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Predhovor

Predkladame ¢itatelom 2—dielnu publikiciu venovani inzinierskym as-
pektom neurdénovych sieti. Cielom bola snaha podat zdkladné te-
oretické poznatky o neurénovych sietach a ich metédach ucenia, kto-
ré je mozné vyuzit v roznych aplika¢nych oblastiach technickej praxe.

Neurodnové siete vplyvom rychleho rozvoja vypoctovej techniky sa
vyuzivaju ¢oraz viac v experimetalnych tlohach ako aj v praxi. Aplikac-
né tlohy typu spracovania informacii, klasifikacie vzorov alebo
situacii, optimaliza¢né problémy, predikéné dlohy nachadzaji
uplatnenie v roznych oblastiach priemyslu, managementu, financ-
nictva, telekomunikacie, vojenskej techniky, zdravotnictva a
inde.

Prvy diel je venovany zakladnym informaciam o doprednych ne-
urénovych sietach a druhy diel je venovany rekurentnym a mo-
duldrnym neurdénovym sietam.

Dufame, ze kniha pomoze Sireniu zédkladnych poznatkov o neuréno-
vych siefach z pohladu inZinierskeho chapania ich ¢innosti a vyuzitia v
technickej praxi.
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Uvodné poznamky

1.1 Moderné aspekty umelej inteligencie

Novy pohlad na paralelné vypocty a na paralelné systémy v stcasnosti
prindsa najnovsi trend, ktory zaujal mnohych vedcov a odbornikov, a
sice quasiencefalické vypocty, v ktorych ide o masivny paralelizmus
a maju za ciel modelovat chovanie sa nervovej sustavy u zivocichov a
hlavne modelovat chovanie sa Tudského mozgu. Ludsky mozog obsa-
huje 10" — 10'* neurénov ulozenych v Sedej kore mozgovej a synapsie
st realizované v rozsahu asi 10* na jeden neurén. Vytvorenie umelé-
ho Tudského mozgu so vSetkymi jeho schopnostami je vec velmi tazko
rieSitelnd aj z hladiska kvantity neurénov aj z hladiska sposobu ich
prepojenia, atd. Je tu v8ak moznosf simulovat aspon niektoré funkcie
Tudského myslenia a implementovat ich. Novovytvarané modely sa o
tto situdciu pokisaju, a preto dostali ndzov neurénové siete (NN -
Neural Nets).

V tejto suvislosti vznika tiez otdzka vzfahu neurénovych sieti k sys-
témom umelej inteligencie (UI). Pokisime sa na fiu odpovedat v nasle-
dujtcej uvahe o systémoch umelej inteligencie a ich moZnych cieloch.

Cielom systémov umelej inteligencie je vypraco-
vat paradigmy alebo algoritmy, ktoré pozaduja od
stroja riesit tlohy, ktoré by vyrie$il len &lovek so
znalostami

Toto je jedna z mnohych definicii systémov Ul [5]. Kazdy systém

-1 —
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vedomosti

ucenie

(e D)
N

uvazovanie

Obr. 1.1: Hlavné komponenty vSseobecného systému Ul

povazovany za systém U, musi podla spominaného autora splnat 3
nasledujice poziadavky :

e vediet ulozif znalosti (knowledge representation)
e aplikovat znalosti pre rieSenie problému - uvazovanie (reasoning)

e ziskavat nové znalosti pocas experimentov - ucenie (learning)

Vsetky 3 poziadavky navzajom sivisia a doplhujia sa. V sti¢asnej dobe
sa systémy Ul ¢oraz viésmi chapu z dvoch pohladov :

e klasické pristupy v UI ( tieto presadzuji symbolickt reprezen-
taciu vedomosti a ich sekvenc¢né spracovanie, nachadzaja uplat-
nenie v problémoch ako je spracovanie prirodzeného jazyka, v
problémoch planovania procesov alebo tzv. explicitného reaso-
ningu). Exemplarnym problémom, kedy klasickd UT ( symbolicka
UT) nestaci riesit v8eobecné problémy je Japonsky projekt pocita-
cov 5. generacie. Tam logické programovanie a expertné systémy
nepriniesli ocakavané vysledky.
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e moderné pristupy v Ul ( tieto si zalozené vo velkej miere na
neurénovych sietach vo vii¢sine pripadov pouzivaju nesymbolic-
ki reprezentaciu vedomosti a st vhodne pouzitelné v oblastiach
ropoznavania vzorov, simuldcie paméte resp. v tzv. nizkotrovio-
vych percepcénych procesoch. Tieto moderné pristupy predstavuja
systém UI ako dynamicky systém, a preto je nutné ho analyzovat
z hladiska jeho neurodynamiky. V naviiznosti na spominany Ja-
ponsky projekt, sa tu pontka moznost vyuzitia neurénovych sieti
aj pre tieto problémy.

Je treba poznamenat, ze vo svete je skupina vedcov, ktori tieto mo-
derné pristupy v Ul povazuju za nepatriace do Ul a na UI pozeraju iba
z hladiska klasického pristupu k UL Cas vSak ukazuje Ze medzinarodna
komunita akceptovala tieto moderné pristupy k UI. Cesta k progre-
su vedie cez vyuzivanie vlastnosti a vyhod jak klasickej Ul tak aj
modernej Ul. Explézia zaujmu o NN dévno prekrocila rozmery nie-
kdajsieho zdujmu napr. o expertné systémy. V momentalnej situécii je
zaujem o NN podporeny aj vynikajicimi moznostami v oblasti vypoc-
tovej techniky, paralelnych systémov a pamitovych moznosti a Siroku
odbornt podporu ostatnych odborov ako je neurofyzika, neuropsycho-
logia, kognitivna psychologia a pod. . V podstate sa do urcitej miery
naplinaja predpovede jedného z vyznamnych predstavitelov rozvoja NN
dr.Minského, ktory v roku 1961 v svojom ¢lanku Step Torward Arti-
ficial Intelligence' naznacil mnohé smery, ktoré z nedostatku vypoc-
tovych moznosti nemohli dostat plny rozmer rozvoja. Zaverom je treba
konstatovat, ze tendencie modernych pristupov umelej inteligencie néj-
du coraz vicsie uplatnenie pri rieSeni praktickych problémov technickej
a netechnickej praxe.

1.2 Co je to neurénova sief (NN)

Neurénova siet (dalej NN) je masivne paralelny procesor, kto-
ry ma sklon k uchovavaniu experimentalnych znalosti a ich
dalsieho vyuZivania. Napodobnuje Iudsky mozog v dvoch as-
pektoch:

'Krok vpred umeld inteligencia



—4 P.Sincdk, G.Andrejkovd

e poznatky su zbierané v NN pocas ucenia

e medzineurénové spojenia (synaptické vahy — SV) st vy-
uzivané na ukladanie znalosti

Toto je jedna z definicii NN, akceptovana NN komunitou. Je zrej-
povedané ide o simulaciu mozgu. Na prvy dojem vysoko abstraktna
disciplina nachadza mnozstvo aplikicii v praxi a stava sa prostriedkom
pre rieSenie problémov v Sirokom spektre odbornych oblasti. Jednou z
velmi vyznamnych vlastnosti NN je, Ze svojim sposobom je tzv. uni-
verzalnym aproximatorom funkcii. Mo6ze sa nam stat, ze mame
systém, ktorého popis je mimoriadne naro¢ny alebo je systém natol-
ko zlozity, ze jeho popis je skoro nemozny. Mame vsak data, ktoré do
systému vstupuji, a k nim odpovedajice vystupy. V takejto situécii,
mozeme pouzit vhodni NN a pokusit sa ju nauéit chovat sa ako sle-
dovany systém pomocou trénovacich tdajov (spominanych vstupov a
vystupov). Toto je velmi délezity moment, ktory determinuje aj apli-
ka¢né uplatnenie NN v praxi.

Pri stadiu NN mozeme rozliSovat tri oblasti:

e tedria NN - matematicky rozbor ¢innosti NN, problémy NN ako
dynamického systému vo vSeobecnosti, teoretické rozbory navrhu
topoldgie NN a pod. Je treba upozornit, ze matematicky model
pre popis chovania sa NN je dost naroc¢ny.

e simulacia NN - ide o simulaciu NN pomocou pocitacovych sys-
témov. Hlavnym problémom simuldcie je nauéit NN na nieco.
Proces ucenia je velmi ¢asovo naroény a vyzaduje velké (najlepsie
paralelné) vypoctové systémy. Vo svete je mnozstvo simuldtorov
NN. V stcasnej dobe ako najvhodnejsi sa zda Stuttgartsky si-
mulator NNN.

e implementacia NN - ide o implementaciu naucenej NN do
harwarovej formy. Taketo systémy existuji a objavuji sa coraz
castejsie mikrocipy NN.

Vsetky tri oblasti izko stvisia, ale v sticasnej situacii moznosti vy-
uzitia vypoctovej techniky prezivaja plny rozvoj.
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Na zaver tejto Casti je treba zdoraznit dolezitost paralelizmu NN sys-
témov. Zakladnym elementom NN je neurdn. V porovnani s ludskym
neurénom my vieme pomocou pocitacov nasimulovat omnoho rychlejsi
neurén ako je neurén ludsky. Problémom je v8ak mnozstvo Iudskych ne-
urénov a mnozstvo spojeni v mozgu. Podla vyskumov ma Tudsky mozog
okolo 10! a7 10'* neurénov a pocet prepojeni na kazdy jeden neurén
predstavuje pocet 10® az 10*. Takito masivne paralelnt NN nem4-
me eSte velmi dlho Sancu nasimulovat. Takze paradoxne, aj ked vieme
dosiahnut rychlejsi procesny element - neurén, nevieme dosiahnut taky
masivny paralelizmus, ktory v koneénom dosledku urcuje silu celej
NN. Teda mozeme konstatovat nasledovné:

Sila ludského mozgu je vo vyuZiti obrovského mnoZstva ”po-
malych” neurénov, zoskupenych do velmi zloZitej masivne pa-
ralelnej siete, ktorej velkost a topolégia je v simula¢nych pro-
cesoch zatial zdaleka nenapodobnitelna.

1.3 Struéne o histérii NN

Vzhladom za zavaznost ostatnych c¢asti publikdcie uvadzame tuto ka-
pitolu iba ako prehladovi v odstavcoch.

e 1943 zacina éra tedrie NN pod vedenim americkych vedcov Mec-
Cullocha a Pittsa. Dr. McCulloch bol psychiater a neuroanatéom,
kym dr. Pitts bol matematik a cela aktivita, bola ststredend na
Univerzite v Chicagu, kde v spominanom roku 1943 tito dvaja
pani prvykrat definovali bindrny neurén. Je zaujimavé, ze John
von Neumann, pri konstrukcii svojho prvého pocitaca ENIAC v
roku 1946 bol do urcitej miery inSpirovany aj spominanou pracou.

e 1948 Wiener vo svojej knihe Kybernetika naznacuje urcité kon-
cepty NN

e 1949 Hebb vo svojej knihe The Organization of Behavior?
prvykrat explicitne spomina pojem ucenia a jeho vztah k synap-
tickym vaham a ich modifikacii.

2Organizécia spravania



P.Sincdk, G.Andrejkovd

1952 dr. Ashby napisal knihu Design of a Brain: The Origin
of Adaptive Behavior?. Tato publikicia mala zdsadny vyznam
pre rozvoj NN .

1954 dr. Minsky napisal svoju Ph.D. dizertaciu na tému Neuré6-
nové siete a pozdejsie v roku 1961 napisal zasadny ¢lanok Step
Toward Artificial Intelligence.

1956 pani Rochester, Holland, Habit a Duda sa prvykrat pokusili
o pocitacovi simulaciu NN

1958 prichadza dr. Rosenblat s novym pristupom k rozpoznava-
niu pomocou tzv. perceptréonu a pozdejsie prichddza so svojou
konvergenc¢nou tedriou perceptronu, ktora predstavuje pociatky
neurodynamiky.

1960 prichadza s Widrow a Hoff a tzv. Adaline - Adaptive line-
ar element a o 2 roky nato prichddza Widrow s tzv. Madaline -
Multiple adaptive element. Tieto prispevky do znac¢nej miery
posunuli teoretickii bazu NN dopredu, hoci nedostatok vypocto-
vej techniky vytvaral ohromné zabrany dalSiemu rozvoju.

v roku 1965 mala dolezity vyznam publikacia dr. Nilssona Lear-
ning Machines*.

v roku 1967 dr. Cowan predstavuje svoju ”sigmoidalnu” aktiva¢ni
funkciu

v roku 1968 dr. Grossberg predstavuje svoj adaptivny model ne-
urénu a pouziva nelinearne diferencialne rovnice na jeho popis so
zdmerom ich pouZitia pre tzv. short term memory®.

v roku 1969 dr. Minsky a dr. Papert popisuju ¢innost viacvrstvo-
vého perceptronu.

3Konstrukcia mozgu : povod adaptivneho spravania
4Uéiace sa stroje
Skratko trvajlice pamite
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obdobie 1970-80 nazyvame obdobim ttlmu®. Dévodom, boli ne-
dostatocné vypoctové kapacity véitane pamétovych moznosti. Ur-
Cité prace v teoretickej oblasti boli urobené ale nie s takou dyna-
mikou ako predtym

1975 dr. Little a Shaw popisuji pravdepodobnostny model neuro-
nu

v roku 1980 prichddza Grossberg s rozvojom tzv. Competiti-
ve learning, ktord po rozpracovani a modifikicii zaklada nova
triedu NN zalozenej na tzv. Adaptive resonance theory.

v roku 1982 dr. Hopfield pouzil termin energie NN pre pocho-
penie rekurentnych sieti. Postupne rozvojom vzniké aj trieda tzv.
Hopfieldovych sieti. O rok pozdejsie v podstate formuloval prin-
cipy simulacie pamite resp. uchovania informacie v dynamickom
systéme.

dr. Kirkpatrick a jeho kolegovia popisujui proceduru tzv. simulo-
vaného ochladzovania’. Toto ingpirovalo v roku 1985 dr. Hinto-
na a kol. k navrhu stochastickej uciacej procediry pre tzv.Boltz-
manov stroj.

v tom istom roku (1983) prisli pani Barto a kol. s tzv.reinforce-
ment learning a jeho aplikdciou v oblasti riadenia technologic-
kych systémov.

v roku 1986 prisli dr. Rumelhart a kol. s metédou u¢enia spét-
nym Sirenim chyby®. Tito metdda pre svoju relativnu jedno-
duchost je jednou z najrozsirenejSich met6d ucenia NN.

v roku 1988 prisli pani Broomhead a Lowe s procedtirou Radial
Basis Functions, pre dopredné siete, ktord ma korene v tedrii
potencialnych funkcii, ktoré vyuzili Duda a Hart v roku 1973 pre
rozpoznavanie.

6Decade of Dormacy

7

simulated annealing

8Backpropagation of Error
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Hoveuvedeny historicky prehlad vyvoja aktivit tykajacich sa NN je
struénym nacrtom dejin tohto odboru Ul. Je zrejmé, ze jeho rozvoj bu-
de nadalej dynamicky a v pripade nenajdenia inej alternativnej cesty v
UI, sa NN stant dominantnym prvkom moderného chapania UI pre bu-
dicnost. Tvorba hybridnych systémov symbolickych a nesymbolickych
sa javi perspektivnou cestou rozvoja UL

1.4 Typy tloh riesitelnych pomocou NN

Vo vSeobecnosti mozeme vymenovat nasledovné oblasti vyuzitia NN
pre :

e problémy aproximaécie funkcii

klasifikacie do tried, klasifikacia situacii

e rieSenie predikénych problémov

problémy riadenia procesov

tranformaécia signalov
e asocia¢né problémy, simulacia pamite

Aplikovatelnost NN vychadza z niektorych zdkladnych vlastnosti
NN. Jednou a najvyznamnejSou je fakt, ze NN je univerzalnym apro-
ximatorom funkcie. Vzhladom na skutoc¢nost, Ze obrovské mnozstvo
problémov funguje ako ndm nezname funkcie, tak pouzitie NN bude
v najbliz8ej dobe velmi rozsiahle. Ur¢itou brdzou v tychto aplikaciach
st vysoké naroky na vypoctovi techniku, avSak tieto sa velmi rychlo
menia s rozvojom vysokovykonnych vypoctovych systémov.

