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Kapitola 10

Neuronove site

Specifika neuronovych siti 1ze v hrubych rysech vyjadrit v nasledujicich nékolika bodech:

o Neuronové site¢ jsou inspirovany biologickymi neuronovymi sitéemi. Tato vlastnost uréitym
zpusobem predurcuje, Ze uméle vytvofené neuronové sité by mély byt schopny, z hlediska
zékladnich principti, se chovat stejné nebo alespoii podobné jako jejich biologické vzory. Je
ziejmé, ze vytvoreni umélého lidského mozku se vSemi jeho schopnostmi je véc jen velmi téZce
fesitelnd at’ uz z hlediska kvantity jeho neuront ¢i jejich zplisobu propojeni, chovani jednotlivych
typt neuronti apod. Nicméné¢ skyta se tu Sance simulovat alespon nekteré funkce lidského mysleni a
tyto pak implementovat.

o Neuronové sité vyuzivaji distribuované, paralelni zpracovani informace pri provadeni vypocti.
Jinymi slovy ukladani, zpracovani a piedavani informace probiha prostfednictvim celé neuronové
sit€ spiSe nez pomoci uréitych pamétovych mist. Tedy pamét’ a zpracovani informace v neuronové
siti je ve své piirozené podstaté spise globalni nez lokalni.

e Znalosti jsou uklidany predevsim prostiednictvim sily vazeb mezi jednotlivymi neurony. Vazby
mezi neurony vedouci ke "spravné odpovédi" jsou posilovany a naopak, vazby vedouci k "Spatné
odpovédi" jsou oslabovany pomoci opakované expozice piikladi popisujicich problémovy prostor.

o Uceni je zdkladni a podstatna vlastnost neuronovych siti. Tento fakt zjevné vyjadiuje zakladni
rozdil mezi dosud béznym pouzitim pocitacim a pouzitim prostiedkll na bazi neuronovych siti.
JestliZze jsme doposud veskeré své usili pfi tvorbé uzivatelskych programii soustiedili na vytvoifeni
algoritmq, které transformuji vstupni mnozinu dat na mnozinu dat vystupnich, pak neuronové sité
jiz tuto naro¢nou fazi nepotiebuji. Jakym zptsobem se budou vstupni data transformovat na data
vystupni uréuje pravé faze uceni zalozend na jiz dfive uvedené expozici vzorki (prikladii)
popisujici feSenou problematiku - trénovaci mnoZina. Odpada tedy nutnost algoritmizace Ulohy,
které je nahrazena ptredloZenim trénovaci mnoziny neuronové siti a jejim uéenim.




Model neuronu

Uméle vytvofeny neuron je dan svym biologickym vzorem a tvoii jakousi zakladni "vypocetni
jednotku" slozit€jsiho komplexu - neuronové sité. Zjednodusené lze biologicky neuron zndzornit a
popsat dle nasledujiciho obrazku.

Télo buiky
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Obr. 10-1. Biologicky vzor

1. Dendrity reprezentuji misto vstupu signald do téla neuronu.

2. Telo bunky scita signaly dané okolnimi neurony. Takto stanoveny vnitini potencial vede k excitaci
(vybuzeni) neuronu.

3. Axonové vlakno pfenasi signal dany stupném excitace k synapsim.

4. Synapse tvofi vystupni zafizeni neuronti, které signal zesiluji ¢i zeslabuji a predavaji dal$im
neurontim.

Vyse uvedeny model pak Ize vyjadtit schematicky asi takto

Neuron i o
Axonové vlakno

Synapse
Neuron n

y 5

Neuronj

Neuron k - )
Synapticka vaha \y

Dendrity

Obr. 10-2. Schematicky model neuronu

kde Xi j.k vystupni signal neuront i,j,k
Wi j K synaptické vahy upravujici vystupni signal neuront i,j,k
y vystupni excitacni signal neuronu n.




