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Jednotlivé historické modely neuronovych siti

Vicevrstevna perceptronova sit’ — opakovani

Teoreticky model obsahuje tii vrstvy perceptroni; kazdy neuron prvni vrstvy je spojen

s kazdym neuronem z vrstvy druhé, obdobné mezi druhou a tfeti vrstvou. Sit’ je doptfedna —
signal je posilan kazdym spojenim (synapsi) z prvni vrstvy, druha vrstva signaly ,,sbira“ a
vyhodnocuje aktivacni funkci a opét posila signal vrstvé tfeti. Neuronlim v prvni vrstveé se
fika vstupni, neurontim v tieti vystupni.
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Protoze sit’ perceptronil je nejznamé;jsi a nejvice ,,historicka®, dal§i modely na ni vice ¢i méné
navazovaly (nebo si ji alespoft uvédomovaly), uvedu k ni ptisluSnou matematickou realizaci.
Dalsim ditvodem pro to je fakt, ze ucici algoritmus, ktery pouziva, se objevuje s riznymi
obménami v mnoha dalsich modelech.

Vstupnim neuroniim zaddvame c¢iseln€ reprezentovany problém — vektor x, kazda synapse je
¢iseln¢ ohodnocena — vektor vSech synaptickych vah w. VSechna ¢isla jsou redlné hodnoty.
Neuron j v dalsi vrstvé pak pocita svlij tzv. vnitini potencial:

5] = zwjlyl

i0j.

Kazdy neuron si potencial ,,zpracuje* a ziska tak hodnotu y, kterou posila neurontim v dalsi
vrstve.

y, =0(;)
1 tteba si vSimnout, ze 0: R — (0,1)
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Zatimco pro obycejnou perceptronovou sit’ je pouzita 0 ostra nelinearita, my potiebujeme
(nebot’ to vyzaduje algoritmus backpropagation) funkci spojitou a diferencovatelnou.
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V predpisu funkce je pouzita proménna A, ktery mé efekt na strmosti funkce. Tento parametr

se da interpretovat jako miru rozhodnosti sité (vSimnéme si, Ze pokud pijde A — o, bude se
funkce limitn€ podobat ostré nelinearité — de facto rozhodovani ano/ne).

»Zpétné Sireni*

Algoritmus backpropagation (zpétné Sifeni) nejprve vyjadii chybu sité jako soucet vSech
odchylek od pozadovanych vysledk:

P
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Tato funkce je spojitou funkci vdhového vektoru a jelikoz chceme, aby chyba sité byla co
nejmensi, cely problém se redukuje na hledani lokalniho minima funkce. V kazdém kroku
uceni je jsou ptedlozeny vSechny ,,ucici pomicky* a upraven vahovy vektor:

) —,,,D (1)
Wy = wy +Awﬁ

Funkce je poté minimalizovana neustalym odecitanim zaporného gradientu, epsilon zde
predstavuje rychlost uceni

Awﬁj) = —é‘—aaE (w"™)
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Nasledujici obrazky ukazuji, co se stane, pokud je epsilon zvoleno pftili§ malé nebo pfilis
velké:
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Zbytek prace je vypocet derivace funkce E(w), ktery je vzhledem k tomuto referatu piilis
slozity, abychom se jim zabyvali.

»Nejslavnéjsi perceptronova sit** — Mark I Perceptron

V roce 1958 manifestoval Frank Rosenblatt vypocetni silu sité perceptrontl (jez byl tviirce) na
neuropocitaci Mark I Perceptron. Byl navrzen na rozpoznavani znakd (ptivodnim odbornym
zdmérem Rosenblatta bylo rozpoznévani obrazctll). Znak byl
promitan na tabuli, ze které byl sniman polem 20x20
fotovodici. Intenzita 400 obrazovych bodl byla vstupem
neuronové sité. Mark I Perceptron mél 512 adaptovatelnych
vahovych parametra (w), které byly realizovany polem 8x8x8
potenciometrii. Hodnota odporu u kazdého potenciometru byla
nastavovana samostatnym motorem. Perceptronovou sit’
implementoval analogovy obvod, ktery fidil béh motora.
Rosenblatt k této prezentaci sezval mnoho dilezitych postav
tehdejsiho informac¢niho primyslu. Poté, co se Mark I
Perceptron naucil znaky rozpoznévat, dovolil divakiim, aby
obvody mezi potenciometry libovolné€ zpiehdzeli, a ukazal, Ze jeho pocitac je piesto schopen
se na novou situaci adaptovat. Probéhlo nové uceni a Mark I Perceptron opét demonstroval
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spravny béh. Praveé zasluhou Franka Rosenblatta se stala oblast neurovypoctii na jistou dobu
nejpozorovanéjsim a nejfinancovangj$im odvétvim informacnich technologii. Tento fakt mél
také védecké opodstatnéni — prestoze uz v dob¢, kdy Rosenblatt vynalezl perceptron,
existovaly jiné modely siti, Rosenblatt pro svou sit’ matematicky dokazal, Ze je schopna se

v kone¢ném casu naucit jakykoli problém, pokud feseni takového problému existuje. To jsou
divody, pro¢ je Rosenblatt povazovan za zakladatele neurovypocti i pfes znaéné zasluhy jeho
predchidcu.