1.5 Pedagogické poznamky

Cielom tejto knihy je podat zédkladné informécie z oblasti neurénovych
sieti pri inzinierskom pristupe. Ide teda o zaklady, ktoré mézu inzinier-
ski pracovnici vyuzit pri aplikacii NN v konkrétnych aplikaciach. Tieto
zaklady st vhodné aj ako inicializa¢né informacie pre dalsie Stadium
tedrie NN.
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Je vhodné si uvedomit zakladna Struktaru knihy, ktord ma 2 za-
kladné casti a to :

1. dopredné NN a v ramci nich

e kontrolované ucenie na doprednych NN

e nekontrolované ucenie na doprednych NN
2. rekurentné NN a v ramci nich

e kontrolované ucenie na rekurentnych NN

e nekontrolované ucenie na rekurentnych NN

Dalej sa v praci zaoberdme aj hybridnymi pristupmi a v zévere aj
modularnymi NN.

Kniha sa zamerne venovala vyhradne zakladnej teorii NN, ale je
potrebné podotknut, ze k celkovému pochopeniu teérie NN je nutné
sucasne realizovat praktické experimenty na vybranom simulatore NN.
Jedine kombindaciou teoretickych znalosti a skiisenosti zo si-
mulaénych prikladov je moZné ziskat komplexné a zikladné
znalosti o NN pre ich aplika¢né pouzivanie v praxi. Kniha vo
velkej miere pokryva zakladné ucivo z predmetu Neurdnové siete
na Katedre kybernetiky a umelej inteligencie. Stucasne citate-
fom doporuc¢ujeme z knihy ziskané poznatky doplnit pracou na navrhu
NN pomocou simulatota neurénovych sieti SNNS (Stuttgart Neural
Networks Simulator), ktory pracuje na platforme UNIX. Simulétor je
dostupny na anonymnom servri internetu pod IP ¢islom 129.69.2.211.
Vhodnou pomockou pre lepsie pochopenie NN bude aj pripravovana
publikacia Neurénové siete v prikladoch pripravovana este v roku
1996 vo vydavatelstve Elfa—press.
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Zakladné pojmy

V tejto kapitole st uvedené zakladné pojmy, ktoré je nutné pochopit
skor, nez citatel prejde k dalsim kapitoldm. Vo vSeobecnosti ¢innost
neurénovych sieti rozdelujeme do dvoch faz a to:

e fiza ucenia, kedy sa znalosti ukladaji do synaptickych vah ne-
urénovej siete. Ak si oznac¢ime maticu W ako maticu vsetkych
synaptickych vah! neurénovej siete, tak pod u¢enim budeme ché-
pat stav kedy plati, ze

oW
e 70 (2.1)

teda synaptické vahy sa pocas ucenia menia.

Pojem ucenia pri NN je synonymom pojmu adaptacie NN. Ide
teda o zbieranie poznatkov, resp. ich uchovanie. Definiciu ucenia
mozeme interpretovat nasledovne

Ucenie je proces, v ktorom sa parametre NN
(synaptické vahy dalej SV) menia na zdklade
nejakych pravidiel. Charakter tychto pravidiel
, ktoré vyvolavaji zmeny SV NN, determinuje
typ ucenia NN. Pod ucenim rozumieme adapta-
ciu NN, ktord po ukonéeni u¢enia bude nositel-
kou znalosti ziskanych pocas ucenia.

'Pojem synapticks vaha bude vysvetleny v ¢asti 2.2
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e faza zivota, kedy sa ziskané znalosti vyuzivaji v prospech riese-
nia nejakého problému (napr.klasifikicia, optimalizacia, zhluko-
vanie a pod.) Prakticky to teda znamena, Ze ide o stav, kedy

A%
—_— = 2.2

teda synaptické vahy sa nemenia.

Niekedy sa neurénové siete nazyvajt aj ako bezalgoritmické systémy?.

Toto tvrdenie je pravdivé, ale vztahuje sa iba na fazu Zivota neuro-
novych sieti. Naopak, vo faze ucenia prebieha v neurénovych sietach
cielavedomy proces uchovavania poznatkov do synaptickych vah ne-
urénovych sieti, ktoré st nositelmi znalosti.

2.1 Zakladné pojmy teodrie ucenia

Ucenie je zakladnou a podstatnou vlastnostou neurénovych sieti. Toto
ich odliSuje od nam doposial zndAmeho pouzivania pocitacov, kde bolo
potrebné vytvorit algoritmus, podla ktorého prebehol vypocet. Teda
pri klasickych algoritmoch neexistuju fazy ucenia a zivota. Pri neuro-
novych sietach je navrhnuty vSeobecny algoritmus ucenia, ktory siet
pouziva vo faze ucenia. Vhodnost tohto algoritmu determinuje kvali-
tu a rychlost ucenia na predkladanych reprezentativnych datach. Pre
presnost vyjadrovania sa v tejto oblasti s dolezité nasledujice pojmy:

e priznak je vyznacna veli¢ina popisujica jednu vlastnost skiimané-
ho objektu; objekt mdze byt charakterizovany viacerymi priznak-
mi. Obyc¢ajne priznak vyjadrujeme pomocou ¢iselnych hodnét, tj.
pomocou realnych, celych alebo binarnych c¢isel.

e prikladom budeme nazyvat popis objektu, ktory je predmetom
nasho zaujmu, pomocou c¢iselnych hodnot; teda priklad je vlast-
ne n-rozmerny vektor, kde n vyjadruje pocet priznakov daného
objektu.

e prikladovy priestor Y je mnozina prikladov

2algorithm-less systems
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e reprezentivna vzorka s je prvkom mnoziny Y x {0,1}™ | kde m
je pocet prikladov vo vzorke. Preto reprezentativna vzorka pred-
stavuje mnozinu usporiadanych dvojic s = ((y1,d1), (y2,d2), ...,
(Ym, ). Samotné d; € {0,1} a predstavuje adekvitne vystupy
k jednotlivym vstupom. V praxi vystupy d; nemusia byt binarne
hodnoty. Je potrebné si uvedomit, ze reprezentivna vzorka nam
poskytuje empirické iidaje chovania sa systému, ktory nepozna-
me. Pomocou poznania vstupov a vystupov systému sa snazime
poznat chovanie systému.

e reprezentivna vzorka je bezospornd, ak ziadne dva priklady vo
vzorke nie st sporné, tj. ak y; = y;, potom musi platit d; = d;.

e reprezentativnu vzorku zvykneme nahodne rozdelit do dvoch za-
kladnych typov vzoriek:

1. trénovacia vzorka — je to mnozina usporiadanych hodnot,
ktord sa pouziva pri faze ucéenia. Ddlezitost reprezenta-
tivnosti tychto dat je mimoriadna, lebo znalosti sa pri uceni
z tychto dat extrahuji do synaptickych vah neurénove;j siete.
Ak tato mnozina nie je vhodne vybrana, potom aj samot-
né ucenie nebude kvalitné. Tieto data by mali popisovat
komplexné chovanie sa systému, ktory data reprezentuju.

2. testovacia vzorka — je to mnozina usporiadanych hodnot,
ktora sa pouziva vo faze zivota za ucelom otestovania
ziskanych znalosti pocas ucenia.

2.2 Zakladné prvky NN

Zakladnym prvkom a procesnou jednotkou v NN je neurén. Struktiira
neurénu je na obrazku 2.1. Neur6on pozostava z nasledujicich zaklad-
nych casti:

e vstup do neur6énu (dendrit)

e prah neurénu - je hodnota 6;, ktora vlastne prispieva ku vstupu
7 externého sveta

e aktivacna funkcia neurénu f, ktorej vysledkom je x;
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Q.

%

: "
W.
Y, /

O

in(y,w)

<

x=f(in)

y=out(X)

Obr. 2.1: Struktara neurénu

e vystupna funkcia neurénu o;

e synaptické vahy, ktoré st na synaptickych spojeniach (synap-
sidch), ktoré maja svoj smer a spajaji jednotlivé neurény do NN

Stcasne podla toku signdlu po synapsii rozoznavane neurény

e predsynaptické (zdrojové - pred synapsiou)

e postsynaptické (cielové - po synapsii )

O

Predsynapticky neurén

~O

Postsynapticky neuron

Obr. 2.2: Oznacenie neurdénov
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Poznamka: Na oznacovanie synaptickych vah sa pouziva symbol w;;,

kde ”i” oznacuje postsynapticky neurén a ”j” oznacuje predsynap-
3N

ticky neurdn. Teda ide o synapsiu, ktora vychadza z neuréna ”j” a cieli
k neurénu ”i”. Tato konvenciu pri oznacovani je vhodné dodrzat.

2.2.1 Poznamky k jednotlivym c¢astiam neurdénu

e vstup do neurénu - je funkciou jednotlivych vstupov prichadza-
jucich od predsynaptickych neurénov. Vo vicsine pripadov je to
sucet, tychto vstupov uvazovanych s urcitymi vahami, napriklad
vstup do i—teho neurénu, ktory ma N predsynaptickych neuro-
nov, moze byt vyjadreny v tvare

N
ini = Z Wi,j OUj +91 (23)

i=1

kde w; ; st synaptické vahy, ou; s vystupy z neurénov, s ktorymi
je prepojeny, 6; je prah neurénu i.

Rovnica ( 2.3) mo6ze byt prepisand v tvare

N
ini = Z Ws,5 OU; (24)

§=0
kde w;p = 0; a oup = 1 alebo — 1. Prah je vlastne vstup

do neurénu z vonkajSieho sveta, teda nie z inych neurénov. To
znamena, ze v pripade, ak nie s ziadne vstupy do vySetrovaného
neurénu ¢ z ostatnych neurénov j = 1,..., N, potom vstupom
do neur6nu je iba prah 6;. Neurdny, ktoré maju takyto vstup
nazyvame tiez sigma neurény.

e aktivacna funkcia neurdénu

UZ v tomto momente sa musime zacat pozerat na NN ako na
dynamicky systém, teda systém zavisly na ¢ase. Mozeme hovorit
o stave neurénu v c¢ase t resp. v ¢ase t + 1. Aktivacna funkcia
neur6nu je funkciou vstupu do neurénu in; (t). Teda stav neurénu
¢ je definovany premennou x; v tvare



— 16 P.Sincdk, G.Andrejkovd

Funkciu f () budeme nazyvat aktiva¢nou funkciou neurénu.

St zname aktiva¢né funkcie roznych tvarov. Uvedieme prehlad
tych najdolezitejsich. Pojde o aktivacné funkcie zavislé iba na
vstupe.

1. Linearna funkcia
2. Funkcia signum

) 1 akin; > 0
o= fling) = {0 ak in; < 0
Neuroény s takouto aktiva¢nou funkciu sa nazyvaju tiez
McCulloch-Pittsove neur6ny. Tvar tejto funkcie je zobra-

zeny na obr. 2.3

(2.7)

3. Po ¢Gastiach linearna funkcia
Tato funkcia mé tvar

1 ak in; > %
z; = f(ing) = S iny  akin; je € (1) (2.8)
0 ak in; < _71

4. Sigmoidalna funkcia, ktord mé tvar

1

T, — f(lnz) = W (29)
kde « je parameter strmosti sigmoidy. Tato funkcia je dost
beznéa a pri Studiu sa s nou casto stretneme. Existuje eSte

mnozstvo dalsich aktiva¢nych funkcii.

e vystupna funkcia neurénu je taktiez dolezitou sucastou neurénu
ako procesnej jednotky. Vo vSeobecnosti teda ma tvar

ou; = f(x;) (2.10)
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Obr. 2.3: Priklady aktivac¢nej funkcie neurénu

Velmi ¢asto je funkcia f identickou funkciou, tj. ou; = x;, pre
vSetky 4. Z toho vyplyva, ze

ou; = O(x;) = x; = f(in;) (2.11)

Napriek tomu je nutné rozlisovat funkciu f(in;) od funkcie O(x;), a
pri studiu NN pocitat aj s moznostou neindentickej vystupnej funkcie.

2.2.2 Synaptické spojenia a vahy

Prepojenia medzi neur6nmi patria medzi dolezité casti NN. Na tych-
to orienovanych prepojeniach uvazujeme aj tzv. synaptické vahy.
Véahy ovplyviuji cela siet tym, ze ovplyvhuju vstupy do neurénov a
tym aj ich stavy. Vo v8eobecnosti ich rozdelujeme na :

e kladné, teda excita¢né

e ziporné, teda inhibi¢né
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Obr. 2.4: Aktiva¢né funkcie neurénu

Synaptické vahy medzi neurénmi 4, j oznacujeme w; ;. Najdolezitej-
Sim momentom pri ¢innosti NN je prédve zmena vah Aw; ;.

2.3 Topolégia NN a spoésoby Sirenia signalu

Vo vSeobecnosti by neurénova siet mohla mat Struktiru popisatelni Iu-
bovolnym orientovanym grafom pomocou vrcholov (neurény) a orien-
tovanych hran (prepojenia). Vlastnosti takychto vSeobecnych sieti sa
tazko analyzuju, preto st Studované a analyzované najprv siete s neja-
kymi pravidelnymi Struktirami. Jednou z pravidelnych a pomerne dost
preskimanych Struktar je viacvrstvova Struktira, ktord je na obr. 2.5.
V takych NN st vrstvy pomenované. RozliSujeme nasledujice vrstvy
NN

e vstupni vrstvu, v ktorej neurény dostavaju vstup len z vonkaj-
Sieho sveta a vystup obvykle pokracuje k dalsim neurénom NN

e skryta vrstvu (hidden layer), v ktorej neurény dostévaji vstup z
ostatnych neurénov alebo aj z externého sveta cez prahové pre-
pojenia a ich vystupy pokrac¢uju dalej do NN
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N
O

O

Obr. 2.5: Struktira doprednej NN

e vystupna je podobna ako skrytd vrstva, akurat je obvyklé, ze
vystup z tejto vrstvy vyustuje do externého sveta.

V néaviznosti na tato situaciu rozpoznavame aj samotné neurdny
ako vstupné, skryté, a vystupné.

Pri ndvrhu NN vo vSeobecnosti rozdelujeme topolégiu NN dvoch
zakladnych skupin:

e dopredné NN (feed-forward FF NN) - pri tychto sa signdl $iri
po orientovanych synaptickych prepojeniach len jednym smerom
a to dopredu - vid obr. 2.5.

e rekurentné NN ( recurrent RC NN) - pri rekurentnych sietach
je dost tazké rozdelenie vrstiev a neurénov na vstupné, resp.
vystupné. Niekedy neurény v rekurentnych sietach predstavuji
vstupné ale aj vystupné typy neurénov a tym aj vrstiev ( vid
obrazok 2.6.). Specialnym pripadom st tzv. ¢iasto¢ne rekurentné
NN, v ktorych je stanovena urcita poziadavka na Struktiru a na
prepojenia. Napr. vrstvové ¢iasto¢ne rekurentné siete pripustaju
Sirenie signalu oboma smermi.

Sirenie signdlu v ramci NN méze byt velmi rozmanité. Uvedieme
niektoré z nich:
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Obr. 2.6: Struktara RC NN

e synchronne Sirenie signdlu - vSetky neur6ny menia svoj stav do
taktu (prostrednictvom synchroniza¢nych hodin)

e sckvenc¢né - neurény menia svoj stav postupne pri Sireni signalu

e blok-sekvencné - aktivizuju sa len skupiny neurénov, podla vopred
urcenej stratégie

e asynchrénne - neurény menia svoje stavy asynchronne, teda tplne
nezavisle jeden od druhého

Pri pozornom premyslani o tom, ¢o sa moze diat v tychto NN a pri
rozmanitych sposoboch $irenia signdlov nutne musime priznat zlozitost
problematiky chovania sa NN.

2.4 Perceptrén — najjednoduchsia neurénova siet

V tejto casti budeme prezentovat najjednoduch$iu neuronovu siet, kto-
ra predstavuje zaklad pre komplikovanejsie dopredné siete.
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2.4.1 Co je to perceptrén ?

Perceptréon bol navrhnuty Rosenblattom [16] a je urc¢eny na dichoto-
micka klasifikaciu, tj. rozdelenie do dvoch tried, pri ktorych sa predpo-
klad4, Ze triedy st linedrne separovatelné v prikladovom priestore.

