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1 Uvod

Neuronové sité jsou jednim z vypocetnich modeli pouzivanych v umélé inteligenci. Oproti
klasické von Neumannovské architektufe pocitace nabizi velky prostor pro paralelizaci, a tim
padem i zrychleni vypoctd. V dnesni dobé vSak existuji vice v podobé matematickych modeli
a softwarovych feSeni a dalsi rozvoj je mozny az pouze se specializovanymi neuronovymi
pocitaci.

Nasledujici stranky v kapitolach 2 a 3 prezentuji biologickou pfedlohu a stru¢nou historii
umeélych neuronovych siti. Kapitola 4 je ivodem do problematiky a v dalSich kapitolach 5, 6
a 7 jsou predstaveny zakladni principy fungovani jednoduchych neuronovych siti na nejzna-
méjsich modelech — Percetronu, Vicevrstve siti a Hopfieldove siti. Kazdy z téchto modelu je
prezentovan pomoci nazorného JavaAppletu.

2 Biologicka motivace

Stejné jako mnoho jinych informatickych odvétvil, tak i

umeélé neuronové sité ziskaly prvotni inspiraci v biologické dendrltj,f
predloze. Biologické neuronové sité, jakozto ucelené ¢asti for- 1 I~\ ./ f
mujici nervovou soustavu jedince, byly zkoumany od konce ¥ | J [ "
19. stoleti. Prvni velké vysledky pfisly na pocatku 20. stoleti ) o

po objevu chemickjch metod?, které umoziiovaly pozorovani ) .'__'|<-' s0ma
zékladni staveni ¢asti neuronovych siti, neuront. Zjednodu- . N ety

Sené popsano, se neuron sklada z téla nazyvaného soma a

vstupnich a vystupnich vybézki (obrazek 1). Vstupni se na- y T
zyvajl dendrity a jejich mnozstvi se mtze blizit az ke 100 000. 4 \ )
Na druhou stranu vystupni je pouze jeden a nazyva se azon.
Konec axonu se rozdéluje do velkého mnozstvi vétvi pojme-
novanych termindly.

Nejdilezitéjsi vlastnosti neuronti je jejich schopnost mezi
sebou komunikovat. Pokud je neuron aktivovan pfedchozi ko- o, |
munikaci s jinymi neurony, $ifi svoji informaci déle. Ta je jako "
elektricky impuls pfenesena pres axon do terminal. V tomto x :
misté, nazyvaném synapse, kde se terminél jednoho neuronu terrminsl
témet dotyka dendritu jiného neuronu®, probihé samotné me- ¥
zineuronova komunikace. Je pfitom vygenerovana chemickd  Qbrazek 1: Stavba neuronu
latka, ktera je prenesena do druhého neuronu.

Na zéavér je tfeba zminit velmi dilezitou schopnost neuronovych siti — pamét. Ta je simu-
lovdna pomoci ménici se propustnosti membrany, ktera pokryva cely neuron. Pokud spolu dva
sousedici neurony komunikuji, propustnost membrany roste, pokud spiSe ml¢i, propustnost
klesa.

!dalsimi jsou napiiklad Celularni automaty, Genetické algoritmy

25 to se zaslouzil spanélsky lékai Santiago Ramén y Cajal (1852 — 1934), ktery pomoci Golgiho metody
obarvil neurony tak, ze byla mikroskopové pozorovatelna jejich struktura

3jde o vzdalenost pfiblizné 20 nanometrt



3 Pohled do historie

Poznamka: Od této chvile budou umélé neuronové sité nazyvany pouze jako
neuronove site. Nasledujici text se vénuje hlavné tém umeélym, proto by nemélo
dochézet k zadnym nedorozuménim. Pokud by se jednalo o biologické, bude tato
skutecnost nélezité zdiraznéna.

Za prvni zminku o neuronovych sitich se povazuje prace Warrena McCullocha a Waltera
Pittse[1] z roku 1943. Pfinesli v ni nadvrh matematické reprezentace biologického neuronu a
na jeho zdkladech pomoci elektrickych obvodi sestrojili jednoduchou neuronovou sit. Ackoliv
slo o nesporny uspéch, stéile jesté chybéla charakteristika ucicitho pravidla (tzn. simulace
biologického procesu zmény propustnosti membrany). Tu pfedstavil v roce 1949 Donald Hebb
ve své knize The organization of behavior|2).