Neuron prvé generace (McCulloch)

Jeden z prvnich modeli neuronu byl navrzen McCullochem a jeho zjednoduseni spocivalo v zavedeni
excitacnich resp. inhibi¢nich vazeb neuronu. Prvni typ vazby je reprezentovan synaptickou vahou rovné
hodnoté +1 (oznaceni plnou znackou) a druhy pak hodnotou 0 (oznaceni prazdnou znackou). Kazdy
neuron ma definovanou svou vnitini hodnotu prahu, ktera musi byt pfekonana vnitinim potencidlem
neuronu, aby doslo k jeho vybuzeni (hodnota vystupniho signalu 1). Tento jednoduchy zptsob definice
neuronu umoznuje modelovat rizné procesy, jako naptiklad nize uvedeny podminény reflex.

O
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Obr. 10-3. Podminény reflex

Model se skladd z tfi neuronti s definovanu hodnotou praht, dvou vstupti (nepodminény U-
unconditioned a podminény C-conditioned), jednoho vystupu (podminény reflex O-output) a pouze z
excitacnich vazeb. Pokud bychom pro pienos signalu v neuronové siti zavedli hodiny, pak jednotlivé
takty reprezentované tabulkou dokumentuji proces vyvolani podminéného reflexu (takt hodin 6 a 7),
kdy vstupni signal je pfiveden pouze na vstup C a nasleduje odezva systému rovna hodnoté 1.
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Podminény reflex: U,C - vstupy systému, L,P - levy a pravy neuron, O - vystupni signal tfetiho
neuronu




Perceptron
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jako vazeny soucet vstupujicich signald. Pokud tento vnitini potencial neuronu prekona jeho prahovou
hodnotu (definovanou v nasem piipadé symbolem 3), dojde k excitaci neuronu na hodnotu 1. V
opacném pfipadé je neuron inhibitovan, coz je reprezentovdno hodnotou 0. Matematicky lze tento
postup vyjadfit pomoci funkce signum timto zptsobem:

y =S5gn {iwixi —SJ,

i=1
Sgn(x)=1 x>0,
Sgn(x)=0 x<0,

zavedenim stalého neuronu na vstupu se stavem excitace x, =1 a vazbou k naSemu neuronu wy = -9
1ze ptedchozi zjednodusit takto:

y = Sgn {Z:Wixi}

Pokud provedeme analyzu vyrazu v zavorce tak, Ze jej polozime roven nule ziskame rovnici nadroviny

(v dvourozmérném ptipad¢ reprezentovanou piimkou). Tedy pomoci vektorového zapisu
n

wx, =W - X,

I
o

X =

©

Tato rovina rozdéluje vstupni prostor na dva poloprostory (viz obrazek). Jinymi slovy, jsme schopni
prostiednictvim perceptronu rozlisit dvé tfidy vstupd. Jedné z nich odpovida excitace rovna hodnoté 1 a
druhé inhibice neuronu dané hodnotou 0.

X

Xq

Obr.10-4. Rozpoznavani pomoci perceptronu (dvourozmérny piipad)

Otézkou nyni je, jak stanovit hodnoty vah neuronu, aby byl schopen spravné rozpoznavat (pfifazovat do
ttid) predlozené vstupy. K tomu je potiebné nas perceptron adaptovat na zaklad¢ trénovaci mnoziny
prostiednictvim néjakého algoritmu. Jeden z nejznaméjsich principti je adaptace (uceni) neuronu podle
Hebbova pravidla, které je definovano nésledujicim zptisobem:




Adaptace perceptronu (Hebb)

1. [Inicializace vah a prahu ndhodnymi malymi ¢éisly
w; (t),(0<i <n) jevaha vstupu i v Gase t.

2. Piedlozeni vstupu a pozadovaného vystupu z trénovaci mnoziny
(x0 x| . xn) > d(t).

3. Stanoveni skute¢né odezvy
(Q )
YO = San| 2w
i=0

4. Adaptace
vystup je spravny wi(t+12) = w(t),
vystup 0 amél byt 1 wi(t+1) = wi(t) +x(t),
vystup 1 amél byt 0 wi(t+1) = wi(t)—x(t).

Tento posledni krok algoritmu Ize modifikovat pomoci multiplikativniho faktoru, ktery miZze pozménit
razanci zmén hodnot adaptovanych vah nasledujicim zptisobem:

4. Adaptace vah
vystup je spravny wi(t+1) = w(t),
vystup 0 amél byt 1 wi(t+1) = wi(t) +mx(t),
vystup 1 amél byt 0 wi(t+1) = wi(t) —mx;(

—
=

kde 0 <1 <1 je koeficient uéeni (learning rate) ovliviiujici proces adaptace.