Nech je dand mnozina vektorov X = {xj},j =1,...,k,...,00 v n-
rozmernom priestore. O kazdom z tychto vektorov vieme, ze urcite patri
do triedy CL1 alebo CL2. Pod linedrnou separovatelnostou dvoch tried
rozumieme situdciu, ked existuje moznost oddelit objekty v priklado-
vom priestore pomocou nadroviny napr: priamka v 2-rozmernom alebo
rovina v 3-rozmernom priestore. Priklad linedrnej separovatelnosti v
rovine je na obr. 2.7

X
O
N o O o
\\ O DD
N
N
\D o [
O N
S o o
0 0© A
O OOO \\
O N
O o N
N
N
N
‘\
%)

Obr. 2.7: Linearna separovatelnost tried v prikladovom priestore



— 22 P.Sincdk, G.Andrejkovd

2.4.2 Topolédgia perceptréonu

Ozna¢me perceptron, ktory bol navrhnuty Rosenblattom ako jedno-
duchy perceptrén so svojim uciacim algoritmom (dalej JPR ). M4 tri
vrstvy a to :

e senzorova vrstva

e asociativna vrstva

e vystupny neuron

b |
r A

Obr. 2.8: Topolodgia perceptronu navrhnutého Rosenblattom

Asociativne neurény boli uréené na stanovenie priznakov vhodnych
na klasifikiciu a v literattre sa niekedy nazyvaja aj ¢ funkcie. Podla
charakteru tejto funkcie v podstate mozeme zatriedit JPR do réznych
skupin NN. Spojenie medzi senzorovou vrstvou a asociativnou ma pev-
né vahy, teda sa na procese ucenia nezicastnuje. Spojenie medzi aso-
ciativnou vrstvou a vystupnym neurénom je prepojené synapsiami s
premenlivymi SV. Teda vstup do vystupného neurénu bol dany rovni-
cou
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in(t) = Zn:wj(t)xj(t) .y (2.12)

kde n je pocet neurénov v asociativnej vrstve, w;(t) si vahy medzi
asociativnou vrstvou a vystupnym neurénom, kde neuréon ”j” je v aso-
. . ” .. .

ciativnej vrstve a na vstupe je "k-ty” prvok mnoziny X, x; (t) je stav
”j7-teho neurénu a @ je prah. Vystup prechadza prahovanim v zmysle

konec¢ného vystupu

(1 akin(t) > 0

ou(t) = {0 ak in(t) < 0

Je nutné poznamenat opidtovne fakt, ze JPR bol navrhnuty za cie-

Tom klasifikdcie do dvoch tried CL1 a CL2. V pripade elementirneho
PR je separujica nadrovina dana rovnicou

(2.13)

Z praktického hladiska oznac¢me vektor w(t) = (wo(t), wy(t), wa(t),. .., wy(t)),
vektor x(t) = (zo(t), z1(t), 22(t),...,2,(t)) kde n je rozmer vektorov,

teda pocet neurénov v asociativnej vrstve. Je potrebné poznamenat, ze

stale je

Taktiez v matematickych operaciach budeme pre prehladnost vyne-
chévat oznacenie transponovania. Teda na vstup do JPR pontkame
vstupy x(t) a k nemu koreSpondujiice vystupy na vystup JPR ev(?).
To vsetko realizujeme opakovane po urcity konecny pocet krokov.

2.4.3 Algoritmus ucenia perceptrona

Najprv ukdzeme algoritmus procesu ucenia - teda hladania vhodnych
synaptickych vah, a potom pre tento algoritmus dokédzeme vetu o kon-
vergencii perceptronu, tj. dokdzeme, ze po kone¢nom pocte krokov JPR
sa dostane do stavu, v ktorom obidve triedy vie separovat.
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Postup ucenia JPR bude teda nasledovny:
Prepokladajme, Ze (x(1),d"), (x(2),d?, ..., (x(m), d™) je trénujtca vzor-

ka vektorov, na ktorej sa bude perceptron uéit, x(t) € R*, d* = 1, ak
x(t) € CL1,d" = —1, ak x(t) € CL2.

e inicializacia vah

e ak vstupny vektor x(¢) je spravne klasifikovany pomocou w(t)
potom nenastdva zmena véh pre dalsi vstup w(t + 1), teda

1. ak w(t)x(t) > 0 a x(¢) skuto¢ne patri do CL1, tj. d* = 1
(podla ev(t)), potom

w(t+1) =w(t) (2.15)

2. ak w(t)x(t) < 0 a x(t) skuto¢ne patri do CL2, tj. d' = —1
(podla ev(t)), tak také ista rovnica plati ako ( 2.15)

e ak vstupny vektor x(¢) je nespravne klasifikovany pomocou w(t)
potom nastava zmena vih w(t + 1), teda

1. ak w(t)x(t) > 0 a x(t) skutocne patri do CL2 (podla ev(t))
potom

w(t+1) = w(t) — vx(t) (2.16)

2. ak w(t)x(t) < 0 ax(t) skuto¢ne patri do CL1 (podla ev(t)),
tak potom
w(t+1) = w(t) + v x(1) (2.17)

kde v je u¢iaci parameter a moze predstavovat Tubovolni kladnt
premennt, ktord je po dobu ucenia konstantna alebo sa moze aj
menit teda 7 — (¢). Vys8ie uvedend rovnica méze byt zapisana
v tvare

w(t+1) = w(t) + v (d — ou(t)x(t)/2, t =1,2,... (2.18)
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Ak polozime v = 0.5 postup ucenia moze byt strucne zapisany

nasledovne:
w(0) = 0 (2.19)
w(t+1) = w(t)+z(t), ak z(t)w(t) <0 (2.20)
w(t+1)=w(t), inak (2.21)

kde z(t) = +x(t), ak d' = +1, z(t) = —x(¢), ak d' = —1. Teda
tiprava vah sa vykonava len vtedy, ked z(t)w(t) < 0, ¢o repre-
zentuje oba pripady vyskytu chyby.

2.4.4 Veta o konvergencii perceptréonu

Predpokladajme, 7e separujica nadrovina existuje, tj. triedy s sepa-
rovatelné. Cielom tejto casti je dokéazat, ze JPR po konecnom pocte
krokov, tj. ak dostane ”"k” roznych vstupov® z mnoziny X®, k& < S,
kde S je konec¢né prirodzené ¢islo, dosiahne stabilny stav, tj. uz bude
vediet klasifikovat hocijaky vstup z mnoziny X spravne, t.j. vahy JPR
sa nebudi menit. Vysledkom dokazu bude tiez horny odhad pre po-
¢et krokov k. Pre jednoduchost cely dokaz realizujeme vo vektorovom
tvare.

Predpokladajme, Ze rovnica hladanej nadroviny bola najden4, tj. bol
najdeny vektor vah v, ktory je rieSenim. To znamenad, ze uz nedojde k
zmene vah, tj. plati vx(t) > 0 pre t = 1, 2, .... Predpokladajme, 7e
nastava situdacia, ze v t-tom kroku je nespravna klasifikicia teda pripad
( 2.20), tj.

w(t+1) =w(t) + z(t) (2.22)
¢o je mozné upravit od¢itanim vyrazu ¢v od obidvoch stran rovnice,
teda

w(t+1)— ¢v =w(t) — ¢v + z(t) (2.23)

kde ¢ je kladna konstanta. Pre vypocet normy vektora na pravej strane
plati

Iw(t+1) = ovl[* = [|w(t) — ov|* + 22(t)(w(t) — ov) + [2(1)|* (2.24)

3k - omylov
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Pretoze z(t) je klasifikované nespravne, plati z(t)w(t) < 0, a teda
[w(t+1) = ¢v|* < llw(t) — ov|I* = 2¢va(t) + [lz()]]*  (2.25)

Zavedme nasledujice oznacenie

a = minj—,. k(vz(j)) (2.26)
« je zrejme kladné ¢islo, pretoze z(t)v > 0. Nech
B = max;||z(i)]] (2.27)
Nerovnost ( 2.25) je mozné upravit nasledujicim spésobom
[w(t+1) = ov|* < [[w(t) — ¢v|]* - 290 + 5 (2.28)
Ak vyberieme ¢ dostato¢ne velké, napriklad ¢ = 3?/a, dostaneme
[w(t+1) = ¢v|* < [[w(t) — ¢v]|* — §° (2.29)

Teda druhd mocnina vzdialenosti medzi w(t) a ¢v je redukovand aspon
o (3? pri kazdej tiprave. Po k tipravich potom dostdvame nerovnosti

0 < [lw(t+1) = ov|* < [[w(0) — ¢v|* — kg (2.30)

Z toho vyplyva, ze postupnost tiprav musi skon¢it najviac po kone¢nom
pocte ko krokov, kde

ko = ||w(0) — ov|*/5° (2.31)

Velkost kq je zavisld od o a 3, pri vypocte ktorych sa vyskytne

znovu hodnota ky. Ak st vSak zname odhady « a 3, potom kj je mozné

urc¢it hned. Teda ak rieSenie existuje, je dosiahnutelné po konecnom

pocte krokov. Predpokladajme znovu, ze pociato¢né nastavenie vah je
nulové. Tym predchadzajicu rovnicu zjednodusime

ko = ¢°|IvII*/5* (2.32)

Na zéklade (2.32) sme dokazali, 7e k existuje a je to kone¢né ¢islo,
a tym mozeme vyslovit nasledovné tvrdenie :

Majme trénovaciu mnozinu vektorov X, ktoré
mozu patrit len do dvoch réznych tried CL1 a CL2,
ktoré su linearne separovatelné. Perceptrén po re-
alizovani ”kg” omylov sa urcite dostane do stavu,
ked nebude menit svoje SV, kedy konverguje . To
znamena, Ze bude spolahlivo klasifikovat vektory do
prislusnych tried.
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T, | 9 | vystup
010 0
011 1
110 1
111 0

Tabulka 2.1: XOR binarna funkcia

2.4.5 XOR-problém, skryta vrstva NN

V pripade JPR sme predpokladali, Ze na vstup buda vstupovat prizna-
ky objektov, ktoré st v priznakovom priestore linedrne separovatelné. V
pripade, Ze tato podmienka nie je splnend, JPR je nie schopny spolah-
livo realizovat svoju dichotomicku klasifikdciu. Prikladom nelinearne
separovatelnej funkcie je funkcia XOR. Klasickym JPR nevieme za-
bezpecit separaciu vysledkov tejto funkcie v ziadnom pripade, ¢o je
zrejme z obr. 2.9. Je potrebné poznamenat, ze stile uvazujeme o jed-
noduchej aktivaénej funkcii napr. typu signum. V pripade inych
aktivacnych funkcii by sme vedeli XOR problém riesit. Cielom je vSak
to, aby sme vedeli aj pri jednoduchsich funkciach riesit klasifikac¢né
ulohy.

Vychodiskom je prave zavedenie skrytej vrstvy, ktora pomoze ten-
to problém riesit. Zapojenie tejto skrytej vrstvy znamena pouzitie viac-
nasobnej linedrnej separacie (na vystup prvej vrstvy je znovu pouzita
linedrna separécia) , kde je mozné uz tieto objekty linedrne odseparovat.
Teda objekty, ktoré v 2-rozmernom priestore nie st lineadrne separova-
telné sa daju separovat zavedenim dalSej vrstvy neurénov. Na obrazku
s znazornené 2 rozne topoldgie NN, ktoré vedia riesit XOR-problém.
Je potrebné si uvedomit, ze tu ide o aproximaciu binarnej funkcie uve-
denej v tabulke a grafe.

Pozndmka:

Zaverom tejto celej kapitoly je potrebné upozornit na terminologicki
zamenitelnost medzi metdédou ucenia JPR a topoldgiou typu percep-
tron. Siete s rovnakou topologiou mézu mat rozne algoritmy ucenia.
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Obr. 2.9: Grafické znazornenie funkcie XOR

Napr. Adaline a JPR

maju rovnaku topologiu, ale odlisntt metodu uce-

nia ako aj celkové zameranie NN. Pod topolégiou perceptrén rozumie-
me FF NN resp. pod viacvrstvovym perceptrénom viacvrstvové FF
NN. Teda na topoldgii typu perceptréon moze byt relizované principialne
kontrolované ucenie rozneho druhu.
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Obr. 2.10: Dve mozné rieSenia funkcie XOR pomocou skrytej vrtsvy
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Ucenie a jeho paradigmy

Vo v8eobecnosti rozdelujeme pristupy k uceniu do dvoch velkych sku-
pin:

e kontrolované uéenie - supervised learning (ucenie s ucitelom),
ktoré sa dalej rozdeluje do dvoch podskupin a to do

— Strukturalne ucenie - tu rozoznavame dve skupiny metod a
to :

* autoasociaéné - na prvy pohlad je nelogické, aby sme
na vstup do NN davali vzorku o a na vystup tu ista
vzorku «. Teda NN sa musi tak adaptovat, aby to c¢o je
na vstupe, bolo aj na vystupe. Takéto NN maji vyznam
napr. pri simulacii pamite apod.

x heteroasociacné - tieto vlastne ucia NN, ze ku vstupu «
patri vystup 3. Teda NN sa naudi rozpoznavat vstupy
a zatriedovat ich, ako jej to povedal uéitel.

— temporalne ucenie - je v podstate heteroasociativne ucenie,
ale na vstup musi prist za ¢as ¢ > 0 sekvencia vstupov a az
tejto sekvencii ako celku je priradeny jeden vystup. Napr.
iba sekvencia tahov Sachu v ¢ase znamena vyhru, alebo iba
urcity ¢asovy vyvoj ekonomickych a inych parametrov moze
znamenat vzrast ceny akcii na burze a pod.

e nekontrolované uéenie - unsupervised learning (ucenie bez uci-
tela).
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3.1 Paradigmy kontrolovaného ucenia

Filozofia kotrolovaného ucenia (teda sposob zmeny SV) je ovplyvneny
pritomnostou uéitela v celom procese uc¢enia. Prakticky to zname-
nd, ze NN musime pontknut v procese ucenia

e vstup do NN

e k vstupu prislichajiaci vystup NN.

Teda pristupy ku zmene SV (uceniu) moézeme v pripade kontrolo-
vaného ucenia koncepcne rozdelit do 3 skupin:

e ucenie za zaklade opravy chyby (error correction learning)

e stochastické uc¢enie (stochastic learning)

e ufenie na zdklade hodnotenia ¢innosti' (reinforcement lear-

ning)

Poznamky k jednotlivym typom :

1.

Ucenie na zaklade korekcie chyby

Tento pristup predpoklada zmenu SV ako funciu premenej e;,
kde e; predstavuje rozdiel medzi ocakavanym stavom neurénu ”i”
(ev;) a vypocitanym stavom neurénu ”i” (z;) v procese ulenia.
Teda

e, = ev; — I (3.1)

Potom md&zeme napisat vSeobecny vzorec pre vypocet zmeny SV

73

pre spojenie medzi vystupnym neurénom ”i” a do neho vstupu-

30

jucim neurénom ”j” v tvare
A’U}ij = Y T; € (32)

kde 7 je parameter ucenia, zvycajne v intervale hodnét (0,1 >, x;

je stav neurénu ”j”. V pripade viacvrstvovej siete sa pri vypocte
jednotlivych zmien vah pouzije rekurentny vzorec pre zmenu vah,
ktory sa odvija od vystupu NN a smeruje spiat do NN (vid BP-
algoritmus).

Lyelmi voIny preklad
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2. Stochastické ucenie
Pri stochastickom type ucenia ide o zmeny SV zalozené na sto-
chastickych pristupoch. Globdlna stratégia je zalozend na nasle-
dovnych krokoch:

e navrhne sa stochastickd zmena SV a vypocita sa energia
NN.

e ak zmena priniesla znizenie energie NN, navrh zmeny sa
prijme
e ak zmena nepriniesla spominany efekt navrh sa zamietne

Prikladom takychto NN je Boltzmanov stroj a jeho modifikacie .

3. Ucenie na zaklade hodnotenia ¢innosti
Tento charakter ucenia je podobny ako v pripade ucenia pod-
la korekcie chyby,ale zdkladnym rozdielom je, Ze sa zhodnocuje
stav vystupu celej vystupnej vrstvy pomocou nejakej skalarnej
veli¢iny. Potom mozeme napisat vSeobecny tvar rovnice ucenia:

Awij = 7 (7” —92) €ij (33)

kde r je skalarna hodnota uspesnosti celej NN odvodend z vy-
stupnej vrstvy NN, 6; je prahovy koeficient pravy pre neuron
"i” a e;; je koeficient rozhodnutia a predstavuje zmenu pravdepo-
dobnosti miniméalnej chyby podla synaptickej vahy, ktory sa vo

vSeobecnosti vypocita

dln g;
€ij 8w” (3 )

kde teda g; je pravdepodobnost, ze ocakavany vystup sa bude rov-
nat vypocitavanému vystupu ev;;(teda minimalnej chybe), teda

g = P (x; = ev;|W;, A) (3.5)

99 29
1

kde ev; je ocakdavana hodnota vystupného neurénu ”i”, x; je vy-
pocitana hodnota neurénu, W; je vektor SV, ktoré vstupuja do
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neuréonu ’i” a A je vektor hodnot aktivacnych stavov neurénov,
ktorych SV vstupuji do neurénu ”i”.

Zaverom ku kontrolovanému uceniu je nutné pociarknut, Ze exis-
tuji metody ucenia, ktoré predstavuju hybridny pristup zostaveny z
horeuvedenych pristupov.