Obecné vyuziti sité perceptronii

Mark I Perceptron byl pouze jednovrstevny model, proto mu stacila standardni ostra
nelinearita pii rozhodovani. Je zfejmé, Ze jednovrstevna sit’ perceptronil nikdy nebude
schopna fesit vSechny druhy funkeci, typickym piikladem je funkce XOR, na kterou je tieba
alespoil jedné vrstvy mezi vstupem a vystupem. Pfestoze se v padesatych letech védélo, ze
vytvofenim takové vicevrstvé sité by se funkce XOR dala simulovat, nebyl znam zadny ucici
algoritmus pro takovou sit’. Autofi z toho nespravné vyvodili, Ze takovy algoritmus vzhledem
ke komplikovanosti funkce, kterou vicevrstva sit’ pfedstavuje, ani neni mozny. Jejich tvrzeni
se ptejalo a povazovalo se za presveédCivé.

Je dokazano, ze vicevrstva (alesponi jedna vrstva mezi vstupem a vystupem — vice se

v klasické perceptronové siti nepouziva) sit’ dokdze aproximovat libovolnou spojitou funkci

s libovolnou pfesnosti. Pfesnost je ur¢ena volbou poc¢tu neurontl ve skryté vrstvé. Vzhledem
k tomu, Ze siti zaddvame (vétSinou) empiricka data, je velky pocet neurontl chyba. V takovém
piipadé¢ se sit’ snazi naucit vSechny odchylky od né€jakého priiméru, misto aby hledala
optimalni generalizaci (pfeucenti sit€), naopak volba malého poctu neuronti vede ke
generalizaci ptilisné a nezadouci.

Velmi slavny ptiklad vicevrstvé perceptronové sité s algoritmem backpropagation je systém
NETtalk vyvinutym Terrencem Sejnowskim a Charlesem Rosenbergem. Jde o ptevod
anglicky psan¢ho textu na mluveny signal. Sit' ma 7x29 vstupnich neuronii pro zakdédovani
kontextu sedmi pismen psaného textu (kazdé moznosti odpovida jeden neuron — 26 pro
pismena + jeden pro tecku, ¢arku a mezeru). Sit’ obsahuje 80 skrytych neuronti a 26
vystupnich pro vSechny anglické fonémy. Tréninkovou mnozinu tvoii zadavani véty — zadava
se kazdé pismeno s Sesti znaky, ktery tvoii kontext. NETtalk zaznamenal velky uspéch a
vynutil pozornost dal§imu vyzkumu neuronovych siti.
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Hopfieldova sit’

Architektura Hopfieldovy sité je uplny K, graf, kde n je pocet neuronti. Takto vypada pro
n=3:

w2

Hopfieldova sit” je jednim z modeli tzv. asociativnich paméti (vedle linearni asociativni sit¢).
Autoasociativita je vlastnost pozorovana u cloveka, je to napt. schopnost vybavit si celé
jméno ¢loveka, pokud ndm nékdo pfipomene kiestni jméno nebo tfeba jen pocatecni pismeno
jeho ptijmeni (Hopfieldova sit’ miize byt ptipadné pouzita v databazovych systémech),
schopnost na zaklad¢ Casti obrazu predstavit si, co je vné. Necasteji se vyuziva pii ostieni
obrazu. Model navrhl uz McCulloch a Pitts, ale teprve diky Hopfieldovi, ktery pfi analyze
stability této sit¢ vyuzil analogii s fyzikalni teorii magnetickych materidli, se tento model stal
vSeobecné znamym.

