrstva je plné propojena s
vystupni, tzv. Kohonenovskou vrstvou. Neurony v Kohonenovské vrstvé jsou propojeny s
ostatnimi neurony téie vrstvy v “okolich”. Definice sousedii kazdého neuronu tak urcuje
topologii Kohonenovy vrstvy. Jsou-li neurony uspofddané obecné do n-rozmérné mfiiiky

hodt Lgra
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stupen
laterdlni interakce

vzdalenost

Obrazek 7: Funkce laterdlni interakce tvaru “mexického klobouku™.

a je-li neuron s maximalni odezvou na dany vstupni vzor jeho obrazem, oznaéujeme toto
zobrazen{ za uspofddané, jestlize jsou topologické vztahy obrazfi a vzorfi podobné, V
procesu uéeni jsou siti postupné pfedkladany jednotlivé vstupni vzory, a to bez specifikace
pozadovaného vystupu - jedna se tedy o ufeni bez uéitele. Poté, co bylo siti pfedloZeno
dostatecné mnoZstvi vstupnich vzordi, by se mély vahy uspofidany tak, 7e topologicky
blizké neurony budou citlivé na “podobné” vstupni vzory.

Pfi rozpoznavani dostéva kazdy neuron vstupni vrstvy odpovidajici vstupni hodnotu
i3l 1< naxy,x,..,5, € R (tzn., Ze je pfenosova funkce zanedbdna). Neuron j v
Kohonenové vrstvé z téchto vstupnich hodnot spodita svij potencidl: &§ = Y, wy;z;;
kde w;; € R jsou vdhy synapsi jdoucich ze vstupniho neuronu i k v¥stupnimu neuronu
J. Cilem procesu uceni je pfitom stav, kdy synaptické vahy zkonvergovaly k takovym
hodnotam, 7e je kazdy neuron citlivy na signaly z uréité oblasti vstupniho prostoru. Ma-
ximalni odezva neuronu pak odpovid4 nejvétsi podobnosti mezi vektory & = L5 auey Bl
a wW; = [wiy, ..., win]" . Kritériem podobnosti miize byt napt. i Euklidovské vzdalenost mezi
témito dvéma vektory. V takovém piipadé lze neuron ¢ vykazujici nejvétii podobnost uréit
pomoci:

12 =)l = min |2 -] .

Neuron s maximalni odezvou tak reprezentuje stfed oblasti vykazujici vysokou miru vza-
Jemné podobnosti - tzv. “okoli”. Mezi neurony v takovém “okoli” pak mohou existovat
ndsledujici typy laterdlni interakce (tzn. stupn# vzdjemného ovlivnéni):

e oblast laterdlni excitace s malym rozsahem
¢ excitacni oblast je obklopena oblasti inhibi¢ni akce
» oblast inhibi¢ni akee obklopuje oblast mengi excitaéni akce

Stupei lateralni interakce se obvykle popisuje pomoci funkce tvaru “mexického klobouku”
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Obrazek 8: P¥iklady topologického okoli (f; < t; < t3). Okolf je na pocatku velké a
v ¢ase se postupné zmensuje.

Obecné je d-okolim prvku p z mnoZiny X mnoZina vSech takovych prvkiit mnoZiny X,
které maji od prvku p vzdalenost men3i ne7 é. V pfipadé Kohonenovych map je vhodné
definovat topologické okoli neuronu ¢ jako funkei indexu neuronu v diskrétnim &ase t,
N. = N.(t). Dobrych vysledkii lze dosahnout pfi velkém okoli na zatatku adaptace, které
se postupné zmenduje. Adaptacni pravidlo pro Kohonenovy mapy lze pfitom formulovat
ve tvari:

Awi(t) = aft) (=(t) — wilt)) pro k € N,

Awyl(t) = 0 pre k & N, ,

kde n(t) oznacuje hodnotu parametru uéeni v kroku ¢ a posloupost falt);t = 0,1,:;0<
a(t) < 1} je obvykle funkce pomalu klesajici v Case. Koeficienty a(t), které se nékdy
oznaéuji i jako koeficienty bdélosti, by navic mély spliovat nasledujici podminky:

SOl = : Y el < oo

#=0 a=0

Proces adaptace se automaticky zastavi pii e(t) = 0. Obecné pak maji vahové vektory ;
tendenci uspofidat se podle své vzajemné podobnosti a aproximovat tak hustotu rozlozeni
vzort v piiznakovém prostoru.