3.2 Paradigmy nekontrolovaného ucenia

Pri tomto type ucenia ide o spracovanie vstupu do NN na zaklade ur-
¢itych zakonitosti. Prakticky to znamend, ze NN moéZeme pocas
u¢enia pontknut (iba) vstup do NN. NN potom sama spracuje a
urcuje vystup.Z toho dovodu nazyvame siete, ktoré pouzivaju takato
metddu ucenia tzv. samo-organizujice sa siete (self-organising NN).
Otéazka ukoncenia ucenia je zalozend na najdeni GS NN. Teda NN sa
prestane ucit, ak zmena SV v case t a v Case t + 1 buda dostatocne
malé, t.j. pre matice vah W plati

AW () — AW(t+1)] < € (3.6)

kde € je dostato¢ne mald hodnota. NN s nekontrolovanym ucenim
ukoncuje svoju ¢innost, ak sa dostane do GS. Tu mdzeme hovorit o GS
a nie o konvergencii NN, lebo nevieme, aky bude vystup z NN.

Vo v8eobecnosti rozdelujeme met6dy nekontrolovaného ucenia do
dvoch zakladnych typov:

e Hebbovo ucenie (Hebbian learning)

e Kooperacné a konkuren¢né ucenie (Cooperative and compe-
titive learning)

Poznamky k jednotlivym typom ucenia :

1. Hebbovo ucenie predstavuje pristup, ktory prvykrat spomenul
dr.Hebb vo svoje knihe ” Organizécia spravania”. Tieto myslienky
boli v dalsom rozpracované do podoby dvoch nasledovnych zasad:

e ak 2 neur6ny na opacnych stranach synapsie st aktivované
naraz (synchrénne), potom SV synapsie sa zvysi.
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e ak 2 neur6ény na opacnych stranach synapsie sa aktivizuju v
roznych ¢asoch (asynchrénne), potom SV synapsie sa znizi
alebo — 0.

Takéto synapsie NN, ktoré splhuju spomenuté zasady nazyvame
Hebbove synapsie. Globalne potom mo6zeme Hebbove synapsie
charakterizovat 3 nasledovnymi mechanizmami:

e mechanizmus zavisly na cCase - stav SV je zavisly na stave
pred a postsynaptickych neurénov, ktoré st zavislé na case,

e mechanizmus lokalnej definicie - stav synapsie ma priestorovo-
¢asovy charakter. Synapsie a SV st nositelmi informécie a
zdrojom dalSej lokdlnej zmeny. Preto NN s Hebbovymi sy-
napsiami st schopné nekontrolovaného ucenia,

e mechanizmus interakcie a korelacie - sposob zmeny SV za-
rucuje interakciu medzi pred- a postsynaptickymi neurénmi.
Tak isto je zaruceny korela¢ny vztah medzi spominanymi
neuréonmi, prave zarucenim vlastnosti Hebbovych synapsii.

Matematicky mozeme vyjadrit zmenu SV Hebbovych synapsii pre
dvojicu neurénov "k” a ”i” ("k” vstupuje do ”i”) nasledovne :

Awgi(t) = funkcia(zg(t), z;(t)) (3.7)

resp.

Pri takychto pripadoch je mozna saturacia, ale tieto problémy sa
riesia modifikaciou uvedenych pristupov. K zaveru informativne-
ho popisu Hebbovho ucenia je treba naznacit, Zze v zavislosti s
horeuvedenymi zasadami rozdelujeme synapsie do troch skupin a
to

e Hebbove synapsie

e nie-Hebbove synapsie
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e inverzné Hebbove synapsie

2. Kooperacné a konkurec¢né ucenie

Majme NN s M-neurénmi, ktoré maju stavy z; ,2 = 1,..., M.
Ak sledujeme NN z hladiska dynamiky potom ozna¢me

diUZ'
dt

— V(X) (3.9)

kde X = (x; ,x,...,2p) je vektor aktivaénych hodndt ne-
uronov v celej NN. V; teda predstavuje zmenu aktivacie neuréonu
za jednotku ¢asu. Ako k tejto zmene prispel iny neurén, mozeme
vysetrit, ak uvazujeme

oV; < 0 Vj#i konkurencéné ucenie
RAL 7 pene. ueen (3.10)
0z > 0Vj#1 kooperacné ucenie

Pre konkuren¢né ucenie plati tzv. zdkon ”kto vyhra berie vietko”?

a mozeme ho zhrnit do nasledovnych krokov:

e vstup prichadza do NN
e signaly prechadzaju do nasledujicej vrstvy

e neur6n s najvysSou hodnotou sa stdva vitazom a je nasta-
veny na 1 a ostatné neurdny su nastavené na 0. Nésledne
sa upravia iba tie SV, ktoré smeruju k ”vitaznému” neurénu

929

1" napr :
Awki = Wg; + (—wki—i—ouh) (311)

kde ouy; st stavy prisluSnych neurénov pri existencii neline-
arnych aktiva¢nych funkeii (resp. ich vystupy).

Konkuren¢né metody ucenia sa vhodne vyuzivaju pre zamery
zhlukovania vstupnych dat.

2winner takes all
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3.3 Vyznam inicializacie pri ucéeni NN

Vo velkom mnozstve metéd ucenia je prvym krokom inicializacia SV
NN na nahodné hodnoty. Tomuto kroku je potrebné klast prislusni do-
lezitost vzladom na velky vplyv na samotny proces ucenia. Je potrebné
si uvedomit, ze v priebehu ucenia sa spocitavaji zmeny SV NN a tie sa
potom vyuziji, a to pri prvom vypoc¢te novej hodnoty v iteracii (1):

w(l) = w(0) + Aw(0) (3.12)

kde w(t) je SV, ktora vznikla inicializdciou NN. Vo vii¢Sine pripadov sa
inicializuje ndhodnymi ¢islami z intervalu napr. (—1,1).

3.4 Globalna stabilita a konvergencia NN

V predchadzajucich castiach uz bola NN pripomenuta ako dynamicky
systém, ktory adekvatne k tomu je potrebné aj spravovat. VySetrovanie
globélnej stability a konvergencia NN st dve rozne veci pre vySetrovany
dynamicky systém. Je treba poznamenat, ze ambicie vySetrovania NN
st urcené pre lTudi, ktori navrhuji nové NN a nové metédy ucenia.
Preto bude tato oblast spomenuta iba okrajovo. V tedrii NN sa jej
venuje cast zvand Neurodynamika. V nej sa pouzivaju prostriedky
stavového, resp. fazového priestoru pre vySetrovanie stability systému.

3.4.1 GlobAalna stabilita NN
V ramci globalnej stability (dalej GS) NN, ako nelindrneho dynamic-
kého systému uvazujeme dva pripady:

e GS NN pocas procesu ucenia®

e GS NN mimo procesu ucenia

Vs8eobecne pod GS NN rozumieme stav, kedy neurény NN zotrva-
vaji v nejakom stave!. Ak si predstavime NN ktord ma M neurénov,
ktoré majua stavy x; ¢ = 1,..., M, potom pod globalnou stabilitou
rozumieme vo vSeobecnosti stav

3proces ucenia je charakteristicky zmenou vah NN v ¢ase
“nemusi to byt taky stav, aky my chceme
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dx; _
d—i = 0 pre ¢ =1,...,M (3.13)

Na vysSetrovanie GS NN by bolo vhodné mat funkciu, ktora sta-
vy tychto M neuréonov vyjadri integralne nejakou skaldrnou formou.
Vo vSeobecnosti na popis GS je dobra funkcia, ktora tranformuje M-
rozmerny priestor stavou do jedného skaldrneho cisla. Teda

RM — R! (3.14)

V teorii NN sa popisuje zakladna tzv. priama metéda Ljapunova
popisujica GS NN. Majme teda NN s M neurénmi, ktoré maja stavy
x(t) = (x1(t),...,2p(t)). Nech st splnené nasledovné poziadavky:

1. ak

a plati, ze X = 0, ak vSetky z; = 0
2. X je holomorfn4, t.j. existuja prvé defivacie podla z;

3. % —1..m ®(t) < Hpret > t, teda po nejakom Case
(> tp), bude suma stavov z;(¢) mensia ako konstanta H.

4. ak vieme zostrojit funkciu L( X ) pre ktora plati, ze

>

i=1,..,

oL

0 (3.15)

pre vsetky x;

potom funckia L sa nazyva Ljapunovova funkcia energie NN,
popisuje GS NN a pre stabilné NN L. — 0. Tato funkcia skutoc¢ne
realizuje tranforméciu stavov neurénov NN pomocou skaldrnych hod-
not. Uvedend metdda vySetrovania stability je pre popis NN zikladnou
a od nej sa odvadzaju dalsie metédy popisujice jednotlivé typy NN (
Cohen-Grossbergova resp. Cohen-Grossberg-Koskova teoréma).
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Pre FF NN mé vyznam hovorit o GS NN len v procese ucenia. V
procese mimo uc¢enia® tam principidlne nemoze dost k nestabilite NN.
Pri RC NN vsak ma vyznam hovorit o stabilite pri u¢eni ako aj mimo
neho, vzhladom na existenciu rekurentnych prepojeni. Teda, ak je RC
NN pocas ucenia stabilna, teoreticky mimo ucenia moze na vstup NN
prist nejaky vstup, ktory NN urobi nestabilnou®.

Zaverom tejto Casti je treba podciarknut dolezitost neurodynamiky
hlavne v pripade vyvoja novych uciacich metéd. Uz navrhnuté metddy
ucenia NN sa vyznac¢uji GS. Tabulka prezentuje vyznam vySetrovania
GS pri roznych topologiach NN (kvoli prehladnosti).

FF-NN | RC-NN
faza uCenia ano ano
faza Zivota nie ano

3.4.2 Konvergencia NN

Pojem konvergencia NIN je spojeny iba s fazou ucenia NN. Naviac
o konvergencii NN mdzeme hovorit iba pri kontrolovanom uceni, teda
vtedy, ked vieme presne aky vystup z NN ocakdvame. Ide teda o GS
NN ale do nami definovaného stavu. Z toho vyplyva,ze konvergenciu
mozeme definovat ako existenciu takého ¢isla ng, kedy

|zt — ] < € (3.16)

pre vSetky n > ng, kde x' je n-ty stav neurénu ¢, x je oCakavany
stav tohoto neur6énu a € je tolerancnéd odchylka. Vo vicsine pripadov
nas zaujima konvergencia vystupnych neurénov NN.

Svadhy NN sa nemenia,
Smimo udenia, cez rekurentné synaptické prepojenia,
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Kontrolované ucenie na FF
NN

4.1 Metbéda najstrmsieho zostupu

V tejto casti popiseme zakladny matematicky pristup, ktory sa v teérii
NN povazuje za klasicky. Ide o pristup k vypoc¢tu zmeny SV v NN cez
chybové funkcie metédou najstrmsieho zostupu.

4.1.1 Wienerov filter

Predstavme si n-senzorov umiestnenych na réznych miestach.(vid obr.
4.1) Tieto senzory produkuja signély ing,...,in,. Signily sa potom s
ur¢itymi vahami integruji do vystupného neurénu. My chceme mat na
vystupe nejaky vysledok, ktory v procese ucenia dobre pozname ev.
Teda ak ou je vystup z vystupného neurénu, tak

n

ou = Zwkink (4.1)
k=1

Nech je znamy chybovy rozdiel
e = ev — ou (4.2)
Uz v tvode je potrebné poukazat na principalnu rozdielnost voci per-

ceptronu tym, ze kym pri perceptrone na vstup vstupovali vstupy iba z
dvoch roéznych tried, tu moézu byt usporiadané dvojice (in, ev) patriace
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Obr. 4.1: Schéma Wienerovho filtra

do mnohych skupin a v podstate sa tu nejedna o dichotémiu. Topo-
logicky st z pohladu NN Wienerov filter a perceptrén velmi podobné.
Teda mozeme definovat vSeobecnt chybovi funkciu v tvare

J = 0.5 E(e?) (4.3)

kde E(e?) je stredna hodnota kvadratov vietkych rozdielov. Zaklad-
nym problémom je teda najst také wy, ..., w,, pri ktorych J — 0. Taky-
to filter v oblasti spracovania signalov nazyvame Wienerov filter. Do
urcitej miery je pojem filter trocha mituci, ale ide o filtraciu vstupov.
Je potrebné to chapat ako vhodné priradenie vystupov k jednotlivym
vstupom.

Ak do rovnice (4.3) dosadime (4.2) resp. (4.1), dostaneme nasledov-
ny vyraz:

J = 0.5 E(ev? Zwlm,ev )+ 0.5E( ZZ wijwginging)  (4.4)

Strednd hodnota je linedrna operacia preto mozeme urobit nasle-
dovné upravy:

J = 0.5 E(ev? Zwl (in;ev) + 0.5 Z Z wijwgE(injing) (4.5)

j=1k=1

teraz si skiisme popisat jednotlivé funcie v rovnici (4.5) nasledovne
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e F(ev?’) = re oznalme ako strednit hodnotu ocakévaného
vysledku ewv.

o E(injev) = rinen(j) je kroskorela¢nd funkcia medzi vstupmi
in a ocakdavanymi vystupmi ev.

e E(injing) = 7Tinin(jk) je autokorela¢na funkcia medzi samot-
nymi vstupmi navzajom

Potom mdézeme rovnicu (4.5) prepisat do tvaru
J = 0.5r, — Z Wi Tinev(k) + 0.5 Z Z Wi WETinin (JF) (4.6)
k=1 J=1k=1

Teda pri hladani vah, ktoré by minimalizovali chybovi funkciu mo-
zeme napisat ze

i )+ wyrinin ) (0.7
5 — “Tinev W;Tin,in .
8’U)l ’ j=1 J ’ J
potom logicky pri hladani vah pocitame s podmienkou g—u{l = 0a
dostavame z (4.7)
n
Zw]rzn,m(]l) - ’rin,ev(l) (48)
j=1
Potom systém l-rovnic (4.8) o n-neznamych w;,[ = 1,...,n na-

zyvame Wienerovym systémom rovnic a filter s vypocitanymi vahami
volame v teorii signdlov Wienerovym filtrom.

4.1.2 Metdda najstrmsieho zostupu

K tomu, aby sme vedeli vyriesit rovnice (4.8), by sme potrebovali vy-
pocitat maticu (n x n) a jej inverziu , ¢o je dost nirotny vypocet'.
Existuje aj ind forma vypoc¢tu hladanych SV a to metdédou najstrm-
Sieho zostupu (steepest descent). Tento vypocet budeme realizovaft

INiekedy je vypocet vah cez matice vyhodny, hlavne v pripade, ak pocita¢, na
ktorom realizujeme vypocty, ma vektorovy procesor a maticové operacie vie reali-
zovat velmi rychlo
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iteraénym sposobom v t-iteraciach a budeme vypocitavat zmenu SV,
ktort mozeme vyjadrit nasledovne pre synapsiu ”i”

0J(t)
T 0w, (1)

Aw;(t) = — (4.9)

kde 7 je uc¢iaci pomer, potom hladant vahu v iteracii "t+1” vypocitame
we(t+1) = w;(t) + Aw;(t) (4.10)

potom z rovnic (4.7) a (4.9) dostaneme z rovnice (4.10) upraveny tvar
wi(t+1) = wi(t) +v(Tineo(k,t) Zw] Tinin (7K, 1)) (4.11)

kde i =1,...,n, n -je pocet senzorov. Teda v konecnom doésledku néj-
deme prislusné SV po urc¢itom pocte iteracii aj takym sposobom, avsak
vypo¢tova naroc¢nost vzorca (4.11) je dost velkd vzhladom na funkcie
Tev,in @ Tinin- V Pripade, Ze si graficky zobrazime chybovi funkciu J(t)
v zavislosti od jednotlivych vah wy, ..., w,, dostali by sme hyperplo-
chu, ktord sa nazyva povrch chybovej funkcie (error surface). Této
zvlnitd hyperplocha ma svoje globalne minimum, ktoré zodpoveda
nejakym wy,...,w, a to su prave SV, ktoré pre filter hladdme. Pod
filtrom budeme rozumiet mnozinu synaptickych vah, ktoré hladame.