Pokud v dalSim zavede chybu odezvy A definovanou jako rozdil pozadované a skute¢né odezvy:
A =d(t)-y(1),

pak mtizeme adaptaci vah zobecnit nasledujicim predpisem:

4. Adaptace vah

A=d(t)-y(t),
w;(t+1) = w(t) +nAx(t).

Dalsi algoritmus umoznujici adaptaci vah neuronu je obdobny minulému a navrhli jej Widrow a Hoff.
Jeho podstata spociva ve snaze kvantifikovat chybu neuronu, jehoZ vstupem je vektor redlnych hodnot a
odezvou realné ¢islo dané hodnotou potencialu neuronu, tedy

y() = D wi ()% (0).

i=0

Tento linedrni neuron (ADALINE - ADAptive LINear Element) umoziuje piijeti vcelku ziejmého
principu adaptace, ze bude nejlepsi velkou mérou zménit vahy v pfipadé€, Ze jejich vazeny soucet je
velmi vdalen od pozadovaného vystupu neuronu. Tento piistup pak vedl k vytvoteni tzv. Widrow-
Hoffova delta pravidla, které vypocitava rozdil mezi potencidlem neuronu a jeho pozadovanou odezvou
ve formeé:

A=d(t)- anwi ()% ().

i=0




Vlastni adaptace vah pak probiha podle jiz znamého vztahu

w;(t+1) = w(t) +nAx(t).

Spojity perceptron

Hodnota excitace y, jak jiz bylo diive uvedeno, je dana tzv. aktivaéni funkci neuronu. V tomto piipadé
ma tvar sigmoidy, jejiz pribéh je zobrazen na nasledujicim obrazku.

Y
1

>
0
2 WX
Obr. 10-5. Aktivaéni funkce neuronu

Formalné 1ze tuto funkci vyjadfit pomoci nasledujiciho matematického vztahu:

1
y=8(2)=1 "z
n
= Zwi X,
i=0

kde S(2) aktiva¢ni funkce neuronu
z vnitini potencial neuronu
A strmost sigmoidu.

Z vyse uvedenych faktl vyplyvaji nasledujici zavéry:

1. Excitace neuronu se pohybuje v rozmezi 0 a 1, kde hodnota 1 znamena plnou excitaci neuronu na
rozdil od hodnoty 0, kterd odpovida stavu inhibice (utlumeni).

2. 'V piipadé, Ze se vnitini potencial neuronu bliZi hodnoté +oo, pak dochazi k pIné excitaci neuronu,
tedy x = S(+w) =1.

3. Naopak v piipadé, Ze se vnitini potencial blizi hodnoté -oo, pak dochazi k GpIné inhibici neuronu,
tedy x = S(—w) =0.




Vicevrtsvé sité a metoda backpropagation

Pravdépodobné nejrozsitenéjsi zptisob propojeni spojitych perceptron jsou tzv. vicevrstvé sité, jejichz
topologie je nasledujici

Vystupni vrstva

Synaptické
vahy  Wwjj
Vnitfni

neurony

Vstupni vrstva

Obr.10-6. Vicevrstva neuronova sit’

Z uvedeného obrazku vyplyva, Ze neuronova sit’ je tvofena minimalné tfemi vrstvami neurond: vstupni,
vystupni a alespon jednou vnitini vrstvou. Vzdy mezi dvémi sousednimi vrstvami se pak nachazi tzv.
uplné propojeni neuronii, tedy kazdy neuron nizsi vrstvy je spojen se vSemi neurony vrstvy vyssi.
Jakym zpisobem je informace zpracovana v takové neuronové siti? Vyklad zapocneme tim
jednodus§im, tedy dopiednym Sifenim (feedforward) signalu:

1. Nejprve jsou excitovany na odpovidajici Groven (v rozmezi 0 az 1) neurony vstupni vrstvy.

2. Tyto excitace jsou pomoci vazeb ptivedeny k nasledujici vrstvé a upraveny (zesileny ¢i zeslabeny)
pomoci synaptickych vah.

3. Kazdy neuron této vyssi vrsvy provede sumaci upravenych signali od neuront niz$i vrstvy a je
excitovan na uroven danou svou aktivacni funkci (vztah 1).