V procesu samoorganizace piitom probihaji dvé protikladné tendence. MnoZina vah
mé jednak tendenci popsat hustotu vstupnich vzori v pfiznakovém prostoru. Na druhé
strané ma véak laterdlni interakce mezi jednotlivymi neurony tendenci zachovat kontinu-
itu v posloupnosti vihovych vektoril. Vysledkem je, Ze rozdéleni vahovych vektorit bude
aproximovat tvar podobny ploge nad piiznakovym prostorem, ale bude také hledat opti-
mélni orientaci a tvar v pfiznakovém prostoru, ktery nejlépe odpovida struktuie vstupnich
vektori. Rozdéleni vahovych vektort pak tedy miZe pomoci detekovat takové piiznaky,
ve kterych maji vstupni vzory vysoky rozptyl a které by tudiz mély byt v mapé popsany.
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Tento zdkladni model lze dile modifikovat - napf. lze modelovat efekty “inavy” po-
moci postupného zeslabovaAni vah spoji pfi vytrvalé aktivité pfisludného neuronu. Shluky
neuront se mohou po néjaké dobé také rozpadnout a sit mize akceptovat novy typ exci-
tace. Jednotlivé modifikace tohoto zdkladniho modelu by pak mély brat v ivahu i riizné
typy meznich efekti. Z aplikacniho hlediska jsou Kohonenovy samoorganizujici se pfizna-
kové mapy vhodné zejména pro predzpracovini dat. Pfi analyze velkého mnozstvi dat pak
mohou pomoci pfi vibéru signifikantnich pfiznaki zpracovdavanych vstupnich vzori.

Adaptacéni algoritmus pro Kohonenovy mapy

Krok 1: Inicializace vah sité
Zvol hodnoty vah mezi n vstupnimi a m vystupnimi neurony jako malé nihodné
hodnoty. Zvol poditeéni polomér okoli.

Krok 2: PredloZz novy trénovaci vzor
Pfedloz siti vstupni vzor ve tvaru oy, g, ..., Ty

Krok 3: Spoéitej vzddlenost mezi vstupnim vzorem a vihovym vektorem
Spocitej vzdalenost e; mezi vstupnim vzorem a vahovim vektorem pro kazdy
vystupni neuron j pomoci:

n 1/2
bj = (E (=ilt) — wij(t'] }2 ) 1

i=1
kde x;(t) je vstupem neuronu i v &ase ¢t a w;;(t) je vdhou synapse ze vstupniho
neuronu ¢ k vystupnimu neuronu j v ése t. Tuto vadilenost lze piipadné i
upravit pomoci vahovych koeficient a pfedat kompetiéni (Kohonenové) vrstve.
Krok 4: Vyber “vitézny neuron”
Vyber (napf. pomoci laterdlni inhibice) takovy vystupni neuron ¢, ktery ma
minimalni vzdalenost e; od predlozeného vstupniho vzoru, a oznaé ho jako
“vitéze”: » 1/2
€. = Inine; = min xi(t) — wi;(t) )? g
o= mne = mn (3 (a0 - wo) )
Krok 5: Aktualizace vah

Vahy se aktualizuji pro neuron ¢ a viechny neurony k v jeho okoli, k € N..
Nové vahy se uréi pomoci:

wi(t+1) = wi(t) + aft) (zi(t) — wa(t)) .
Clen a(t) je koeficientem bdélosti (vigilance) (0 < a(t) < 1), ktery klesd v
tase. Pfi procesu uéeni tak vitézny neuron upravi svilj vihovy vektor smérem
k pfedloZenému vstupnimu vzoru. TotéZ plati pro neurony v okoli vitézného

neuronu. Koeficient bdélosti pfitom klesi zdroven s rostouci vzdilenosti neu-
ronil od stiedu okoli N..