4.1.3 Metdéda nejmensej kvadratickej chyby

Met6éda nejmensieho stredného kvadratu (least-mean-square dalej
LMS) je zalozena na okamzitych odhadoch funkcii 7 & ripe a to
aproximaciou odhadov nasledovnymi vyrazmi v iteracii ”t”:

Finin(Gist) = ing(t)ini(t) (4.12)

Tinev(i,t) = in;(t)ev(t) (4.13)
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Tieto odhady 7y insev,in S spoCitavaji v kazdej iteracii. Ak toto do-
sadime do rovnice (4.11) a budeme uvazovat odhady jednotlivych SV,
potom

wi(t+1) = wi(t) + y(ini(t) Zw]ml in;(t (4.14)
¢o mozeme upravit do tvaru

wi(t+1) = wi(t) +v(ev( ijml ) in;(t) (4.15)

ou(t)
Teda kone¢ny tvar rovnice (4.15) je

Wit +1) = wi(t) + (ev(t) — ou(t)) ing(t) (4.16)

e(t)

¢o je pravidlo vypoc¢tu novych hodndét SV podla LMS. Teda zhrhujic
mozeme LMS popisat v nasledovnych krokoch:
e inicializaciaVj =1,...,mw;(t=0) = 0
e filtracia pre ¢t =1,... vypocitavame
Loy(t) = Y5y w;(t)in(t)
2. e(t) = ev(t) — y(t)
3. wi(t+1) = w(t) + ve(t)ini(t) pre k=1,...,n
4. zvySime (t+1) a névrat do bodu 1

4.1.4 Adaline

Adaline? bol popisany Widrowom a Hoffom v roku 1960 (vid obr. 4.2).
Predstavuje najednoduchsiu NN, topoldgiou zhodnt s JPR. Principial-
ny rozdiel je v uciacej funkcii, kym v pripade adaline ide o uc¢enie typu

2 Adaptive linerar element
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LMS a v pripade JPR ide o iné ucenie. Vstup do vystupného neurénu
ma tvar

in(t) = anle(t)inj(t) (4.17)

a potom vystup

(1 akin(t) >0
oult) = {—1 ak in(t) < 0 (4.18)
vystup ‘
|
prahovanie
chyb.signal
A -

SRR
© 00 0

Obr. 4.2: Topolégia adaline s naznacenou zmenou SV

Podla met6dy LMS potom e(t) (vid vzorec 4.2) moze nadobudat
hodnoty {-2,0,2} ¢o je zrejmé z moznosti vystupov a moznymi rozdielmi
medzi nimi.
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4.2 Repetitérium ¢. 1

Bolo by velmi vhodné, keby ste zodpovedali nasledovné tematické okru-
hy na zaklade doposial pre¢itanych casti. V jednotlivych tutoridloch st
zoskupené problémy, na ktoré by ste mali vediet reagovat. V pripade, ze
neviete komentovat nasledovné tematické okruhy, doporuc¢ujeme Vam
vratit sa k prebranym témam esSte raz.

e 1. tutorial

. Aké vlastnosti mé splhat systém UI?

Aké st dva zakladné pristupy pri rieSeni problémov UI? Po-
piste ich. Aka je predpokladana perspektiva?

3. Co je to NN?

. Akt vyznamni vlastnost maji NN ? Co dokdzu ? Aké si

zakladné aplikac¢né oblasti ?

. Aké zakladné okruhy problémov pri stadiu NN existuju?
. Aky je rozdiel medzi NN a Tudskym mozgom ? Je Tudsky

mozog napodobnitelny ?

Ktoré su zakladné historické medzniky vo vyvoji tedrie NN7

8. Charakterizujte zdkladnt procesni jednotku neurén

10.

11.

Co je to ucenie? Aky je rozdiel medzi ¢innostou NN pocas a
mimo ucenia ?

Aké st zakladné paradigmy ucenia? Aky je rozdiel medzi
kontrolovanym a nekontrolovanym ucenim?

Aké st zakladné druhy kontrolovaného ucenia, nekontrolo-
vaného ucenia a ucenia na zaklade stavu systému?

e 2. tutorial

. Preco je nutné hovorit o stabilite NN a kedy 7 Aka je krite-

ralna funkcia stability?

. Aky je rozdiel medzi konvergenciou NN a stabilitou NN7?
. Aké su typy tuloh riesenych pomocou NN?
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. Aka je topoldgia perceptronu? Aké je tloha zédkladného per-

ceptrénu a jeho ¢innost?

Co vlastne chceme dokézat konvergenciou perceptrénu ?

. Aky je rozdiel medzi linearnou a nelinarnou separabilitou ?

Co je to to XOR problém?

Mozte komentovat terminologicky problém perceptronu 7

8. Aka je logicka podstata Wienerovho filtra 7

10.

11.

Je metdda najstrmsieho zostupu cestou k hladaniu rieSeni
Wienerovho systému rovnic 7

Aky je rozdiel medzi metédou najstrmsieho zostupu a me-
tody najmensej strednej kvadratickej chyby?

Aky je rozdiel medzi adaline a perceptréonom 7



Neuronové siete

Poznamky

49 —



— 50

Poznamky

P.Sincdk, G.Andrejkovd



Neuronové siete 51 —

4.3 Delta pravidlo

Delta pravidlo (dalej DP) predstavuje velmi ddleZity postup pri vy-
poc¢te zmeny SV (Aw;;(t)) a je typu LMS. DP rozsiruje LMS na pripad
ne-McCullochovych neurénov®. Teda pre jednoducht jednovrstvovi siet

s M vstupnymi neur6nmi a jednym vystupnym neurénom ”i” dostane-
me
M
xi = fling) = in; = Y wjwii(t) + 0; (4.19)
=1

z rovnice je zrejmé, ze ide o linedrnu aktiva¢nu funkciu v neuréne ”i”.

Potom chybovt funkciu, ktord ma charakter LMS cez vSetkych Nj
vystupov do NN vyjadrime v pripade, ak vystupna funkcia je identicka
teda z; = ou;

) = ZO:IJi(t) - 0.5_202(61%@) _ () (4.20)

kde ev(t) je o¢akdvand a x;(t) vypoc¢itand hodnota na i — tom vy-
stupe z NN. Metoda LMS hlada hodnoty zmeny SV pri minimalizacii
tejto chybovej funkcie. Myslienka zmeny SV v zavislosti od negativnej
parcialnej derivacie chybovej funkcie podla vahy teda ma tvar

0 (t)

Awg;(t) = 9 (1) (4.21)
kde v je uciaci pomer?. Pravii stranu v (4.21) je mo7né upravit
s = 0n D )
Prvy ¢len pravej strany sa dalej rovna
g; ((tt)) = —(evs(t) — m (b)) (4.23)

3niekedy ich nazyvame kontinudlne neurény
#alebo koeficient proporcionality
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a druhy ¢len na zaklade (4.19) sa rovna

() z;(1) (4.24)
Ak oznacime §(t) = —(ev;(t) — m;(t)), tak vysledny vzorec pre

vypocet zmeny vahy pri lubovolnom vstupe mé tvar
Awi(t) = v6(t)x;(t) (4.25)

Takto vypocitand zmena SV podla delta pravidla - dalej DP dala
zaklad dalsim modifikaciam delta pravidla, ¢o prispelo k jeho rozsireniu
a aplikacii pri uceni NN. Signél §(¢) nazyvame chybovym signilom.

4.4 Metoda spiatného Sirenia chyby

V predoslej ¢asti matematicky odvodené DP vlastne predstavuje zaklad
ucenia so spitnym Sirenim chyby® a umoZiiuje pouzitie v podsta-
te lubovolnej aktivac¢nej funkcie f aj nelinedrneho typu, ktora spliuje
podmienku diferencovatelnosti, t.j. plati

r = f(in) # in (4.26)

Ide teda znova o urcovanie zmeny SV pre NN s nelinedrnymi ne-
uréonmi. Postup bude analogicky ako pri zakladnom DP, avsak o funkcii
f predpokladame, Ze nie je linearna a je diferencovatelna. Teda opit
stav neurénu ”i” pri [ubovolnom vstupe do NN m4 tvar

zi(t) = f(ini(t)), (4.27)
kde
M
j=1
Z predchadzajiceho DP vieme, ze
0J (1)
Aw;; = — . 4.2
wl] (t) Y 8wij (t) ( 9)

5Back-propagation of Error
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J(t) ma tvar
No

J(t) = 0.5 ) (ewi(t) — z;(t))?, (4.30)

j=1

kde Ny je pocet neurénov vo vystupnej vrstve NIN. Samotny vypocet
parcialnej derivacie chybovej funkcie podla prislusnej SV maé tvar

oJ(t)  0J(t) Oin,(t)

= 4.31
D (t) — Dimy(t) Duny (1) (4:31)
Oznacme
oI() _
Gt d;(t) (4.32)
a
awij (t) = T (t)a (433)
potom dostaneme obvykly zapis vypoctu zmeny SV v tvare

Zakladnym problémom je teraz stanovenie prislusného d; pre kazdy
neurén NN. Vedie to k jednoduchému rekurzivnemu vztahu pre vy-
pocet jednotlivych ¢;, ktoré predstavuji spatné Sirenie chyby smerom
od vystupu NN.

Pre prislusné §;(¢) mozeme dalej pisat na zaklade (4.32)

0J(t) 0J (k) 0x;(t)

) = —Fim® = " om() dim() (4:35)

Najprv vyrieSme druhy ¢len pravej strany (4.35). Vzhladom na ne-
linedrny neurén je zrejmé, Ze mdzeme napisat pomocou (4.27),%e

= f'(in(t)) (4.36)

Pre vypocet prvého ¢lena z rovnice musime uvazovat dva rozne
pripady :
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"i"-ty rieuron

Obr. 4.3: Zobrazenie toku chybového signalu z vystupu pre
urén

929

1”-ty ne-

e ak neurén ”i” je vystupnym neurénom - vtedy je to pomerne

jednoduché, lebo hladand parcidlna derivacia ma tvar
0J (1)

= —(ev;(t) — z;(¢)) (4.37)

a tym mame vypocet d;(¢) pre tento pripad vyrieSeny pomocou
(4.36) a (4.37) v tvare

!

0i(t) = (evi(t) — wi(t)) [ (ina(t)) (4.38)

99 29
1

e ak neurdn nie je vystupnym neurénom - vypocet je trocha
zlozitejsi a postupuje sa takto

aJ(t) X aJ(t) diny(t)

8a:i (t) h—1 8mh(t) 8%(75)

(4.39)
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kde Ny je pocet neurénov vo vystupnej vrstve, resp. napravo od
”1”, ¢o je znazornené na Obr. 4.3. Z matematického hladiska pri
vypocte derivacie chybovej funkcie J, ktora popisuje celkovi chy-
bu na vystupnej vrstve, podla z;(t) °, je nutné vyjadrit J ako
funkciu z;(t). Preto rovnica (4.39) méa takyto tvar. Sicasne prvy
¢len pravej strany je jasny z rovnice (4.32) a teda plati, ze

8J(t) . 6xh (t)

= —bu(t) (4.40)

Tu je potrebné poznamenat, 7e x,(t) v rovnici (4.40) je z inej
vrstvy ako x;(t) v rovnici (4.39). Co sa tyka druhého ¢lena rovnice
(4.39), tam samotny ¢len iny (t) predstavuje vstup do vystupného
neurénu "h” a moézeme ho nahradit nasledovne

inn(t) = 3 w(t)a(t) (4.41)

avSak parcidlna derivacia iny(t) podla x;(t) znamena, ze jedno z
[=1atym

0 0% wi ()i (t)

= ; 4.42
8xi (t) Whi (t) ( )
teda v kone¢nom dosledku
0.J(t) No
= — : 4.4
e =~ 2 ) (1.3

a konecne hladany koeficient d;(¢) bude mat tvar na zéklade (4.36)
a (4.43)

5.(1) = £ (ini(t) S Su(tyuna(t) (4.44)

Je potrebné dobre si v§imnut rekurzivnost tohoto vztahu. Ide
o vypocet koeficientu d;(¢) neurénu ”i”, ktory nie je vystupnym

bto je stav neurénu vo vrstve, ktord nie je vystupna
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neur6nom. Vypocitame ho za pomoci 0,(t), ktoré prichadzaju z

3

vrstvy napravo od neurénu ”i” a ich pocet je Ny (vSimnite si

obr. 4.3).

Existuje modifikicia vztahu (4.44) a to v tvare

(0 = (f + Am) a0 (1.45)

kde parameter ¢ je tzv.parameter rovinnosti, ktory riesi pripad,
ak chyba sa nachadza na rovinnej Casti chybovej plochy.

4.5 Time-delay na FF NN

Tento pristup predstavuje klasicki metédu BP s upravenym vstupom.
Topolégia TD FF NN je znazornend na obrdazku 4.4, kde (z7') pred-
stavuju casové oneskorovacie ¢leny. Tato topologia je vhodnd pre vstup
urcitej série merani, ktoré budia do NN vstupovat ako celok. V podstate
ide o vytvorenie klzavého okna nad vstupmi, ktorého Sirka predstavuje
samotné celkové casové oneskorenie. Matematicky je TD BP maélo od-
lisné od klasickej formy BP. Aplikacie tohoto pristupu st velmi ¢asté v
roznych oblastiach napr. v ekonomike, riadeni, spracovani dynamickych
obrazov a pod.
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4.6 Sposoby urychlenia konvergencie BP

Vzhladom na charakter met6édy BP sa hladali jej modifikacie, ktoré
by priniesli kvalitativne lepsie vysledky a zaroven by urychlili proces
samotného ucenia. Uvedieme dva pristupy modifikacie BP, a sice

e pouzitie BP s momentom

e pouzitie adaptivnych parametrov ucenia pri BP

4.6.1 BP-momentum

Pouzitie BP s momentom vychadza z poznatkov o chovani sa siete. Ak
vo vztahu (4.25) pre SV, ktoré prepajaji neurény ”j” a ”i” (smeruje do
nin )’ tJ

Awg;(t) = 70i(t)z;(t) (4.46)

zvolend hodnota ~ ja velmi velkd, dochadza k oscilacii NN. Zase
velmi mald hodnota v vedie k neimerne pomalému uceniu. Tlmeniu
spominanych oscilacii mézeme napomoct, ak pre vypocet zmeny SV v
Case (t) nejako zapocitame aj zmenu SV v ¢ase (¢ — 1) napr. v tvare

Novopridani ¢ast aAw;;(t — 1) nazgvame momentovy vyraz (mo-
mentum term) a teda dochddza k zmene vzorca (4.46). Kde « je
koeficientom, ktory volime. Teda touto tGpravou je mozné do urcitej
miery zrychlit proces u¢enia BP. Existuji vSak eSte zlozitejsie upravy
samotného BP, ktoré su efektivnejsie a prinasaju kvalitnejsie vysledky.

4.6.2 Adaptivne parametre u¢enia NN

Pouzitie adaptivnych parametrov uc¢enia pri BP predstavuje velmi prog-
resivny pristup k dosiahnutiu kvalitnych vysledkov v skratenom case.
Tieto parametre mozeme menit podla zvolenej stratégie. V dalSom st
popisané dva pristupy umoznujice adaptaciu parametrov ucenia NN:

e Delta—bar—Delta pravidlo

e Adaptacia parametrov u¢enia NN pomocou fuzzy logiky
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Delta—bar—Delta pravidlo

Toto pravidlo bolo navrhnuté so zamerom urychlenia a skvalitnenia
ucebného procesu a je zalozené na 4 zakladnych heuristickych dva-
hach:

e (HU1) kazdy parameter chybovej funkcie by mal mat vlastny pa-
rameter ucenia

e (HU2) kazdy uciaci parameter by mal mat moZnost sa menit v
kazdej iteracii ucenia

e (HU3) v pripade, ak parcidlna derivicia chybovej funkcie podla
konkrétnej SV ma rovnaké znamienko po viacerych iteraciach,
potom uciaci parameter pre konkrétnu SV by mal byt zvySeny

e (HU4) v pripade, ak parcidlna derivicia chybovej funkcie pod-
la konkrétnej SV méa alternujiice znamienko po viacerych ite-
raciach, potom uciaci parameter pre konkrétnu SV by mal byt
znizeny

Tu je nutné si uvedomit, ze uz nemame jeden parameter v, ale ma-
me 7;; pre kazdd konkrétnu synapsiu. Teda je tu snaha menit uciaci
parameter pri kazdej iterdcii’ ¢t. Takyto algoritmus sa nazyva delta-
delta pravidlo, resp. jeho dalsia modifikdcia delta-bar-delta pra-
vidlo. Kym predtym sme hovorili, ze LSM vyuziva tzv. pristup po-
stupného zostupu, tu LSM vyuziva hodnotenie momentalnej situacie
na chybovom priestore v zaujme urychlenia konvergencie NN a zmen-
Senia chybovej funkcie siete.