4. Tento proces probiha pies vSechny vnitini vrstvy az k vrstvé vystupni, kde pak ziskame excitaéni
stavy vSech jejich neurond.

V podstaté jsme timto zptisobem ziskali odezvu neuronové sité na vstupni podnét dany excitaci neuront
vstupni vrstvy. Takovym zplisobem vlastné probiha Sifeni signalti i v biologickém systému, kde vstupni
vrstva muize byt tvofena napf. zrakovymi bunikami a ve vystupni vrstvé mozku jsou pak identifikovany
jednotlivé objekty sledovani. Otazkou zustava to nejdulezitéjsi, jakym zptisobem jsou stanoveny ony
synaptické vahy vedouci ke korektni odezvé na vstupni signal. Proces stanoveni synaptickych vah je
opét spjat s pojmem uceni - adaptace - neuronové sité.

Dalsi otazkou je i schopnost generalizace - zobecnéni -nad nauc¢enym materidlem, jinymi slovy jak je
neuronova sit’ schopna na zakladé nau¢eného usuzovat na jevy, které nebyly soucasti uceni, které vSak
lze n&jakym zplisobem odvodit. I tady je citit jakasi analogie s lidskym uéenim dané rozdilem mezi
bezduchym biflovanim a u¢enim spjatym se schopnosti porozumét problematice tak, abych mohl nové
odvodit z pfedchoziho.

Co je nutné k nauceni neuronové sit€? Je to jednak tzv. trénovaci mnoZina obsahujici prvky popisujici
feSenou problematiku a dale pak metoda, kterd dokéZe tyto vzorky zafixovat v neuronoveé siti formou
hodnot synaptickych vah pokud mozno vcetné jiz uvedené schopnosti generalizovat. Zastavme se
nejdiive u trénovaci mnoziny. Kazdy vzor trénovaci mnozZiny popisuje jakym zplsobem jsou
excitovany neurony vstupni a vystupni vrstvy.

Formalné mizeme trénovaci mnozinu T definovat jako mnozinu prvkt (vzort), které jsou definovany
jako uspotadané dvojice nasledujicim zptisobem:
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O=[0 o on), 05 €(01),

kde p pocet vzoru trénovaci mnoziny
li vektor excitaci vstupni vrstvy tvofené k neurony
Oj vektor excitaci vystupni vrstvy tvofené | neurony

ij, 0 excitace j-tého neuronu vstupni resp. vystupni vrstvy.

Metoda, ktera umozfiuje adaptaci neuronové sit€é nad danou trénovaci mnoZinou se nazyva
backpropagation, coz v piekladu znamena metodu zpétného S$iteni. Na rozdil od uZ popsaného
doptedného chodu pfi Sifeni signalu neuronové sité tato metoda adaptace spociva v opacném Sifeni
informace smérem od vrstev vysSich k vrstvam niz§im. Pokusme se nejprve o verbalni popis uvedené
metody:

1. Vezmeme nejprve vektor I i-tého prvku trénovaci mnoziny, kterym excitujeme neurony vstupni

vrstvy na odpovidajici Groven.

Znamym zpusobem provedeme dopfedné Sifeni tohoto signalu az k vystupni vrstvé neurontl.

3. Srovname pozadovany stav dany vektorem Oj i-teho prvku trénovaci mnoZiny se skute¢nou
odezvou neuronové sité.

4. Rozdil mezi skute¢nou a pozadovanou odezvou definuje chybu neuronové sité. Tuto chybu pak v
ur¢itém poméru - learning rate - "vracime zpét" do neuronové sit¢ formou tpravy synaptickych
vah mezi jednotlivymi vrstvami smérem od hornich vrstev k vrstvam niz$im tak, aby chyba pii
nasledujici odezvé byla mensi.

5. Po vycerpani celé trénovaci mnoziny! se vyhodnoti celkova chyba pies viechny vzory trénovaci
mnoziny a pokud je tato vy3Si neZ poZadovana cely proces se opakuje znovu.

n

Pokusme se v dal$im o exaktni definovani metody backpropagation (BP). Podstata metody BP spociva
v hledani minima funkce chyby E definované napt. timto zpisobem

:%EZ()’J‘ —Oj)iz,

i=1 j=1
kde Yj skute¢na odezva j-tého neuronu vystupni vrstvy
0j pozadovana odezva j-tého neuronu vystupni vrstvy dana vzorem trénovaci
mnoziny
p celkovy pocet vzori trénovaci mnoziny
m pocet neurontl vystupni vrstvy.

