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Abstrakt
Cilem naSehofflspivku je ziskat uzivatelsky vhled do problematikydyoch neuronovych
siti (UNS) «etrt moznosti pouziti ¢kterych softwarovych implementaci.

1 Uvod

UNS jsou vypdetni modely inspirované biologickymi soustavamijiche zékladni jednotka
neuron je inspirovan biologickym neuronemt Sé pak skladd z mnoha takovych, vzjemn
propojenych neuran UNS se uplatuji v oblastech, jako je predikce, klasifikace, aqmace,
dynamické systémy, komprese dat, rozpoznavani oprakotika a mnohé dalsi

2 Historie

Prvopa@atky neuronovych siti sahaji dtyticatych let dvacatého stoleti, kdy byl poprvé vyaro
matematicky model neuronu a navrzena zakladni gle@avteni. Prvni neuropitace vSak byly
zajimavé spiSe z hlediska technické&edeni, funkné piiliS nového nepinasely. Znatelgsi
vysledky se dostavily na konci padesatych let poalgzeni perceptronové &itByl nag.
sestrojen neurogita na rozpoznavani znak(vstupem fotodiody). V Sedeséatych letech doslo
k velkému boomu UNS - objevily se prvni spolesti prodavajici koméni produkty na bazi
UNS, o problematiku se zajimalo mnohtel a vyvoj pokr&oval rychlym tempem. Nekritické
nadSeni z pgtecnich vysledk nakonec pomohlo celou oblast zdiskreditovat. Oibjala se
tvrzeni typu "do dkolika let budeme mit udy mozek”, nicméd néceho takového se dostat
nepodélo. V dasledku doslo k odlivu finamich prostedki do jinych oblasti urié inteligence.
UNS se dostaly do péedi znovu aZz v osmdesétych letech a od té dobywyagt intenzivre
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McCulloch-Pittsiv perceptron (viz obrazek 3

1). Jeho pedobrazem je biologicky neuron X, O—Ww,
ma jeden vystup ackolik vstupi, z nichZ Obréazek 1 - McCulloch-Pittsiv perceptron

kazdy je opaen vahou. Po zadani

vstupnich hodnot se @ld ze vSech vstdpvazeny pimér a vysledek se pouZije jako argument
aktivatni funkce. Vracena hodnota je pakinpo vystupem neuronu. Pokud je Grdvweystupu
vysoka,iikame, Ze je neuron aktivni. Jeden ze Mstioypva tzv. prah - ten jefipojen na nejvyssi
arovei signalu, jeho hodnota je dana jen jeho vahou avaidéplicitni potencial ("nafii")
neuronu. Aktivénich funkci je cel&ada, mohou byt spojité i binarni (vystup jen 0,mdh a
podle nich se neuronyeld na spojité, nebo binarni (spojité pak dale meedrni a nelinearni).



Volba vhodné aktivéni funkce zavisi nejvice na povaze problému/modelpodrobg se ji
zabyva teorie UNS. U specialnich siti dokonce néiytsani u vSech neurérstejna.

Specialnim typem neuronu je RBF neuron (Radial 8&sinction), ktery vyuziva toho, ze se na
vstupy a na vahy fizeme divat jako na dva vektory a zkoumat jejichaledost (xa w jsou
slozky vektofi). Misto vazeného iméru se pouZije kvadrat euklidovské vzdalenosti x & w
aktivatni funkce byvéa gaussovska (tzn. neuron je aktjemi pokud jsou x a w dost&te blizko).
Tyto neurony se né&stji vyuzivaji pi klasifikaci vzofi (naweny vzor je uloZen ve vektoru vah)
a aproximaci.

4 Topologie

Topologie si& urcuje zpisob vzajemného propojeni neution
V¢étSina siti ma neurony organizovany ve vrstvachrékjsou
mezi sebou propojeny systémem kazdy s kazdym. Kaida
obsahuje vstupni a vystupni vrstvu (mohou byt bZpé -
jednovrstvé s#) a miZe obsahovat dgkolik skrytych vrstev.
Podle topologie riweme sit v zaklad rozcklit na pgimé
(dopredné, obouswmné) a rekurentni (viz obr. 2,3). Vstupn
resp. vystupni data ozageme jako vstupni resp. vystupni output layer
vektor, dimenze vektﬁrodpovidajl' poétu VStUﬁl resp. V}I/StUﬁ Obrazek 2 — rekurentni topologie
sitt v urtitych pripadech se mohou shodovat (Hopfieldowa. si

5 Uceni I [
Qutput Layer

Uceni si¢ obstarava tzv. dici algoritmus (iterativni),
ktery kEhem weni neéni vahy jednotlivych spéj Teorie
uceni UNS je postavend kolem Hebbova zako
publikovaného vetyricatych letech, ktery je inspirovay Hiddenlayer
zpisobem wdeni mozku: "Pokud jsou dva neurony
jednom okamziku aktivni (jeden vybudil druhy), zes
jejich vazbu (pislusna Uprava vah), v og@m gipad | inputLayer
ji zeslab." Tento zakon implementuje v obrach
vSetSina dicich algoritnéi. Nawteni sit je tedy uloZeno Obréazek 3 - pfima topologie