Odvodenie modifikacie BP ucenia urobime v 2 krokoch:

1. odvodenie delta-delta pravidla - Tu opét zakladom je chybova
funkcia, ale z prisne matematického hladiska by sme mali rozliSo-
vat medzi J(t), kde predpokladdme konstantné ~ a funkciou J (),
kde predpokladdme premenlivé (t) resp. J(t) = fcia(w,),
kym povodna J(t) = feia(w). V dalSom budeme J(t) vyjadro-
vat pomocou J(t). Matematické vyjadrenie J(t) a J(t) je rovna-
ké, pri identickej vystupnej funkcii, teda

"pojem iterdcia mdzeme chipat tiez ako ¢as resp. ¢as zmeny
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J# = 05 Zojl(evj(t) _5(0)? = 05 Zojleg(t) (4.48)

kde ev;(t) a x(t) st o¢akdvana a vypocitana hodnota vystupného
neurénu v t—tej iteracii. Je nutné si pripomenut, ze

At — 1) = —7% (4.49)

Tato zmenu SV pouzijeme vo vztahu
wz-j(t) = wz-j(t - 1) + Awij(t — 1) (450)

vzhladom na to ze 7 sa bude viazat ku konkrétnej SV, ale bude sa
tiez menit pre kazda iteraciu. Teda ak poc¢itame Aw;;(t), musime
M3

uvazovat o v;;(t), a tym dostaneme vzorec pre vypocet SV 7ij” v
iteracii ”t” v tvare

oJ(t —1)

(1) = wii(t—1) —v(t) =————= 4.51
walt) = wylt=1) —au(g e ()
Sucasne plati, ze
Yii(t) = it —1) + Ay;(t) (4.52)

Je potrebné si dobre uvedomit indexy, ak porovname rovnice
(4.50) a (4.52). Suicasne mozeme vstup do neurénu ”i” vyjadrit

M

§=0

Na zéklade horeuvedenych rovnic sme zistili, ze
e J(t) je funkciou x;(¢)
e 1;(t) je samozrejme funkciou vstupu in;(t)

e samotny vstup in;(t) je funkéne zavisly cez SV na 7;;(t) cez
wz-j (t)
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Tieto pozndmky ndm pomdzu pochopit nasledujicu rovnicu. Na-
Sim globalnym cielom je najst vzfah zmeny v;; v nejakej iteracii
7t” v zavislosti od minimalizacie chybovej funkcie J(t) teda mo-
zeme pisat :
0vi(t)  Owi(t) Ding(t) 0vi(t) '
i 5 <

Jednotlivé ¢leny A, B, C vo vztahu (4.54) mdzeme vypocitat na-
sledovne

e Clen A je zrejmy z rovnice (4.48) pre chybovua funkciu

0J (t)

= —(ev; — z;(t)) = — ei(t) (4.55)

e Clen B je zrejmy z definicie aktivacnej funkcie teda

P £ (ini(t)) (4.56)

e Clen C ak do rovnice (4.53) dosadime zrejmu rovnicu

dostaneme vyraz pre pre in;(t)

inlt) = 3 (us(t=1) = ) ) (0) +

wz‘;(t)
(4.58)
ked predosla rovnicu zderivujeme podla v;;(¢), dostaneme

- It —1)
o)~ " ouy—1)

(4.59)
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teda v kone¢nom dosledku dostaneme

0J(t) _ » aJ(t—1)
vyl ei(t)jv(;ni(t))‘jxj(t)m (4.60)

Teraz pomocou (4.34) moézeme vyjadrit

oI(t) _
awij (t) - 5i(t)xj (t)

(4.61)

potom za §;(t) mozeme dosadit z (4.37) a skuto¢ne dostaneme

za 3?0{%) vyrazy A + B a teda

07y () aJ(t—1)
0v(t) — Qwiy(t) Buwiy(t — 1)

(4.62)

a v kone¢nom dosledku mo6zeme napisat pre zmenu +;;(t) vyraz

oJ(t)  AJ(t) BJ(t—1)

_808%7 (t) goawij (t) Ow;;(t — 1) (4.63)

Av(t) =

kde ¢ predstavuje kladnt konsStantu tzv. kontrolny parameter
zmeny uciaceho parametra v jednotlivych iteraciach. Horeuvede-
ny vztah reprezentuje tzv. delta-delta D-DP pravidlo ucenia
NN. Po avahe prichddzame k zaveru, ze D-DP spliuje HU3 a
HU4. Problémy vsak nastavaja s presnym urcenim hodnoty ¢, ¢o
predstavuje velmi citlivy koeficient. Preto sa prikrocilo k dalSej
modifikacii D-DP.

2. dalsia modifikdcia D-DP vychadza z hore uvedeného a bola navr-
hnutd v [7] v tvare pre zmenu +;;(¢) v tvare

ma

kde S a D definujeme ako
Sii(t—1) = (1 =Q)D;j(t — 1)+ (St —2) (4.65)
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aJ(t)
D;;(t) = 4.66
]( ) awij (t) ( )
kde v rekurzivnom vztahu pre S uvazujeme S;;(0) = 0 . Hore-

uvedené vztahy povazujeme za delta-bar-delta pravidlo uce-
nia. Podobnost D-bar-DP s D-DP je vyjadrené vo vztahu (4.64),
kde vlastne ovplyviiujeme vypocet Av;;(t) iteraciou ¢t a t — 1. SG-
casne sa naplnuju poziadavky HU1 a HU2, pretoze kazdy pripad
vo vztahu (4.64) mé svoj vlastny koeficient x a (. Je zrejmé, ze
cely proces adaptacie samotného v zacne v ¢t = 2.

Vzhladom na dost komplikovany vypocet je nutné uvazovat o
zmene iteracného pristupu. Kym v obyc¢ajnom BP za iteraciu po-
vazujeme kazdy vstup a stéle po om urobime zmeny Aw;; v NN,
teraz pod iteraciou budeme rozumiet epochu B, B > 0-vstupov
do NN a az potom urobime zmenu SV. Tomuto pristupu hovo-
rime davkové ucenie (Batch learning). Potom

oJ(t) B B
Owq;(t) _kz::léi () (t) = Dy(t) (4.67)

a teda zmena SV potom bude mat tvar
B
Awg(t) = alw(t —1) + v;(t) Y 0F ()2 (1) (4.68)
k=1

a nova hodnota SV bude vypocitana podla obvyklého vztahu
’Ujij(t + 1) = Wy (t) + A’Ujij (t) (469)

Na zaver pripominame, ze pre prakticky vypocet musime pre kaz-
dd w;;(t) najprv vypoditat prislusny parameter -;;(¢). Je nut-
né poznamenat, Ze jednotlivé derivacie na konci vztahu
(4.63) st v kazdom pripade spocitavané aj pri klasickom
BP. Teda tu ide iba o vypocet novej hodnoty ;; z jednotlivych
derivacii, ktoré tak ¢i tak by sme v klasickom pristupe BP vypoci-
tali. Z toho vyplyva, Ze z vypoc¢tového hladiska nejde o vypoctové
ukony naviac. Negativom vsak je, ze pre modifikovany BP-pristup
zalozeny na D-bar-DP mame az 5 parametrov a to
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e 7;;(0) - Startovacie
e koeficient « pre vypocet Aw;;(t)
o koeficienty x, 3, ( pre vypocet Av,;(t)

Tento fakt stazuje pouzitie tejto metddy, hoci na druhej strane pred-
stavuje systém, ktory je mozné volnejSie riadit.

Adaptacia parametrov u¢enia NN pomocou fuzzy logiky

Fuzzy logika sa interaguje s NN v troch zakladnych oblastiach:
e pouzitie NN na generovanie fuzzy systému
e priame prepojenie fuzzy systému s NN
e vyuzitie fuzzy logiky na riadenie procesu ucenia NN
e simulovanie ¢innosti fuzzy regulatora pomocou NN

7 doteraz uvedeného by malo byt zrejmé, 7e proces ucenia NN je
najdolezitejsim problémom v ¢innosti NN. ZvysSenie jeho efektivity pre
dosiahnutie GS NN je ciefom mnohych met6d na dosiahnutie konver-
gencie NN. V tejto Casti je popisany pristup [17], ktory bol experimen-
talne overeny. Fuzy logika dnes uz prestavuje samostatny vedny odbor
a poskytla vhodné matematické prostriedky na pracu s lingvistickymi
premennymi. Velmi vhodnou publikaciou popisujicou fuzzy mnoziny je
[12]. Majme mnozinu U,A a mnozinu L.Nech A € Y. Potom definujme
funkciu p a to nasledovne

p: Aeld - L

kde L je mozina definovand na celom intervale < 0,1 >. Potom funkciu
i nazyvame funkciou prislusnosti fuzzy mnoziny A | ktora kazdé-
mu prvku z mnoziny A priradi hodnotu z mnoziny L. Ak pa(x) = 0
tak = ¢ A a naopak ak py(z) = 1 tak uréite plati,ze x € A. K tomu,
aby sme zvladli tuto c¢ast, pripomenme si zakladné operacie na fuzzy
mnozinach, ktoré budeme vyuzivat a to zjednotenie a prienik dvoch
fuzzy mnozin A,B. Tieto operacie definujeme nasledovne:
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e zjednotenie A,B je definované ako

pavs(r) = maz(pa(z), ps(x))
e prienik A,B je definovany ako

pans(z) = min(pa(z), ps(r))

Teraz, ked sa vratime k naSej chybovej funkcii J(t), chceme na
zaklade nej modifikovat . Teda ide o nie¢o podobné ako v pripade D-
Bar-DP, len tu to realizujeme pomocou fuzzy logiky. Cely postup bol
overeny v [17] pre riadenie metody BP. Pre riadenie celého procesu
boli zadefinované nasledovné koeficienty:

e zmena chybovej funkcie v “po sebe nasledujtcich” iteraciach C E(t)
CE() = Jt) — Jt-1)

e pomer hodndét chybovej funkcie v “po sebe nasledujtcich” itera-
ciach QCE(t)
J(t)

J(t—1)

e a taktiez vypocet koeficienta &, pomocou ktorého mozeme vypo-
¢itat novia hodnotu v v tvare

Y(E+1) = (D) -

QCE(t) =

Spominany koeficient £(t) bude vlastne vysledkom snazenia celé-
ho procesu adaptécie v kroku ¢. Uvahy, ako vlastne pouzit spominané
koeficienty, st podporené nasledovnymi tvrdeniami:

e ak je J(t) velkd, znamena to, zZe sme daleko od globalneho mini-
ma na povrchu chybovej funkcie J (). To znamen4, 7e parameter
v(t) moze byt velky.

e zmena chyby CE(t) reprezentuje dolezity priznak, ako sa vyvija
situdcia pri hladani minima. V pripade, ze CE(t) je velké, v(t)
mozeme zvySovat. V pripade, ze CE(t) < 0 znamend, 7e mini-
mum na povrchu bolo prekrocené.
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e spominané minutie minima nie je velmi vhodné, a preto je dobré
riadit zmenu ~ pomocou dvoch koeficientov CE(t) a QCE(t)

K spominanému riadeniu adaptécie (t) je nutné, aby boli zndme
funkcie prislusnosti CE(t) a QCE(t) pre uréenie hladaného £(t), ktory
pouZijeme pre vypocet novej hodnoty (¢t + 1). (vid grafy pre CE(t) ,
QCE(t) a £(t)) Tieto koeficienty mali definované nasledovné lingvistic-
ké premenné:

e CE(t) : velmi malé, malé, stredné, velké, velmi velké ;
e QCE(t): malé, stredné, velké, velmi velké ;
e £(t): malé, stredné, velké ;

Samotna rozhodovacie tabulka vyzera nasledovne:

QCE
CE ‘ malé ‘ stredné ‘ velké ‘ velmi velké
velmi malé || malé | malé | stredné velké
malé malé | stredné | stredné velké
stredné malé | stredné | stredné velké
velké malé | stredné | velké velké
velmi velké | malé | stredné | velké velké

Vysledné hodnoty &(t) su v tabulke, t.j. ak CE(t) = stredné a
QCE(t) = velmi velké, potom hladané £(t) bude velké. Potom podla
grafu ur¢ime presni hodnotu &(t).

4.7 Funkcionalne linky v NN

V [13] Pao zaviedol tzv.funkciondlne linky. Ide o fubovolni trans-
forméciu vstupu in na niekolko vstupov napr.:

in?, sin(in), cos(in), sin(rin), cos(mwin)

a podobne vid obrazok 4.5. NN s funkciondlnymi linkami sa taktiez
nazyvaju NN vy$8ich radov. V pripade pouzitia takéhoto prvku je
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mozné do urcitej miery zjednodusit NN. Teda napr. zndmy XOR prob-
1ém sa dd pomocou funkciondlnej linky vyriesit bez skrytej vrstvy (vid
obr. 4.6).

tLLLLL

Obr. 4.5: Priklad NN vyssieho radu

Problematika vyberu funkcii namiesto povodného vstupu nie je de-
terministicky uréend. V [13] je uvedena vhodnost pouzitia tychto sieti
oproti klasickym NN. Je zndme pouzitie tychto NN v energetike [18] a
v spracovani obrazov .
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2X

X % X%

Obr. 4.6: XOR problém rieSeny pomocou funkcionalnej linky
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4.8 Dolezité poznamky k navrhu FF NN

V tejto Casti st uvedené zakladné poznamky, ktoré mozu ovplyvnit
efektivnost hladania optimélnej topologie NN a parametrov uciaceho
procesu. Je treba podotknut, Ze tieto pravidla platia pri aproxima-
ciach funkcii, teda pri kontrolovanej forme ucenia a FF NN. Z
doposial uvedeného mézeme Specifikovat nasledovné okruhy problémov:

1. navrh topolégie NN
2. problém inicializdcie NN

3. problém velkosti trénovacej mnoziny pre aproximac¢né ciele NN

4.8.1 Navrh topolégie NN

V pripade aproximécie funkcie cely proces v kone¢nom dosledku musi
viest k aproximacii s nejakou presnostou. Je to vlastne nie¢o podobné
ako aproximécia funkcie nejakym radom. Ak si predstavime jednodu-
chit NN s jednym vstupom a jednym vystupom pri predpoklade, ze
aktivacné funkcie v skrytej vrtsve st nelinearne a vo vstupe a vystupe
je aktivac¢nou funkciou funkcia identity. Teda na vystupe zo vstupnych
neur6nov dostaneme

ou(t) = ;wj(t)xj(t) -0 (4.70)

a po prechode skrytou vrstvou na jej vystupe dostaneme

N

ou(t) = ;wj ) O wit)m(t) — 0:n) — O (4.71)

=1

a tak dalej. Teda je poloZzend otézka, ako daleko je potrebné po-
kracovat v rozvoji aproximacie funkcie v zmysle (4.71). Odpoved na
tato otdzku dala matematickd analyza celého problému v praci [3],
ktorda znela NN s jednou, resp. max dvoma skrytymi vrstva-
mi je schopnd aproximaécie lubovolnej funkcie s dostato¢nou
presnostou. Je zrejme, ze viac ako 2-vrstvové NN to vedia tiez, ale za
cenu vysSej zlozitosti NN. Existuje tzv. Univerzalna aproximacéna
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teoréma popisana tiez v [5], ktord tvrdi, ze sta¢i jedna skryta vrstva
na aproximéaciu Tubovolnej funkcie. Z praktického hladiska, vSak ne-
hovori kolko neurénov ma mat tato jedina skrytd vrstva. Ak budeme
predpokladat, Ze pripustime aj podla [3] dve skryté vrstvy, mozeme
nase avahy zotriedit do dvoch bodov:

e kazda "rozumna” funkcia mdze byt vyjadrend ako linedrna kom-
binéacia lokdlnych zvlneni

e kazdé takéto zvlnenie modzeme s dostato¢nou presnostou aproxi-
movat dvoma skrytymi vrstvami

Otazka, aka tlohu ma v tom pripade 1. resp. 2. vrstva moze byt vy-
jadrend nasledovne podla [5] :

e prva skryta vrstva nachadza lokalne priznaky aproximovanej
funkcie

e druha skryta vrstva spracovava vystup z prvej skrytej vrstvy a
jej ulohou je urcovat globalne priznaky aproximovanej funkcie

Z praktického hladiska navrhu topologie NN je vhodné sa pri kon-
trolovanom uceni a FF NN obmedzit na NN, ktoré obsahuju najviac
dve skryté vrstvy. Tym sa hladanie optimélnej topologie zefektivni a
priestor moznosti roznych topologii FF NN sa zmensi. Otazka ale stale
ostava, ako aj pri tomto obmedzeni mame pristupovat k navrhu topolo-
gie FF NN, aby sme ¢o v najkratsom case dostali uspokojivé vysledky.
V literattre st zname dva principidlne pristupy a to :

1. konstrukény algoritmus ( [6])
2. eliminaény algoritmus ( tzv. pruning [5]®

V prvom pripade ide o postupné budovanie NN, nahradzanie jed-
ného neuréonu dvoma az po nahradenie jednej skrytej vrstvy dvoma
vrstvami. Je to algoritmus postupného budovania az po najdenie opti-
malnej topologie NN. Samozrejme v kazdej skimanej topologii musime
nastavovat parametre ucenia, takze ide o dost naro¢ny proces.