Cesta, jakou lze tohoto cile dosahnout, je pravé upravou synaptickych vah mezi neurony i a j dle
nasledujici formule?

oE
AW = —n—+ L AW,

o

kde n koeficient uéeni,
1) koeficient vlivu zmény vah z pfedchoziho kroku (z intervalu (O,l)),
Aw'j  zména synaptické vahy z pfedchoziho kroku.

17de 1ze explicitné rozhodnout kolik iteraci vénujeme kazdému vzoru, zda-li pouze jednu, &i nékolik.
2Pro jednoduchost nebudeme v dalsim pouZivat druhy index j.

11



Rozbor tohoto vyrazu zapocneme tim jednodussim, tedy druhou ¢asti souctu, kterd vyjadiuje podil
vlivu na hodnotu w; dany zménou synaptické vahy vypocitanou v pfedchozim kroku. Pokud se
koeficient p rovna nule znamena to pro nasi neuronovou sit’, Ze nas minulost nezajima a hodnota zmény
synaptické vahy je dana pouze aktualnim krokem. Naopak jednotkova hodnota koeficientu znamena
velkou "setrvacénost" sité respektujici trend dany ptredchozimi kroky. Jestlize vySe uvedené ma
predevs§im vyznam doplitkového charakteru umoziujici urychlit konvergenci sité¢ k nauc¢enému stavu,
pak prvni ¢ast vzorce vyjadiuje podstatu adaptace neuronové sité. Pokusme se o osvétleni vyrazu
daného soucinem koeficientu uceni 7 a parcialni derivace chyby E podle synaptické vahy w;. Pokud
hodnota této derivace je velka a kladna, znamena to, Ze byt i minimalni nartst hodnoty synaptické vahy
vede k velké chybé odezvy neuronové sité. Je proto nutné "ubrat" z aktualni hodnoty synaptické vahy,
nebot’ timto onu chybu zmensime. Analogicky plati pro velkou, ale zapornou hodnotu derivace, Ze je
naopak nutné hodnotu synaptické véhy zvétsit, pokud by méla byt chyba odezvy v néasledujicim kroku
niz§i. Velikosti uprav synaptickych dat jsou logicky dany jednak hodnotami téchto derivaci a jiz vyse
zminénym koeficientem udeni - learning rate. Cim vétsi bude tento koeficient, tim razantnéjsi budou
zmény v neuronové siti a naopak.Pokud se bude jeho hodnota blizit k nule, pak zmény budou jen velmi
nepatrné. Na tomto misté se opét nabizi analogie s lidskym chovanim. Jestlize v prvém piipadé se jedna
o CGlovéka, ktery s kazdou novou informaci vyrazné piebuduje své ndzory a znalosti ("kam vitr tam
plast"), pak druhy pfipad vyzaduje dlouhé presvédcovani a pusobeni, nez dotyény akceptuje néco
nového. Jiz z této analogie je patrné, jak je tento koeficient dulezity pro efektivni adaptaci neuronové
sité, nicméné jeho stanoveni je véc experimentu a hledani. Prakticky neexistuje exaktni pravidlo, které
by tento problém mohlo vyfesit.

V dalsim si ukdZeme, jakym zplisobem lze hodnotu derivace z vyrazu AW'j vypocitat. Pocate¢ni stav
neuronové sité je dan nahodnym vygenerovanim malych kladnych hodnot synaptickych vah.