Krok 6: Pfejdi ke Kroku 2

Pokud nebyl proveden dostateény podet cykli, prejdi ke Kroku 2 a opakuj
cyklus. V opaéném pipadé skonéi.
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Obrazek 9: Model sité se vstficnym Sifenim.

6 Sité se vstficnym Sifenim

Sité typu vstficného Sifeni maji v zdsadé 3 vrstvy neuronti: vstupni vrstvu, Kohonenov-
skou vrstvu a vrstvu vystupni, kterd se oznaéuje jako Grossbergovski. Vstupni vrstva je
plné propojena s Kohonenovskou a ta je opét plné propojena s Grossbergovskou vrstvou.
Zobrazeni ze vstupni do Kchonenovské vrstvy je piitom stejné jako v p¥ipadé Kohoneno-
vych samoorganizujicich se pfiznakovych map. Na rozdil od Kohonenovych map je viak
tFeba specifikovat v procesu uéeni i poZadovany vystup sité - jedna se tedy o ufeni s
ucitelem.

Umélé neuronové sité se vstiicnym &ifenim vytvifeji v procesn uéeni jakousi “tabulku”,
ktera napomaha k realizaci pozadovaného zobrazeni vstupnich vzorfi na vistup. Tato “ta-
bulka” je pfitom vytvafrena tak, aby “rozloZeni zdznami v této tabulce” aproximovalo roz-
lozeni predklidangch vzori z trénovaci mnoZiny v pfiznakovém prostoru. Pfi vybavovani
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se pro kaZdy neuron Kohonenovské vrstvy uréi mira podobnosti vstupniho a vihového vek-
toru. Jako méfitko podobnosti se obvykle pouziva Euklidovski vzdilenost mezi vstupnim
a vahovym vektorem. Neuron, jehoZ vahovy vektor nejlépe odpovida vstupnimu vektoru,
se oznadi jako “vitéz". Vystupni aktivita tohoto neuronu bude rovna 1. Vystupni aktivita
viech ostatnich neuronii Kohonenovské vrstvy bude rovna 0.

Vystupni vektor sité tvoii v podstaté hodnoty synaptickych vah neuronii Grossbergov-
ské vrstvy vychazejici z “vitézného" neuronu Kohonenovské vrstvy. Nasledky kvantizace
vystupu Kohonenovské vrstvy lze oviem pfi vybavovani ponékud zmirnit pouzitim inter-
polacniho mechanismu. UvaZovani vétiitho poc¢tu “vitézd” v Kohonenovské vrstvé totiZ
umoziuje lepsi aproximaci daného zobrazeni. V priitb&hu uceni siti se vstficnym Sifenim
pak probihaji v zasadé dva rizné adaptaéni procesy. Béhem prvniho se aktualizuji vihy
synaptickych spojii mezi neurony vstupni a Kohonenovské vrstvy. Cilem tohoto procesu
je optimalné pokryt vstupni prostor reprezentovany trénovacimi vzory. Adaptace téchto
vah probiha stejné jako pfi u¢eni Kohonenovych samoorganizujicich se piiznakovych map.
Ponékud rovnomérnéjsiho rozprostfeni vah lze dosdhnout napf. pomoci tzv. “mechanismu
svédomi”.

V nasledujici fazi uéeni se aktualizuji synaptické vihy mezi neurony Kohonenovské
a Grosshergovské vrstvy tak, aby odezva na dany vstupni vektor co nejlépe odpovidala
pozadovanému vystupnimu vektoru. To oviem vede k primérovani. Vahy vychazejici z
“vitézného” neuronu, ktery reprezentuje danou oblast vstupniho prostoru, pak odpovi-
daji primérnym hodnotdm pfisluinych slozek poZadovanych vy¥stupnich vektorii viech
uvazovanych vzoril. Je tedy zfejmé, Ze vihy mezi neurony Kohonenovské a Grossbergov-
ské vrstvy se mohou spravné nastavit teprve po ukonéeni adaptace synaptickych vah mezi
neurony vstupni a Kohonenovské vrstvy.