V nasledujicich letech pozvolna rostl zadjem o vyzkum na poli neuronovych siti. Nicméné
opravdu prudky rozvoj prisel az roku 1957 s novym modelem neuronu — perceptronem, jehoz
autorem je Frank Rosenblatt[3]. Slo o rozsifeni zakladniho modelu od McCullocha& Pittse.
Rosenblatt zformuloval nové ucici pravidlo, o kterém matematicky dokézal, Ze pro ndhodné
zadanou konfiguraci sité nalezne po koneéném poctu kroku takové nastaveni sité, které resi
dany problém (za pfedpokladu, zZe existuje).

Po tomto objevu se vyzkum neuronovych siti rozbéhl naplno a ziskal si zajem jak védcd,
tak vefejnosti. Paradoxné tento velky zdjem zptisobil o nékolik let pozdéji i prichazejici tpa-
dek. Velka ocekavani pozadovala velké vysledky, které ale neptichéazely. Védci i finance se
postupné od neuroprojektd odklanéli. Posledni pokusy o obnoveni vyzkumu udusil Marvin
Minsky a Seymour Papert svym dilem Perceptrons[4]. Svoji kritiku postavili na zndmém faktu
nemoznosti feSeni funkce XOR pomoci jednoho neuronu. Vznesli otazku, zda-li mé cenu dale
pokracovat ve vyzkumu neuronovych siti, kdyz nedokézi vyfesit ani tento jednoduchy tkol.
V té dobé sice byla znama dvojvrstva architektura o tfech neuronech, kterd tento problém
fesila, ale nebyl znam ucici algoritmus pro vicevrstvé sité. Tato kritika byla poté rozsirena a
na dalsi obdobi se vyzkum neurositi téméf zastavil?.

Roku 1982 prisla postupnd renesance, ke které prispél zejména fyzik John Hopfield se
svym modelem, kterym umné propojil neuronové sité s fyzikalnimi modely magnetickych
materiali[5]. O étyfi roky pozdéji byl dokonce vyfesen problém uéiciho pravidla pro vicevrstvé
sité. David Rumelhart, Geoffrey Hinton a Ronald Williams zvetejnili feSeni backpropagation[6].
Zajimavosti urcité je, ze podobny algoritmus byl prezentovan jiz dfive napiiklad Arthurem
Brysonem a Yu-Chi Ho v roce 1969[7], ale silici kritikou neuronovych siti byl utlumen.

Od osmdesatych let, kdy byl vyzkum obnoven, bylo dosazeno nékolika slibnych vysledki.
Jednim piikladem za vSechny miize byt systém NETtalk®. Vyzkum dale probiha a pokrok
neuronovych siti lezi zejména ve vyvoji specializovaného hardware. Az blizkd budoucnost
ukéze, zda-li tato snaha pfinese kyzené ovoce.

4Neékdy je toto obdobi oznagovano jako Al winter
5 NETtalk je projekt Terrence Sejnowského a Charlese Rosenberga z poloviny osmdesatych let postaveny na
ucicim algoritmu Backpropagation. Zabyva se prevodem anglicky psaného textu v mluvené slovo.



4 Od obecného ke konkrétnimu

V pfedchazejicich dvou kapitolach jsme se seznamili s biologickou motivaci a historii neurono-
vych siti. Nasledujici tfi kapitoly jsou jiz vénovany konkrétnim modeldim. Dfive nez k nim ale
postoupime, stanovme jednotny format, ktery pouzijeme pfi prezentovani jednotlivych mo-
delii. Nésledujici fadky se drzi vykladu dle knihy Jifitho Simy a Romana Nerudy Teoretické
otazky neuronovych siti[8].