Vypocetni princip je proti perceptroniim obraceny. Sit’ se velice rychle a snadno adaptuje
(nauci) — vytvaii si tzv. stabilni stavy podle tréninkovych vzori. Naro¢néjsi je samotny béh.
Nejprve se vyjadii tzv. energeticka funkce:

1 n n
E(y) = _Ezzwjiyjyi

j=l i=l
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Opét podobn¢ jako tomu bylo u perceptronti se hleda lokalni minimum (misto s nejnizsi
energii) — to je pak vypocet sité. Pfiklad pouZiti Hopfieldovy sité:

A 06 5 D%

Trénovaci vzory pro Hopfieldovu sit’ (12 x 10)

Jednotlivé faze pFi vybavovéni vzori

Hopfieldova sit’ se da pouzit jako heuristika pii feSeni problému obchodniho cestujiciho,
problém je stalu v fadu NP uplnosti, ale tato metoda mize nabizet urcité zefektivnéni:

Mame dano N mést (N > 2) a funkci d definujici vzdalenost mést pro kazdou dvojici.
Pouzijeme sit’ s n = N x N neurony, jejichz stavy indexujeme y,y (r oznacuje ¢islo mésta a u
jeho mozné potadi). Neurony v ni usporadame maticove, jak ukazuje tabulka 1.

| ‘zastéyky

meésta

B
N
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Radky tabulky predstavuji mésta, ktera chceme navstivit a sloupce uréuji poradi zastavek v
téchto méstech.

« Cestujici navstivi kazdé mésto pravé jednou, tedy v kazdém Fadku tabulky je
aktivni jeden neuron.
To dosdhneme minimalizaci vyrazu

A NN N
52355,
¥l u=l ::L

« kde A je konstanta urcujici vliv této podminky.

« Cestujici je pri kazdé zastavce pouze v jednom mésté, tedy v kazdém sloupci
tabulky je aktivni jeden neuron.
Vyraz k minimalizaci je

B U
EB =Ezzz-}?m-}?m
Ul r-li:lr

« kde B mé podobnou ulohu jako A v minulém vyrazu.
« Cestujici navstivi pravé N mést, tedy v tabulce je aktivnich pravé N neuronii.

NN 2
N=2DVn

Feml wal

o

« Cestujici vykona co nejkratsi cestu, FeSeni bude optimalni.

sl NN
ED = Ezzzd{rﬂg}ym (.ys.u—l +.y5.u+1:'

¥l Sl lel
« Vyrazy s proménnou u je nutné brat modulo poctem mést.

Vysledna funkce energie sité, jejiz minimalizaci ziskame feSeni, je souctem uvedenych
vyrazu:

E=F, +E,+E.+E,

Uceni bez ucitele (Unsupervised Learning)

Uceni bez ulitele nemd zadné kritérium spravnosti, algoritmus je navrzen tak, Ze hleda na
vstupnich datech urcité vzorky se spolecnymi vlastnostmi — proto se u¢eni bez ucitele také
nazyva samoorganizace. Spole¢nym principem téchto modelt je, ze vystupni neurony sité
spolu soutézi o to, ktery z nich bude aktivni. Na rozdil od ptedeslych ucicich principti je tedy
v ur¢itém case aktivni pouze jeden neuron. Samoorganizacnim sitim (SOM = Self-Organizing
Map nebo Kohonenovy mapy po svém stvofiteli) se zadavaji vstupni hodnoty a neurcuje se
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jim, jak ma vypadat vysledek. Hledaji spolecné vlastnosti a generalizace, nezkoumaji, co je
spravng, ale hledaji v daném problému néco, co se da pouzit k vnitini organizaci — inspirace
lidskym u¢enim. NejcastéjSim pouzitim je zpracovani feci, detekce osob podle fotografie,
odstranéni ruseni (podobné jako Hopfield), automatické tfidéni vSeho druhu.
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Piiklad jednoduché fyzické struktury Kohonenovy mapy

Neuron, ktery ma k predlozenému vstupu nejblize se oznaci jako vitézny a ten jediny posune
svij vahovy vektor jesté blize ke vzoru. Interpretace Kohonenova uceni pak souvisi s vyse
uvedenym soutéZzenim. Na nasledujicim obrazku je tento efekt geometricky zobrazen

v trojrozmérném poli (mfizka na vystupu je dvojrozmérnd).

Vitézny neuron oslabuje ostatni neurony a sdm svoji pozici upeviuje. Na miizce vystupnich
neurontl (viz obrdzek) tak vznikaji silni reprezentanti urcitych trendl — akt tfizeni, neurony
kolem téchto silnych reprezentantii jsou okamzité utlumeny, vzdalené¢jsi neurony se postupné
pridavaji (pokud tedy nejsou sami reprezentanty) k nékterym silnym jedinciim a jsou
utlumeny. Tomuto systému se nékdy také fika ,.k-means clustering® — hledani k stedu.

V aktivnim reZimu je pak zadanému vzoru pfisouzen ten neuron z mnoziny vitézii v pribéhu
uceni, ktery dovede zadany vzor nejlépe reprezentovat.
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RozloZeni neuronii ve vstupnim datovém prostoru po rizném poctu kroku uceni