Mezi vyhody siti se vstiicnym Sifenim patfi bezesporu jejich schopnost klasifikovat
podle principu nejblizéiho souseda libovolnou mnoZinu vzori. Klasifikace sama navic pro-
biha podle urcité “tabulky”, kterou si je sif sama schopna “naprogramovat”, a pfedstavuje
tak dobry statisticky model vstupniho prostoru. Mezi nedostatky tohoto modelu umélych
neuronovych siti naproti tomu patfi nezbytnost zaélenéni jednoho neuronu v Kohonenov-
ské vrstvé pro kaZdy vystupni vektor z Grossbergovské vrstvy v piipadé, Ze uvaZujeme
jediného “vitéze”, a Spatnd srozumitelnost i kontrola v piipadé, Ze budeme uvaZovat vétsi
pocet “vitézu”. Sité se vstiicnym Sifenim lze m.j. pou#it napfiklad ke kompresi dat, k roz-
poznavani vzori, k aproximaci funkei anebo napf. i pro lepsi pochopeni funkce skrytych
neuronil v sitich typu zpétného 3ifeni.
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Algoritmus uceni pro sité se vstficnym Sifenim

Krok 1:

Krok 2:

Krok 3:

Krok 4:

Krok 5:

Krok 6:

Inicializace vah sité

Zvol hodnoty synaptickjch vah sité jako malé nihodné hodnoty.

Piedloi novy trénovaci vzor

Piedloz siti vstupni vzor ve tvaru ., T3, ..., T, a specifikuj poZadované vystupy
dy,dg, ..., dm-

V Kohonenovské vrstvé vyber “vitézny neuron”

Vyber v Kohonenovské vrstvé neuron ¢, jeho? synaptické vahy nejlépe odpo-
vidaji pfedlofenému vzoru Z(t). Pro tento neuron tedy bude platit, e Eukli-
dovskd vzdilenost e mezi pfisluinym vihovym vektorem i (t) a pfedlofenym
vzorem £(t) je minimalni:

1/2
& = :ukiu e = m&n (Z (zi(t) — wi(t) }2)

i

kde x;(t) je vstupem neuronu i v &ase t a w;;(t) je vihou synapse jdouci ze
vstupniho neuronu ¢ k neuronu k& v Kohonenovské vrstvi,

Aktualizace vah neuronti z Kohonenovské vrstvy

Aktualizuj vahy wp mezi vstupnim neuronem ¢ a neurony Kohonenovsks

vrstvy, které se nachdzeji v okoli neuromu e, N, tak, aby lépe odpovidaly
piedloZenému vzoru Z(f):

wi(t +1) = wg(t) + aft) (zi(t) — wi(t))

Koeficient a(t) (kde 0 < a(t) < 1) oznafuje parametr uéeni vah mezi vstupni
a Kohonenovskou vrstvou, ktery klesd v ¢ase a se vzdalenosti od stiedu okoli
N. t predstavuje soucasny a £ + 1 ndsledujici krok uéeni.

Aktualizace vah neuromi z Grossbergovské vrstvy

Aktualizuj vahy v, mezi “vitéznym” neuronem c z Kohonenovské vrstvy a
neurony Grossbergovské vrstvy tak, aby skutefny vystupni vektor sité, 4, lépe
odpovidal pozadované odezné d-

vei{t+1) = (1 - B)uglt) + 72zd;

te; je viha synaptického spoje mezi e-tym neuronem Kohoneovské vrstvy a
J-tym neuronem Grossbergovské vrstvy v &ase ¢, vej(t + 1) oznaluje hodnotu
této synaptické vahy v ¢ase t + 1. Parametr § (kde 0 < 3 < 1) je konstanta
ovliviwjici zdvislost nové hodnoty synaptické vihy, v.; na jeji hodnoté v pied-
chozim krokn uéeni. Kladna konstanta - pfedstavuje parametr uéeni vah mezi
Kohonenovskou a Grossbergovskou vrstvou, z. oznaduje aktivitu “vitézného”
neuronu Kohonenovské vrstvy.

Pfejdi ke Kroku 2

Pokud nebyl proveden dostatefny poéet cykli, prejdi ke Kroku 2 a opakuj
cyklus. V opaéném piipadé skondi.
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