Zakladnim stavebnim kamenem kazdé neu-
ronové sité je neuron. Postupujme podle ob-
razku 2 zleva doprava a popiSme si jeho jed-
notlivé casti. Nejprve mame dano n wvstupi
1, T3, ..., Ty, Které jsou ohodnoceny n vdhamsi
W1, W2, ..., Wy. Dale © znadi vnitri prah, £ ozna-
¢uje vnitrni potencidl a o aktivacni funkci. Na-
konec mame y, které oznacuje vystup neuronu.

Jednotlivé ¢asti matematického modelu jsou
znamy a nyni si vysvétleme jejich funkci. Neuron zac¢ne pracovat tak, ze z danych vstupt vy-
pocte vnitini potencial.

Obrazek 2: Neuron

£=) wi; (1)
=1

Poté aktivacni funkce za pomoci © vyhodnoti, zda-li je £ dostatecné vysoky. Toto je
nejjednodussi interpretace aktivacni funkce, pojmenovana ostrd nelinearita, kde je neuron
budto aktivni (vraci 1) ¢i nikoliv (vraci 0). Na konkrétnich piikladech uvedenych dale se
zminime i o jinych typech aktivacnich funkci. Formalné zapsano:

1, ¢>0
o(&)z{(x o 2)

Nyni jiz staci jen dodat, Ze pro vystup neuronu y plati:

y=o0(¢) 3)

Neuronovd sit se tedy skladd z neuront, které jsou vzajemné pospojovany tak, ze vystup
neuronu muze byt zaroven vstupem dalSich neurontl. Pro prehlednéjsi popis neuronovych
modell pouzijme pojmy konfigurace, topologie, aktivni fdze, adaptivni fdze.

e Konfigurace je vektor vah vSech neuront tvoficich danou sit.

e Topologie oznacuje architekturu sité — kolik mé neuronti, jak jsou pospojovany apod.
o Aktivni faze popisuje ¢innost od konkrétniho vstupu sité az k dosazeni vystupu.

e Adaptivni faze znaci zménu konfigurace sité — proces uceni.

Nasledujici kapitoly se jiz vénuji konkrétnim modeltim, u kterych se jiz budeme drzet
vyse uvedenych pojmi. Jednotlivé modely jsou diskutovany na Internetu volné pfistupnych
JavaAppletech, doporucujeme proto jednotlivé applety zaroven vyzkouset.



5 Perceptron

WWW: http://len.epfl.ch/tutorial /english/perceptron/html/index. html
Autor: Fred Corbett

Topologie: Jedné se o jeden neuron pfesné odpovidajici modelu uvedenému v kapitole 4.

o Vstupy: x1,x2

o Vahy: wy,ws

o Vnitrni prdh: u

e PouZitd aktivacni funkce: pfednastavend ostra nelinearita (viz. kapitola 3, vzorec 2).
o Vystup: y

Aktivni faze: Vypocet pro dany vstup x1, z2 probihé piesné podle schématu uvededeného
v kapitole 3. Nejprve vypocet vnitfniho potencidlu ¢ dle rovnice 1. Déale urceni hodnoty
aktivaéni funkce o(§) dle rovnice 2. Hodnota aktiva¢ni funkce je zaroven hodnotou vystupu
y (rovnice 3).

Adaptivni faze: V této fazi jsou perceptronu predkladany jednotlivé vzory (ve tvaru
vstupy: 1,2, vystup d), které chceme, aby sit dokdzala rozpoznavat. Po kazdém vzoru je
podle uciciho pravidla vyhodnoceno, zda-li je vzor rozpoznan spravné. Vzory lze sit ucit
opakované a libovolné dlouho. Ucicim pfedpisem je ptvodni perceptronové ucici pravidlo od
Marka Rosenblatta (viz. kapitola 3), jehoz predpis je:

wj(t +1) = w;(t) +nld - y)z; (4)

kde w; oznacuje vahu j-tého vstupu neuronu (j € {1,2}). t si lze pfedstavit jako casovou
jednotku s pocatkem v 0 (t € N). n je rychlost uceni (0 < n < 1). d zna¢i ocekavany vystup
perceptronu (tzn. vystup pravé zadaného vzoru), y skutecny vystup a kone¢né x; oznacuje
j-ty vstup préavé zadaného vzoru.