8Niektoré pristupy ”pruningu” st stc¢astou SNNSv3.3
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Elimina¢ny pristup naproti tomu zacina s tzv. maximalnou verziou
topologie NN a postupnymi eliminaciami neurénov alebo SV dochadza
k optimalnej topoldgii NN. K tejto forme hladania optiméalnej topologie
NN existuju Specialne pristupy napr. Optimal Brain Damage, Optimal
Brain Surgeon® a pod.

4.8.2 Problém inicializacie NN

V pripade BP sa niekedy stava, ze nastane saturacia NN, t.j. neuro-
ny sa zahltia a NN produkuje konstatny vysledok. K tomu, aby sme
zabranili podobnym situdciam je mozné uvazovat o nasledovnych do-
poruceniach:

e inicializacia NN by mala byt realizovana generatorom rovnomer-
ného nahodného rozdelenia z dostato¢ne malého intervalu

e ak pocet neurénov v skrytej vrstve je velmi velky, saturdcia je
pravdepodobnejsia ako v pripade malého poc¢tu neurénov

e pri linedarnych neurénoch dochadza k saturacii zriedka.

V idedlnom pripade, by sme mali realizovat inicializaciu v zavislosti
od poctu vstupov do ”i”-teho neurdénu, lebo je rozdiel, ked inicializuje-
me SV pre neurén ”i”, ktory ma napr. 50 vstupov a neuréon ”j”, ktory
ma napr. 2 vstupy. Teda idealna inicializacia by bola, keby SV vstupu-
juce do kazdého neurénu boli inicializované z réznych intervalov podla
poctu vstupov do neurénu. V  [5] je uvedeny empiricky interval pre
inicializa¢né hodnoty v tvare

—24 24

(N—Ti’ N—IZ-) (4.72)

”

kde NI; pocet vstupov do neurénu i

Vo vSeobecnosti inicializacia nema priamy vplyv na kone¢ny vysle-
dok ucenia, ale do velmi velkej miery vie ovplyvnit efektivnost a samot-
ny priebeh ucenia. Ide o stanovenie pociatku na chybovom povrchu, od
ktorého sa hlad4d minimum koreSpondujice s konvergenénym stavom

NN.
tieto n4jdete v SNNSv3.3
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4.8.3 Problém stanovenia velkosti trénovacej vzorky

Na to, aby sme s dostato¢nou presnostou aproximovali zadani funkciu,
je velmi vhodné mat dostatoc¢ne velkl trénovaciu vzorku. Samozrejme,
ide o pripady, ked si m6zeme dovolit mat velkost vzorky merani taku,
ako chceme, ¢o v praxi nie je vzdy mozné. Podla [5], ak chceme dosia-
hntt £-vi presnost, je potrebné uvazovat o velkosti trénovacej mnoziny

32W . 32m
In(

€ €

n ) (4.73)

kde W je pocet SV v NN a m je celkovy pocet nerénov v NN. V podstate
po zjednoduceni predchadzajiceho vztahu mdézeme uvazovat o pocte

w
n > — (4.74)
€
V pripade, ze je mozné ziskat taky pocet prvkov trénovacej vzorky,
potom je vhodné v zaujme efektivnosti ¢innosti NN a presnosti apro-
ximacie skusit sa priblizit tymto po¢tom trénovacej vzorky pre ucebny
proces.



Neuronové siete 73 —

4.9 Repetitorium ¢. 2

e 3. tutorial

1. Aka je logika a ciel Delta pravidla 7

2. Aky je rozdiel medzi Delta pravidlom a zovseobecnenym Del-
ta pravidlom - ZDP (metédou spétného Sirenia chyby) ?

3. Je odvodenie zmeny SV rovnaké vo vSetkych castiach NN7?7

4. Odvodte ZDP pre vybrana aktiva¢na funkciu !

5. Vysvetlite pristupy k urychleniu konvergencie BP-ucenie;
Pre¢o chceme vlastne urychlovat u¢enie NN? Co st heuris-
tické pravidla ?

6. Aky je rozdiel medzi funkciami J a J v odvadzani Delta-
bar-delta pravidla ?

7. Ako je mozné pouzit fuzzy logiku na urychlenie BP ucéenia?

8. Kde sa daja vyuzit time-delay NN?

9. Aké st vaSe komentare na nasledovné problémy pri navrhu
a ¢innosti NN?

(a) Akou topoldgiou zacat?

(b) Ako hladat optimélnu topoldogiu ? Kolko je potrebnych
skrytych vrstiev NN?

(¢) Co znamené univerzalna aproxima¢na teéria?

(d) Aka by bola idedlna forma inicializacie?

(e) M4 velkost trénovacej mnoziny vyznam pri kontrolova-
nom uceni?



— 74

Poznamky

P.Sincdk, G.Andrejkovd



Neuronové siete

Poznamky

75 —



— 76




5 —

Nekontrolované ucenie na
FF NN

V pripade nekontrolovaného ucenia my vlastne poskytujeme NN len
vstupy a ocakdvame, ze samotnd NN s tymi vstupmi nieco urobi. V
podstate nevieme vysledok spracovania, resp. nevieme ho presne. Aj v
tomto pripade pojem uéenia je spojeny so zmenou SV v NN. Samotné
uCenie sa skondi, ak sa NN dostane do stavu GS (nie konvergencie!) a
zmena SV — 0. Tento moment je spojeny s neurodynamikou u¢ebného
procesu, ktory by mal mat vlastnosti procesu konciaceho v stave GS.
V tomto pripade je neurodynamicka stranka problému velmi dolezita,
lebo mo6ze dojst k situacii nekonecného ucenia. Existuju vsak pripady,
kedy NN osciluje v nejakych pevnych bodoch, potom aj toto chovanie
je povazované za GS systému a prejav NN ako oscilatora a generatora
"rozumnych” vysledkov.

Zakladné skupiny tuloh, ktoré sa mozu riesit pomocou FF NN s
nekotrolovanym ucenim si:

e zhlukova analyza
e kvantovanie vektorov, zhustovanie dat
e zniZenie dimenzie? v priznakovom priestore

Pripomenme si niektoré principy nekontrolovaného ucenia:

Lo konvergencii nemé vyznam hovorit pri nekontrolovanom type ucenia
Zmet6da hlavnych komponent

N QU
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1. Modifikacia SV vedie ku seba-zosilneniu. Tu je vhodné si
pripomentt principy tzv. rozsireného Hebbovho uéenia spomenu-
té v 2. kapitole vo vzfahu (3.7). tento princip sa vo velkej miere
pouziva aj pri tomto type ucenia.

2. Vzhladom na ciel zosiliovania SV nie je mozné, aby vSetky SV
boli zosilnené, a preto dochadza ku konkurené¢nému chovaniu
neurénov. Tento pristup sa plne zobrazi v konkuren¢nom uceni,
ked sa upravuju iba tie SV ktoré smeruji k vitaznému neuré-
nu.

3. Pri konkuren¢nom uceni sa po urCitom case prejavuju prvky ko-
operac¢ného spravania sa. Tento fakt je zalozeny na poznani,
ze ak nejaka SV je vyrazne silna, tak potom postupne sa zosilnhuje
aj jej okolie v zmysle Hebbovho adaptac¢ného pristupu.

5.1 Konkurenéné ucenie

Konkurenc¢né ucenie predstavuje jednoduchy pristup nekontrolovaného
ucenia k spracovaniu dat za tcelom zhlukovej analyzy. Topologia pre
konkuren¢né ucenie je velmi jednoduchd (vid obrazok b5.1). Teda na
vstupnej vrstve je M-neurénov a na vystupe N, neurénov. Pri konku-
ren¢nom uceni mozeme zhrnit avahy do nasledujicich bodov:

1. vystupné neurény maju aktiva¢na funkciu - funkciu identity. Po-
tom mozeme napisat, ze

Ku vztahu (5.1) sa vratime v dalSom ddleZitou poznamkou.

2. vyberieme maximalnu hodnotu ou;(t) zi =1,..., N, a urobi-
me nasledovnt operaciu
(1 akou; = mazx{ou;,Vi=1,...,N.}
oui(t) = {0 inak
teda neurén, ktory ma najvyssiu hodnotu bude nastaveny na 1

a ostatné buda nastavené na 0. Tato procediru nazyvame vitaz
berie vSetko (winner takes all - v dalsom WTA).

(5.2)
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vitazny neuron

o

N

Obr. 5.1: Zmena vah, ktoré smeruja k vitaznému neurénu

3. Dalsim krokom bude zmena SV,ale iba tych, ktoré vstupuji do
vitazného neurénu. Odvodenie adaptac¢ného pravidla pre zmeny
SV je analogické ako pri kontrolovanom uceni a LMS pristupe.
KIi¢ovym momentom je stanovenie chybovej funkcie. V konku-
ren¢nom uceni ide o zamer, aby sa jednotlivé vstupy x pre-
mietli do hodnot SV, ktoré smeruji k vitaznému neurdnu,
ktory prislusi vstupu x. Teda v koneénom dosledku buda mat
rozne vstupy x rozne vitazné neurény a stredy roznych zhlukov
by sa mali premietnut do hodnot SV, ktoré smeruji k jednotli-
vym vitaznym neurénom. V podstate budeme mat N, chybovych
funkcif typu? :

I(0) = 053 (i)~ (1) (5.3)

Teda ide o rozdiel SV, ktoré smeruju k i—temu vitaznému neuro-
nu a hodnoty vstupného neurénu. Teda minimalizaciou tohoto

3x(t) je vstup !!!
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rozdielu, dochadza k premietnutiu vstupov do hodnot SV, ktoré
smeruji k jednotlivym vitaznym neurénom.

Samotné odvodenie zmeny SV bude jednoduché, teda :

0J(t)

Awlt) = oy (1)

(5.4)

kde v je opit uciaci pomer. Potom vypocitame spominani deri-
vaciu nasledovne

oJ(t) { (wij(t) —x;(t)) ak 7 je vitazny neurdn (5.5)

0 nak

Na zaklade (5.5) dostaneme zmenu SV v tvare
Awg(t) = —7(wi;(t) — z;(t)) (5.6)
a z toho dostaneme vztah pre novi hodnotu SV v tvare

wilt+1) = wylt) + (@) - wyy (1)) (5.7)

99 29
1

v pripade ak ”i”-ty neurén je vitazny.

4. problémom ostava inicializacia vah. Vo vSeobecnosti sa to reali-
zuje tym sposobom, Ze sa nahodne vyberie N, vektorov zo vstup-
nej mnoziny a tieto sa pouziju ako Startovacie hodnoty SV.

5. ak sa vratime ku vzorcu (5.1), tak v podstate ide o skalarny sucin
dvoch vektorov w;(t) a x(¢), ktory ma tvar :

w(t)x(t) = |w [ [x ] cos(®) (5-8)

kde ¢ je uhol medzi vektormi w(t) a x(¢). V pripade, ze st |w(t)|
a |x(t)| rovné "1”, potom samotny cos(¢4) sa rovna?

cos(¢) = 3 wi(t)z;(t) (5.9)

Ak st |x(t)| rovné 1”7, s normalizované. Potrebu normalizacie
si ozrejmime na nasledujicom pripade. Vzhladom na zhlukovaci
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O

Obr. 5.2: Priklad jednoduchého zhlukovania do 2 zhlukov v dvojroz-
mernom priznakovom priestore

4 out,

charakter celej procediry je potrebné dat pozor na pripady, ked
st vektory nespravne zaradené, resp. vyhrava nespravny neuron.
Majme situaciu na obr. 5.2.

Ak na vstup dame vektor (1,4) a SV maja také hodnoty, ako je
naznac¢ené na obrazku, potom na zaklade vztahu (5.1) dostane-
me pre oul = 13 apreou2 = 24, teda podla stratégie WTA
vyhrava neurén 2. Ak si pripomenieme, Ze vlastne nasim cielom
je premapovat vstupy do hodnot SV, dostali sme vysledok ktory
hovori, Ze vektor (1,4) ma blizsie k vektoru (4,5) ako k vektoru
(1,3) - ¢o je logicky nespravne. Tato situdciu rieSime pomocou
normalizacie vstupnych vektorov a aj hodnot SV. A potom sku-
tofne mozeme pouzit vzorec (5.5) a dostaneme lepsie vysledky. Tu
treba dat pozor aky normaliza¢ny pristup zvolime. Napriklad ak

zvolime :
X
Xnor — 72 (510)
2im1 %
a to isté urobime pre SV. V uvedenom priklade dostaneme vek-
14 13 4 5 5 _

tOI'y (ﬁ, ﬁ), (ﬁ, \/ﬁ) a (\/ﬁ’ \/T) Potom pre oul = 0.997

a pre ou2 = 0.7. Teda pomocou prislusnej normalizacie vstup-
4Tomuto vyrazu hovorime dot produkt
’Pozor - po normalizacii musi byt vyraz El]\il 2 =11
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nych vektorov a samotnych SV sme dosiahli spravne spravanie
sa procediry zhlukovania. VyrieSenim tohoto problému sme vSak
dospeli k problému pre urc¢ité typy vektorov. Napr. v pripade, ze
pouzijeme normalizaciu, tak nebudeme schopni rozlisit vektory,
ktoré maju rovnaky smer, ale rozne velkosti, lebo my v podsta-
te spocitavame uhol medzi tymito vektormi. Riesenim moze byt
doplnenie vstupného vektrora a SV o dalsi priznak®, teda bude-
me pracovaf nie v n-rozmernom priestore ale v (n+1)-rozmernom
priestore. Po normalizacii uz tieto vektory nebudii mat rovnaky
smer. Dokonca v pripadoch, ked tieto smery su blizke, sa pro-
cedira nechova korektne. Ak chceme predist tymto problémom,
musime zmenit pristup k vypoctu hodnoty pre vitazny neurén
teda vztah (5.1).

Vzhladom na to, Ze vlastne chceme hladat rozdiel medzi vstup-
nym vektorom a SV, tak mozeme novii hodnotu neurénu vypo-
¢itat ako Euklidovu vzdialenost medzi jednotlivymi vektormi,
teda pre neurén x; to bude hodnota

M

ou; = Y (w — )’ (5.11)

=1

kde x; st hodnoty vstupu a w; st hodnoty SV, ktoré smeruja k
neur6nu ”i”. Tento vypocet ale meni vztah (5.2) do tvaru

1 ak ou; = min{ou;,Vi=1,...,N.}
(1) = ’ o e 5.12
ou;(t) { 0 inak ( )
Tento pristup ma vyhodu voci predoslému v tom, Ze nie je po-
zadovana normalizacia a odpadavaji problémy s vektormi rovna-
kych smerov. Ak sa vratime k predoslému pripadu, tak dostaneme
vysledky oul = 1aou2 = /10, ¢o znamena, ze vyhrava neuron
1.

Vysledok samotného procesu zhlukovania je skryty v hodnotach
jednotlivych SV, ktoré reprezentuji centra zhlukov, ktoré systém ve-
del néjst.

6napr. séin prvkov vektora — funkcionlne linky
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5.1.1 MAXNET

V praci [9] je konkuren¢né ucenie typu WTA doplnené tzv. lateral-
nymi prepojeniami medzi neurénmi tej istej vrstvy vid obr. 5.3. Teda

O\vit’izny neuron

O

|aterdne SV

Obr. 5.3: Struktra NN typu MAXNET (laterdlne SV)

existuju SV aj v rdmci jednej vrstvy a ich hodnoty st definované ako

[ —€ aki # k
Wik = { 0 inak (5.13)

Toto prepojenie pomdze zvyrazneniu rozdielu medzi vitaznym ne-
ur6nom a ostatnymi neurénmi. Vztah (5.13) je vhodny pre situéciu,
ked vypocitavame novii hodnotu podla (5.1). Ak pouZijeme na vypocet
vzorec (5.11), tak —e sa musi zmenit na +e.