Vypocet pak povedeme nasledujicim smérem

OE OE dy oz

i=0 =1+e_;\‘z
o
ow,
dy
=y (1-y)n

. OE . . L . .
Poslednim problémem je, jak ur¢it hodnotu vyrazu E Nejprve uvazujme situaci, kdy dany neuron je

soucasti vystupni vrstvy neuronové sité:

Obr. 10-7 Adaptace vah neuronu vystupni vrstvy




Pak Ize odvodit, Ze pro hledany vyraz a vzor k plati

%:(y_oj)k'

Dale predpokladejme, ze neuron se nachazi v nékteré z vnittnich vrstev:

Obr. 10-8 Adaptace vah neuronu vnitini vrstvy

Hornim a dolnim indexovanim se pokusime rozlisit, ke které vrstvé indexovany vyraz nalezi. Odtud pak
plati vztah

ﬁ_iﬁa_zi
oy o oy’

kde suma je provedena pies vSechy neurony vrstvy nachazejici se nad uvazovanym neuronem. Na
zéakladé platnosti

a

=W,
oy
Ize provést nasledujici substituci

E_yE

= —. W
oy ot

Vysledny vztah pro vypocet gradientu neuronu ma po opétovném zavedeni vSech indexi tento tvar:

OE

ij

Rozdil §j mezi skute¢nou a pozadovanou odezvou neuronu j vzoru k vngjsi resp. vnifni vrstvy je
definovan nasledovné

m

Spc=(yi—0j), resp. =23y (1-y!)nwl,
i=1

kde suma je provedena pies vSechy neurony vrstvy vyssi k aktualni. Z vyrazl je zfejma nutnost nejprve
stanovit chyby neuronti ve vrstvach vyssich, na zakladé kterych pak miize byt vypoctena chyba neuronti
ve vrstvach niZsich.
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Doposud jsme se v naSem vykladu zabyvali pouze adaptaci synaptickych vah mezi neurony a uvazovali
jsme neurony se stejnou aktivaéni funkci, pfesnéji se stejnou strmosti sigmoidu A. Adaptaci prahové
hodnoty neuronu jsme zatim uvazovali jako sou¢ast adaptace vah s indexem rovnym 0. Tedy

Wy=8 pro x=1
Takova sit' se nazyva homogenni. Nicméné€ nic nebrani tomu, abychom adaptaci podrobili u

jednotlivych neuronti nejen synaptické vahy, ale i prahy a strmosti sigmoid. Aktivaéni dynamika pak
bude vyjadiena nasledujicim zptsobem:

n
1
Z=2 WX a Y=—"—"—"—=—7%y.

21: AT

~

\Y

%
/ >
R 2 WX

Obr. 7 Parametrizovana aktivaéni funkce neuronu

Timto zplsobem lze ziskat tzv. heterogenni sit’, kde obecné kazdy neuron miize mit svou aktivaéni
dynamiku. Tato moznost ve vét§iné ptipadu zvySuje schopnost sité konvergovat k nau¢enému stavu.
Metoda vyuzivajici této moznosti se nazyva parametricka backpropagation PAB. Podstata PAB
spodiva v definovani chybové funkce E zavislé nejen na vektoru synaptickych vah, ale i na vektoru
strmosti sigmoidt a prahti. Formalné tedy

E=E(w29)

Uprava strmosti neuronti probihd podle analogickych pravidel jako v piipadé synaptickych vah. V
naSem piipad¢ bude platit

oE
Al = —E—+7 A,

OA;
E !
AS; = —wa—8i+ p AS,
kde C,,w  koeficient uéeni pro strmosti a prahové hodnoty,
Y, P koeficient vlivu zmény parametri z ptedchoziho kroku (z intervalu <0, l>)
AL, AS} zmeéna strmosti sigmoidu z piedchoziho kroku.

Pro stanoveni hodnot derivaci plati pro strmosti resp. prahové hodnoty vybraného neuronu nasledujici
- 3.
vyrazys:

OE OE dy dy
oy kde —-=y-(1-y)-(z-9),
resp.

3Stejné jako v predchozim piipadé i zde pro jednoduchost nebudeme uvadét indexovani
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OE OE d d
=gy ke E=y-y)-(h),

oE . . . . .
kde — se vypodita stejnym zptisobem jak bylo uvedeno v ptedchozim textu v zavislosti na tom, zda-li

se neuron nachazi ve vnéjsi nebo vnitfni vrstve.
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Spojity perceptron s intervalovym stavem excitace

Tento pfistup je zobecnénim piedchoziho pfistupu s tim rozdilem, Ze stav excitace neuronu je dan

vnitinim potenciadlem ve formé intervalu <X,y>, kterému odpovida vlastni excitace opét ve formé

intervalu definovaného nasledujicim zplsobem (a,b). Oznac¢ime-li mnozinu neuront piedchazejici
(nizsi) vrstvy jako low, pak pro minimalni resp. maximalni vnitini potencial a pro kladnou hodnotu
strmosti neuronu plati:

X =W+ Z:wiai + Zwib.,

w; >0,ielow w; <0,ielow
resp.