Podstatou adaptivni faze je fakt, ze pokud je ocekavany vystup d shodny se skutecnym
vystupem y, cely ¢len n(d — y)z; = 0 a vahy se neadaptuji. Obdobné funguje i ¢len x;, ktery
zarudi, Ze se adaptuji pouze ty vahy, které oznacuji nenulové vstupy, tzn. pro x; # 0.

Blizsi popis JavaAppletu: Postupujme podle obrazku 3 na strané 5. Cdst A zobrazuje
perceptron i vSechny jeho vnitini hodnoty v prubéhu aktivni i adaptivni faze. Navic nabizi
kliknutim na obrazek v ¢dsti A1 dalsi moznosti aktiva¢ni funkce. Cdst B slouzi k nastaveni
tréninkovych vzort. Cdst C s grafem, zobrazuje aktudlni rozlisovaci schopnosti sité. Cdst
D nabizi 3 parametry pro fazi uceni, learning rate — odpovidajici n v rovnici 4, Number
of interations — kolikrat se mé nechat naucit dany set 4 vzord uvedenych v ¢asti B, Error
threshold — chyba sité. Adaptivni faze konéi dosazenim zadaného poctu iteraci nebo trovné
chyby. Cdst E nabizi tla¢itka pro ovladani adaptivni faze. A kone¢né ¢dst F zobrazuje aktualni
chybu sité. Jako bonus je zde policko Solve XOR, které pridanim nového vstupu fesi logickou
funkci XOR.

SChyba sité £ =357 (y® —d™)? pro p vzori




A ¥12 Bz %1 y C
T %2
L
i 0 i} 0
A1, J
0 1 0
1 i} 0
%1
u 1 1 i
1——0
Learning rate: D 0.0a
Mumber of iterations: 20
w2 il
0 0 Error threshold: 0.1
/ \ Train | Step | E
u2 ¥l
0 0 | 0%
Current Error; |0 Soquared Error; |0 [ Solve XOR F

Obrézek 3: JavaApplet 1 — perceptron — autor: Fred Corbett

6 Vicevrstva sit - Backpropagation

WWW adresa: http://is.muni.cz/www/139613/index.html
Autor: David Kabath

Topologie: 3-vrstva sit perceptrontt (pro pfedstavu viz. obrazek 4). Prvni vrstva je
vstupni, druhda skryta a treti vystupni. Kazdy neuron z nizsi vrstvy je spojen se vSemi neu-
rony vrstvy nasledujici. Vstupni vrstva se sklada z 26 neuront, pocet skrytych neuronu je
variabilni (standardné prednastaveny na 40) a vystupni vrstva obsahuje 10 neuroni. Jako
aktivaéni funkce je pouzita standardni sigmoida dana predpisem:

1
U(f) = 1+ e(_g)
Aktivni faze: Vypocet pro zadané vstupy xi,xo, ..., T2 postu-
puje po jednotlivych vrstvach. V kazdé vrstvé probihd vypocet
postupné pro vsechny neurony. Po zkompletovani vystupt vsech
neurond jedné vrsty se postupuje k vrstvé nasledujici. Vystup po-
sledni vrstvy 1,92, ..., y10 je vystupem celé sité.

Adaptivni faze: Jednotlivé vzory jsou ve tvaru 1, x2, ..., Zog,
Y1, Y2, ---, Y10 Pouzity ucici alogoritmus se jmenuje Backpropagation.
Pro vstupy 1, x3, ..., 26 kazdého vzoru, jsou vypocteny realné vy-

Stllpy Y1,Y2, .-, Y10-

Obrazek 4: Vicevrstva
perceptronova sit



Poté dojde k vypoctu aktudlni chyby sité k mnoziné vzort:

E(w) =) Ey(w) (6)
k=1

kde w znaci aktualni konfiguraci vah sité a p pocet vzort. Celkova chyba sité odpovida chybam
jednolitvych vzoru. Chyba k-tého vzoru odpovida:

Ey(w) = 3 Z(yj —d;)* (7)

jey

kde Y je mnozina vSech neurontl ve vystupni vrstvé. y znaci redlné vystupy a d ocekavané
vystupy pro k-ty vzor.
Minimalizace chyby a adaptace jednotlivych vah probihad obdobné jako pii pouziti per-

ceptronového pravidla (viz. rovnice 4), nicméné ponékud slozitéji, jelikoz se jedna o vicevrst-
vou neuronovou sit. Pro kazdou vahu tedy plati:

w® = w1 _ Ap® (8)

t . . .. .
kde w() Oznaque novou Va'hu na SpOJl mez1 Status: Ready to create new neural network. A
dvéma neurony a w1 pavodni. Pirustek Aw® | covcoenne S
je pocitan jako diferencial funkce celkové chyby | Mmberofnewonsiideniajer: a0 |

sité vzhledem k dané vaze. Pro podrobné&jSi popis | Tewchthenetby settingthe parameters: C
p '] p p Number of learning cycles: 10000

doporucujeme vyuzit publikaci Simy a Nerudy[8] | g oo |
na stranach 53-57. o — D
Cycles learned: Current net error:

anD

Blizsi popis JavaAppletu: Applet rozpo-
znava jazyk vloZeného textu podle ¢etnosti vyskytu | |
jednotlivych pismen. DokaZe rozpoznat 10 jazykt 0
— nizozemstinu, angli¢tinu, francouzstinu, némdinu, | 2
italstinu, polstinu, portugalstinu, spanélstinu, §véd- | *~

0,00

stinu a tureCtinu. Jeden vzor sité odpovida jed- D0 01 02 03 04 05 06 07 08 08 10
nomu jazyku a reprezentuje jej vektor 36 Cisel. | Recoomzethelanguage: E
, v - ., ® Upload file: Choose file —-=
Prvnich 26 oznacuje Cetnosti pismen abecedy a-z. )
() Set frequencies: |U-D-U-U-U-D-U-U-U-D-U-U-D-D-U-U-D-D-U-U-D-D-U-U-D-U |
Zbylych 10 ocekavané vystupy. Kazdy vystup re-

prezentuje jeden jazyk, tzn. vektor vzoru je na | recogntionres: F

poslednich deseti pozicich reprezentovan jednou 1 | ™" o0 Potsh oo
L. . , o English: 0.0 Portuguese: 0.0

a deviti 0 (pozice 1 se pro dané vzory lisi). - - o 4
Applet je rozdélen do édsti A-F (viz. obrazek | ceman: oo Swedish: 0.0
Italian: 0.0 Turkish: 0.0

5). Cdst A informuje o pravé probihajici ¢innosti.
Cidst B slouzi k vytvoteni nové sité. Modifikovatel- Obrazek 5: JavaApplet 2 — vicevrstva sit
nym parametrem je pocet neuront skryté vrstvy.

Nasleduje cast C reprezentuje ucici fazi. Parametry jsou pocet ucicich cykld a rychlost uceni.




Vysledky uceni jsou znazornény v ¢dsti D. Cdst E slouzi k vlozeni relativnich éetnosti vyskytu
pismen. Lze jej vlozit dvémi zptusoby. Budto jako soubor, z kterého jsou jednotlivé éetnosti
vypocteny ¢i primo jako vektor 26 ¢isel. A konecné cdst F' zobrazuje vysledky rozpoznani
jazyka. Udaje u jednotlivich jazykii odpovidaji vystupfim neuront ve vystupni vrstvé sité.
Neuron s nejvyssi hodnotou je vyhlasen za vitéze a jazyk, ktery reprezentuje, je zvyraznén.

7 Hopfieldova sit

WWW: http://www.cbu.edu/ pong/ai/hopfield/hopfieldapplet. html

Autor: Kriangsiri Malasri

Topologie: Hopfieldova sit (viz. obrazek 6) se sklada z
n neuront, z nichz je kazdy zaroven vstupem i vystupem
sité. Zaroven jsou také vSechny neurony kazdy s kazdym vzéa-
jemné propojené (zadny neuron ale neni spojen sam se se-
L bou).