5.2 Kohonenove siete

Kohonenove siete predstavuju velmi dolezité rozsirenie konkurenéného
ucenia. Biologické systémy maji podobny tvar hlavne vo svojej per-
cepcnej Casti - oku. Rozsirenie konkuren¢ného ucenia spociva v tom,
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7e sa pripusta princip viacerych vitazov - multiply WTA. Dalej
vystup z takejto NN je geometricky usporiadany do nejakého utvaru
napr. vedla seba, obdlznika, a teda existuje moznost urcenia suseda.
Tato vrstvu nazyvame Kohonenovou vrstvou. Stucasne sa samotné

Obr. 5.4: Typicka topologia Kohonenovej NN

zhlukovanie organizuje takym sposobom, ze susedné neurény resp. SV,
ktoré k nim smeruji, maji podobné hodnoty a tie, ktoré su dalej od
seba, maju viac rozdielne hodnoty. Pri¢inou toho celého je zavedenie
tzv.susednej funkcie Aj;. Vo vicSine pripadov ide o funkciu v tvare :

(d;)?

Ayj = h(t).emd (5.14)
kde h(t) je adaptacnd vyska, d; je vzdialenost medzi neurénmi v
Kohonenovej vrstve a samotné r(t) predstavuje polomer priestorové-
ho susedstva v iteracii ¢. Takato funkcia mo6ze byt vyjadrend v tvare
mexického klobtuka, ako je uvedené na obr. 5.5.
Potom nastane modifikicia vzorca (5.6) do tvaru :

Awii(t) = —yAij(wi(t) — 25(2)) (5.15)

J



Neuronové siete 85 —

V)

2 2 y

Obr. 5.5: Mozny tvar funkcie susednosti A;;

a v kone¢nom désledku bude vypocet novej hodnoty SV mat tvar’ :

Cez tuto funkciu susednosti st teda spojené jednotlivé neurény v
geometricky usporiadenej vystupnej vrstve. Potom graf, ktory bude ob-
sahovat jednotlivé rozdelenia vah bude mat v nasledovné mozné tvary
uvedené na obr. 5.6, 5.7 a 5.8.

Je nutné si uvedomit, ze uvedené grafy zobrazuju situaciu SV len z
dvoch vstupov. V pripade, ak je vstupov viac je potrebné pre potreby
vizualizacie graficky zvyraznit dvojice . Zobrazenie v trojrozmernom
zobrazeni je dost zriedkavé.

Tvoci vzorcu (5.15) sa vymenili argumenty v zatvorke
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Obr. 5.6: Stav SV pri iniacializacii z intervalu < —1,1 >
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Obr. 5.7: Stav SV po urcitej dobe ucenia ¢
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0__
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1
-1 01

Obr. 5.8: Stav SV na konci ucenia,v stave GS, ked vstupné vzorky boli
rovnomerne rozdelené



Neuronové siete 89 —

5.3 Metdéda hlavnych komponentov

Majme data z M-rozmerného priznakového priestoru. Tieto data maji
svoju informa¢ni hodnotu. Predpokladajme, ze chceme prejst z M-
rozmerného priestoru do mensieho N-rozmerného priestoru, ale s pod-
mienkou ¢o najmensej informacnej straty. Takyto prechod je trans-
formaciou prikladového priestoru popisaného povodnymi priznakmi do
prikladového priestoru, ktorého stradnice st tvorené z hlavnych kom-
ponentov. V klasickej matematike existuje rutinny pristup k hladaniu
hlavnych komponentov napr. v [10]. Cielom tejto Casti je ukazat, ze
pomocou NN je tiez mozné tuto tranformaciu zvladnut. Kone¢na vyho-
da NN implementéacie je vo vyuziti vypoctovej vyhodnosti, hlavne pri
paralelnych systémoch. Tato procediira predstavuje zhustenie infor-
macie pri zachovani ¢o najvicsej informacnej hodnoty dat. Dolezité je
uvedomit si, ze tento pristup predstavuje zhustenie, kde iplna rekon-
strukcia dat je problematicka.

5.3.1 OQOjove adaptac¢né pravidlo zmeny SV

Majme jednoduchit NN s n vstupmi a jednym vystupnym neur6énom
(vid obr. 5.9) Nech vystupny neurdn je linedrneho typu, teda

ou(t) = Xn:wl(t)xl(t) = w(t)x(t) (5.17)

Predpokladajme Hebbove synapsie medzi neurénmi, teda je zrejmé,
ze adapta¢né pravidlo bude mat tvar®

Aw(t) = ou(t)x(t) (5.18)

¢o v kone¢nom dosledku ovplyviuje novii hodnotu SV v (¢ + 1) iteracii
w(t+ 1) = w(t) + you(t)x(t) (5.19)

pre ¥i = 1,...,n. Problém vzorca (5.19) spoéiva v tom, 7ze pre

t — 00 w; neumerne rastie, ¢o pri realnych systémoch sposobuje problé-
my. Predist tejto saturacii mozeme urc¢itou formou normalizacie vyrazu

8 ) ’ ’ v s . .
vo vektorovom zapise pre prehladnost oznacenie tranponovania vynechdvame
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vystup ou(t)

vstup

-ou(t)w,

Obr. 5.9: Priklad NN pre hladanie prvého hlavného komponentu

(5.19). Oja navrhol nasledovni formu (vyrazy sa vo vektorovom tvare):

w(t) + yAw(t)
L(v)

kde L(v) je |w(t) +vAw(t)| a po dosadeni zo vzorca (5.18) mé tvar

w(t+1) =

(5.20)

= /WO +290u(t) [ w(t)x(t) + v2ou(t)’ X  (5.21)

Funkciu L(7) rozvinieme do Taylorovho radu a ¢leny ~? a vysSie
mocniny v pri predpoklade malého v zanedbajme.? Potom pre druhy
¢len rozvoja dostaneme (predpokladame |w(t)| =1 ) :

L
28— = 2ou(t) w(t)x(t) +0 (5.22)
a’y’y 0 ou(t)

9Taylorov rad rozvoj funkcie napr f(y) = 1 +78];(WV)W o T O(...),kde O(...)

su ostatné cleny rozvoja
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¢o po Uprave znamena, 7e

%7:0 = ou’(t) (5.23)

teda samotny Taylorov rozvoj L(vy) mé kone¢ny tvar pri zanedbani
¢lenov s vys$Simi mocninami

L(y) = 1 + ~you®(t) (5.24)
ale v podstate my mame v zmysle situdcie v (5.20) tvar
1

_— 5.25

1 + ~ou?(t) (5.25)
ktory ked rozsirime vyrazom 1 — ~you?(t) dostaneme

1 — you?(t

_L—out(t) (5.26)

1 — ~20ul(t)

Pretoze v moze byt zvolené dostato¢ne malé, y2ou'(t) — 0, teda me-
novatel sa blizi k 1 a mozeme pisat
1

TR = 1 — you’(t) (5.27)

ak to dosadime spif do vzorca (5.20) a znova zanedbame +? dostane-
me

w(t+1) = (w(t) + you(t)x(t))(1 — you?(t)) (5.28)
¢o v kone¢nom dosledku znamena
w(t+1) = (w(t) + you(t) (x(t) — ou(t)w(t)) (5.29)

~ v
~~

x' ()

kde je zrejmé, ze
Aw(t) = you(t)(x(t) — ou(t)w(t)) (5.30)
teda nova hodnota SV sa vypocita ako
w(t+1) = (w(t) + you(t)x (t)) (5.31)

kde x’ (t) predstavuje tzv. efektivny vstup do vystupného neurénu.
Teda doteraz uvedeny proces moézeme zhrnut do nasledovnych bodov:
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e narast SV na zaklade vstupu x(t)

e pomyselna spiitna vazba —ou(t)w(t), ktorej iloha je kontrolovat
narast SV a tak stabilizovat ¢innost NN. Tato pomyselna spitna
vizba sa nazyva tiez zabudaci faktor.

Vzorec (5.29) sa tiez nazyva Ojove adaptaéné pravidlo zmeny SV.
Po najdeni GS NN dostaneme v hodnotach w vektora prvy hlavny
komponent. To, ze NN s takymto adaptacnym pravidlom urcite najde
svoju GS, ndjdeme popisané v [5].

Rozsirme teraz nas zamer o hladanie dalsich hlavnych komponentov
zhusteného priestoru komponentov. Teda majme jednoduchi NN s M
vstupmi a N vystupmi vid obr. 5.10 sucasne plati, 7e N < M a
vystupné neurény su linedrneho typu. Z vyhodnych dévodov si ozna¢me
jednotlivé neurény vo vstupnej vrstve nasledovne vstupné

j=0,..M-1

a vystupné
i=20,... N—-1

X))
1

. Potom vystup v neurénu vypocitame ako (v skaldrnom vyjadreni)

M—1
1=0

potom dostaneme vo vzorci (5.33) tzv. zovSeobecneny tvar Hebbovho
adaptaéného pravidla v tvare!®

Auylt) = o) (1,0) = Swyou®)  533)

Ak do vzorca (5.33) dosadime i = 0, tak dostaneme vzorec pre
adaptacéné pravidlo, ktoré sme uz odvodili vo vztahu (5.30).
Teraz opéit pre naslednt vyhodnost si vzorec (5.33) do tvaru

i—-1
Aw;;(t) = youi(t) | z;(t) — ;wlj(t)oul(t)— wi;(t)ou;(t) | (5.34)

~ v
~~

o)

Oherte do Givahy oznadenie neurénov
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vstup x »O out,

Obr. 5.10: NN pre vypocet 3 hlavnych komponentov

Teraz v podstate dostdavame situdciu, ked mame jedno adaptacné
pravidlo, kde sa efektivny vstup do jednotlivych vystupnych neurénov
meni. V ramci jednej ucebnej procediry sa nam podla (5.33) buda me-
nit SV rozne, podla toho, ku ktorému z vystupnych neurénov smeruju
(index ”i”). Ak chceme najst v8etkych N hlavnych komponentov, potom
vlastne hladame

1. prvy hlavny komponent potom z/(t) zo vzorca (5.34) mé tvar

i = o)
z;(t) = x4(t) (5.35)

z;(t) = xi(t) — wo;(t)ou(t) (5.36)
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3. treti hlavny komponent (i = 2)
xj(t) = xj(t) — woj(t)oup(t) — wij(t)ous(t) (5.37)

4. atd

Takymto sposobom je mozné postupne vypocitat jednotlivé hlavné
komponenty dat a realizovat ich zhustenie. Existuje eSte verzia uc¢iaceho
algoritmu, ktorad uvazuje o laterdlnych prepojeniach. Tak isto aj pre
pripad nelinearnych neurénov bol vyvinuty Ojo-om podobny postup.
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Hybridné metdédy ucenia na
FF NN

Po uvedenych pristupoch kontrolovaného a nekontrolovaného ucenia na
FF NN je potrebné pripomenut, ze existuju aj pristupy, ktoré vyuzivaju
obidva tieto uc¢iace mechanizmy. Jednym z nich je vyuzitie konkurenc-
ného ucenia a metddy BP v jednom organickom celku.

6.1 Nekontrolované uc¢enie metédy BP

V podstate ide o pseudo-nekontrolované ucenie. Spociva v tom, ze FF
NN st predkladané na vstup a vystup tie isté vzorky. Uvazujme o to-
pologii FE' NN v tvare M-N-M, kde N < M a viacSinou N = logy M.
Priklad takejto topologie je na obrazku 6.1. Takdto NN sa d4 vhodne
vyuzit ma kompresiu dat. Je pouzity klasicky BP pristup, ale s tym,
ze na vstup a vystup dodavame tie isté data. Zhustené data potom
mozeme ziskat na skrytej vrstve o velkosti N. Tento pristup nam Sikov-
ne zabezpecuje aj moznost rekonstrukcie dat do povodnej formy. Teda
postup je trivialny :

e nauc¢ime NN podla BP s tym, Ze pontikame na vstup trénovacie
data (predstavuji mnozinu v8etkych moznosti), ktoré mézu v da-
tach nastat a také isté data ocakdvame na vystupe. Snazime sa
dostat do stavu, ked NN vie spolahlivo realizovat cely proces a
SV sa uz nemenia, teda GS.
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vstup vystup zhustenych dat

Obr. 6.1: Zhustovanie dat z M na N

e potom sme v stave, ked mozeme spolahlivo realizovat kompresiu
dat a ziskat zhustené data zo skrytej vrstvy

e tym mame zabezpecenu aj spatni rekonstrukciu dat.
Tento jednoduchy pristup sa zda byt velmi efektivny pre spominani

kompresiu dat.

6.2 Metéda Counterpropagation

Jednou z dalsich moznosti hybridného pristupu je kvantovanie vstu-
pu, pricom musi byt splnena podmienka op#tovnej rekonstrukcie. Toto



Neuronové siete 97 —

vykonéava prave metéda Counterpropagation, ktora kombinuje vys-
Sie uvedendé metody nasledujicim sposobom, kde prva €ast pracuje na
principe konkurenéného ucenia a druhd éast pouziva metédu BP. (vid
obr. 6.2).

C?
|
|
|
|
|
\

vy
vstup vystup kvantovanych dat

Obr. 6.2: Topolégia NN pre hybridné ucenie metédou Counterpropaga-
tion (A - konkuren¢né ucenie, B - kontrolované ucenie)

Samotné u¢enie moze prebiehat bud sekvencéne alebo paralelne. Kon-
kurenc¢né ucenie prebieha podla jedného adaptacného pravidla a ucia-
ceho koeficientu y; a druhé ¢ast podla druhého adaptacného pravidla a
druhého koeficientu ucenia . Celkovy postup ucenia mozeme zhrntat
do nasledovnych bodov:
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1. inicializacia jednej aj druhej casti FF' NN

2. vstup do NN a vypocet hodnoty neurénu v skrytej vrstve podla
vzorca (5.11) a vypocet minimélnej hodnoty stavu jednotlivych
neurénov podla (5.12).

3. neurdn, ktory bol identifikovany ako najblizsi ku vstupu bude
nastaveny na 1 a ostatné na O

4. potom sa vypocita rozdiel medzi vystupom z vystupnej vrstvy a
ocakavanou hodnotou na vystupe

e; = (ev; — ouy) (6.1)

5. teraz sa budu realizovat dve adapta¢né pravidla a to

(a) pre konkuren¢né ucenie sa zmena SV vypocita ako

Awgj(t) = 7i(wei(t) — (1) (6.2)

ak "k” je vifazny neurén a sa ostatné SV sa nemenia

(b) pre druht cast, teda BP adapta¢né pravidlo pre zmenu SV
druhej ¢asti NN sa vyjadri podla vzorca (4.34) pre pripad
vystupného neurénu (vzorec (4.38)) s pouzitim linedrnej ak-
tivac¢nej funkcie na vystupe NN. Teda

Awiy(t) = —yalev; — ou(t))xy (6.3)

Vzhladom na to, Ze v skrytej vrstve maju vSetky neurény nu-
lovia hodnotu az na vitazny, ktory je nastaveny na 1, potom
z = 1 a ostatné st 0. Sticasne mdzeme pre ou;(t) vzhladom
na linearnu aktiva¢na funkciu napisat

N
oui(t) = D wiz; = wiy (6.4)
j=1

Potom mdézeme vzorec (6.3) upravit do tvaru

Awg(t) = ya(wi(t) — evi(t)) (6.5)
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6. navrat do bodu 2 a opakovanie procedury az kym chyba nebude
dostatocne mala a nastane konvergencia FF NN

Vyznam tohto pristupu je v kvantovani vstupov zabezpecenim ma-
ximalne moznej rekonstrukcie. Samotné kvantovanie zabezpecuje prva
Cast siete, druha cast zabezpecuje podmienky maximalnej moznej re-
konstrukcie. Vysledky tohoto procesu najdeme v hodnotach SV prvej
casti siete, kde sa nachadzaju hodnoty centier zhlukov po kvantovacom
procese vstupu.
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6.3 Repetitéorium ¢. 3

e 4. tutorial

1.

10.
11.

Aké je logika nekontrolovaného ucenia? Ake typy uloh sa
daju riesit na doprednych siefach s takymto typom ucenia?

Cim sa vyznacuje topologia MAXNET?

. Aky je princip ucenia vitaz berie vsetko?

. Preco je nutné normalizovat vstupné vektory pre konkurenc-

né ucenie na doprednych NN?7 Co vlastne vypocitame pri
skalarnom sucine normalizovanych vektorov?

. Co je vysledkom celého procesu konkurenc¢ného ucenia na

doprednych sietach?

Cim sa Kohonenove siete lisia od zakladného konkurenc¢ného
ucenia?

. Vysvetlite graf vah Kohonenovej NN!

. Aka je logika zhustenia dat pomocou nekontrolovaného BP

ucenia na doprednej sieti ?

. Aky vyznam ma metdda hlavnych komponentov a k ¢omu

slazi?
Odvodte Ojove pravidlo!

Aky je rozdiel medzi nekontrolovanym BP a Counterpropa-
gation siefami?
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Poznamky
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Poznamky
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