ve vahach spéjmezi neurony, samotna topologie $e p

uceni nendni (Ize realizovat pouzeigruseni spojeni neurbmastavenimifsiusné vahy na 0). U
uceni rozliSujeme dva druhytgeni s ditelem a bez &itele. V prvnim pipac mame k dispozici
pary vstupni a k dmu pisluSejici vystupni vektor z re&man®renych dat (tzv. trénovaci
mnozina). Algoritmus porovna pozadovany vystup legtesnym vystupem séta upravi vahy
spop tak, aby se vystupiiplizil poZzadované hodnét To provede s kazdym prvkem trénovaci
mnoziny. Ri uceni bez ditele ma & k dispozici pouze vstupni data a hleda v nich lshhu
podobna data (shlukova analyza). Algoritmus pakoped jednotlivé neurony (reprezentované
vektorem vah) ve stavovém prostoru. Proces aplikadgenych poznatk se nazyva vybavovani.

S wenim je také spojen jeden z probféNS, konkréty preweni - sf’ sice perfekts odpovida
na vstupy z trénovaci mnoziny, ale neni schopnargdimace a odp@di na realna data jsou
nesmysiné.

6 Nékteré topologie siti



1 Dopredna st’ (feedforward)

Jednd se o ffmou topologii s s minimalg [] [] [Axtivace: dopredny Sm(ﬁ>
jednou skrytou vrstvou a sigmoidélni aktina

funkci (obr. 4). Jako dici algoritmus pouZziva
zpetné Steni chyby (backpropagation), kdy se
porovnani skuiného vystupu s d@kavanym
upravuji nejdive a nejvice vahy v posledni vistv
pak még v predposledni atd.. Mezi ngstjSi

pouziti pati aproximace funkci. Jakdiglad jsme
aproximovali funkci sin(x) v intervalu 0-pi ¢
pomoci dvouvrstvé sit (3 neurony vstup, 1
neuron vystup), k jejimu naani jsme pouZzili 10

part hodnot (x, sin(x)). <:Chyba sesifizpetne | ][]

2 Hopfleldova_l st ; Obrazek 4 - obecnéa dopedna st’
Jedna se o jednovrstvou, plmekurentni g,

kterd funguje jako autoasociativri
pameét.  ZjednoduSehi ieceno  to W
znamena, Ze pokud bude mit’ sha
vstupu A, ma odpadét A
(heteroasociativni by mohla byt rama
odpowdét B). St se pouziva ip
odstraiovani Sumu ze signalujipadré
jeho rekonstrukci. Najklad v pipack
obrazu je vstupni vektor t¥en
obrazkem rozsekanym do rastr
Vybavovani v siti funguje tak, Ze s
priloZzi vstupni vektor a neurony s
za’nou opakova® vybuzovat, dokud se
vystup neustali - ten je pak bran jak
odpowd’ site.

uzly
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Vstupni

7 Vyuziti neuronovych siti

1

1 Komprese signalu T T T
Komprese signalu pomoci UNS s ¢ ) A ﬂ/ piijimac
vyuziva nap. u penosu televizniho \\ 7
signdlu. Si (obr. 6. - progedni dw vrstvy ~
ve skuténosti splyvaji) se nai tak, aby L
jeji odpowd byla stejnd jako vstupn '
vektor. Poté se roztrhme v mist )
prostedni vrstvy (kterd& ma mémeurori, e P
nez vstupni a vystupni - tudiz néédat) a e
pouZije se podle obrazku. 8tanam tedy SN 7
prendaSet mensi objemy dat, ale zato L ‘
vice projevi pipadné zkresleni. X1 X2 Xa

i Obrazek 6 - priklad neuronové sit slouzici ke kompresi
2 Robotika a dekompresi
Zde je potenciélizjmy - prakticky kazdy
fidici systém v robotice Ize nahradit, nebo uz jerazen UNS. A& jde o rozpoznavani obazu,
rozhodovani jednoho,fipadré skupiny robai, nebo jakoukoliv jinou automatizaci.tSie niize

................ gy T pfenos
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ucit doslova "koukanim”. Mzeme si pedstavit, zeflovek tidi auto na dalkové ovladani s par
senzory kolem fekazek a sisleduje jeho reakce na dané situace. Navic, pgkudomu dame
(vypccetni prostedky), bude schopnatsireagovat sprawni za stizenych podminek,étéi
rychosti, protoze se dostane za hranici lidskélilexe (pripadré jinych omezujicich faktd).
(néco pridat? - asi daisy, kdyZ uz je v referencich....)

3 Chemické provozy

Misto najimani zkuSenych a drahych pracotnikize chemicky zévod (potazmo nakratko
najmuty pracovnik) nait neuronovou $i fidit chemickou reakci (proces, apod.) stejn
spolehli, jako by to dlal onen pracovnik.

8 Neékteré softwarové implementace

JelikoZz programovat neuronovout’ dbyva naroné, byly vytvdeny knihovny implementujici
nékteré modely neuronovych siti. Mezi nejgtgSi patiny pati knihovna NeuralNetworks pro
matematické prostdi Wolfram Mathematica, vice informaci viz [2].té&inativou niZe byt dale

nag. Neural Networks Toolbox pro présti Matlab.

9 Zaver

Ve svém pispevku jsme vysktlili, co to je neuronova gj jak funguje a Kemu se pouziva. Pro
detailni seznameni s problematikou dogajeme knihy &lanky uvedené v sekci Reference.
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