e

T Nyni budeme pokracovat adaptivni fazi, jelikoz narozdil
od perceptronovych modeld probiha pouze jednou. To zna-
mena, ze odpovida spiSe aktivni fazi perceptronu. Stejné tak
aktivni faze Hopfieldovy sité odpovida spiSe adaptivni fazi
perceptronu.
Obrézek 6: Hopfieldova sit Adaptivni faze: Ridi se Hebbovijm zdkonem. Opét mame
tréninkové vzory, které jsou dany stavem neuronu sité (tzn.
jakou hodnotu by neurony pro rozpoznéani daného vzoru mély mit). Vzor sité o n neuronech
je tedy vektor x1,x9, ..., x,. Kazdy vzor je ucen pouze jednou, a tim jsou stanoveny vysledné
vahy sité podle pravidla:

JeYe):

P
wji =Y Tk 1<jF#Fi<n 9)
k=1

kde p je pocet vzorli a wj; znac¢i vahu mezi neurony i a j. xy; a xy; i-ty a j-ty neuron v
k-tém vzoru.

Aktivni faze: Na zacatku aktivni faze se stavy neuronil nastavi na vstup sité. Faze
vypoctu probiha po jednotlivych neuronech. Pro kazdy neuron je vypocten vnitini potencial:

i=1

kde y; znaci vystup neuronu 7.



)

Nasledné je za pomoci fj(t_l urcen novy vystup y;:

1, V>0
¢ t—1 i—1
g =Y g =0 (11)
(t-1)
-1, $ <0
Z vyse uvedeného je vidét, ze vysledné stavy jsou bipolarni (obsahuji pouze hodnoty
1 a —1), coz méa blize k biologické predloze umélych neuront. Timto zptisobem je vypocet
aktivni faze opakovan tak dlouho, dokud se stavy neuronii méni.
Pro podrobnéj§i popis a mozné rozsiteni Hopfieldovy sité opét odkazujeme na Simu a
Nerudu[8], strany 73-93.

Blizsi popis JavaAppletu: Applet sam o sobé reprezentuje nejzakladnéjsi schopnost
Hopfieldovy sité — schopnost asociativni paméti. Podle vlozenych vzorti dokaze opravovat
zadané obrazce. To je uziteéné naptiklad pfi ¢isténi Sumu z obrazk.

Ovladani appletu je viceméné intuitivni, nicméné jej zbézné mizeme projit. Rozdélme jej
na 3 ¢asti. Cdst A slouzi k nastaveni parametrii sité. Lze zde nastavit nékolik parametri.
Pocet poli (neuront) — Grid size (X/Y), pocet ulozenych vzoru — Stored patterns, procentu-
alni poskozeni pfi ndhodném generovani obrazcti — Corruption %, pauzu mezi dvémi iteracemi
aktivni faze sité — Iteration delay. V cdsti B lze zobrazovat jednolivé vzory, pripadné i vkladat
nové. A nakonec ¢dast C' obsahuje prostor pro vkladani vstupu sité — poskozenych obrazci,
které maji byt siti rozpoznany. Funkce jednotlivych tlacitek by mély byt intuitivni, zminme
se jen o funkci tlacitka Alter. To slouzi k vygenerovani nadhodného obrazce s procentualnim
poskozenim zadanym v ¢asti A.

Farameters A Stored paktern(s) B Zorrupted patkern C
Grid size (%) |10 L
Grid size (v |10 w
Stored patterns |3 "
Corrupkion %% |20 W

Tteration delay |25 i [ Load ” Clear ] [ ey ” Clear ]

| << | = | Gal
Hopfield Metwork 1.3 (c) 2001 by Kriangsiri Malasti Fattern 1 of 3

Obrazek 7: JavaApplet 3 — Hopfieldova sit — autor: Kriangsiri Malasri
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Zavér

Neuronové sité jsou velmi rozsdhly a silny néastroj. Cilem této prace bylo pfiblizit jejich
teorii a prezentovat zakladni modely na redlnych piipadech. Konkrétné se jednalo o per-
ceptron, vicevrstvou sit a Hopfieldovu sit. Pro dalsi studium doporucujeme publikaci Jifiho
Simy a Romana Nerudy Teoretické otdzky neuronovijch siti[8] dostupnou online na adrese:
hitp://www?.cs.cas.cz/ " sima/kniha.html
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