Y =W+ ZwiQ+ Zwiai,

w; >0,i € low w; <0,i elow

kde a;,b; vyjadfuji minimalni a maximélni stav excitace neuronu i pfedchozi vrstvy.

Vlastni excitace je pak dana aplikaci aktivaéni funkce, tedy

a=S(x), b=S(y).

Pouziti metody backpropagation vsak vyzaduje diferencovatelné funkce stanovujici vnitini potencial
neuronu. K tomuto t€¢elu ndm poslouzi spojita signum funkce nasledujiciho tvaru:

1
1+e"’

s(w) = S(w) = pro které aproximativné plati

1+e™™’
s(wW)=1 pro w-—>+o, s(W)=0 pro w—-w
S(w)y=1 pro w—-ow,5(W)=0 pro w-—>+o.

Pouzitim téchto funkci lze piepsat vztahy pro vnitini potencial neuronu timto zptisobem:

X=Wo+ D (s(w)wa +5(w)wi) =wo+ > wi(s(w)a +5(w)b),

ielow ielow

y=w,+ Z(s(wi)wih + §(Wi)wiai) =W+ zWi(S(Wi)b. + §(vvi)ai)..

ielow ielow

Timto zplUsobem je zajisténa diferencovatelnost obou vyrazi. Je ziejmé, Ze plati s(w)+35(w)=1 pro
vSechna w. To tedy znamena, Ze hodnota vahy wj je rozdélena mezi aj a bj podle stupné jeji positivity,
¢i negativity.

Posledni vée, kterou je nutné vyiesit je vliv znaménka strmosti neuronu. Zde je tfeba si uvédomit, ze
plati 5(w) = s(—w) a mizeme tedy povazovat hodnotu strmosti neuronu A za parametr funkce signum.
Novy tvar funkce signum bude pak nasledujici

1
1+eM’

1
s(w) = e S(w) =
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Zobecnéna metoda Back Propagation

Stav excitace neuronu ve formé intervalu umoznuje definovat také vzory trénovaci mnoziny ve formé
intervalu. Pozadovana odezva sité tedy bude dana intervalem <Ai,Bi> a minimalizovana chybova
funkce E bude mit nasledujici tvar:

1% 2 1% 2
D TSNS TN
i=1 i=1
Stejné jako v pfedchozim ptipadé zména vah (analogicky i zména strmosti neurontl) bude dana vtahem:

OF ' OF '
AWi = —T]W‘f' ”’AWI I‘esp A}\‘I = _F’EJ’_ H’A}\‘I
I

I
Vypocet pak povedeme nasledujicim smérem

E_GEda ox E b oy € _Eda E b
ow, ca dx ow, | b dy ow P . T T

kde pro jednotlivé ¢leny plati

2 _ a1 Ao + S0 L- 2ws(w),

i
d db
—=a-(1-a)-1 a —=b-(1-b)-A,
dx dy

oa  S(x) aa_ﬁ: (1—a)-{X—l'_ZWiZS(Wiﬁ(Wi)(bi _ai)}

T o T ox o
ob  0Sly) ob _
a_k:%Jra_y'%:b(l_b)'Ler” zWiZS(Wi)S(Wi)(bi —aiU-

ielow

—~
_

Analogicky se standartni backpropagation uréime hodnoty derivaci chybové funkce podle stavu
excitace pro vystupni resp. vnitini vrstvu sité nasledujicim zptisobem:

OE OE
G A TA TR
resp.

E (E o E &) (E i E
— = k—i+—@J_ El(g.w's(w')+—ayi ~w'§(W')j,
E (E i E oy ) m(aE i E ij
"2 or oy ) o W) o W)

=\ ox'

kde m je pocet neurontl vrstvy nad vrstvou aktualni.
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Rekurentni vicevrstvé neuronové sité

Vsechny doposud pouzivané zplisoby mapovani vstupniho vektoru na vystupni pomoci vicevrstvé
neuronové sité byly nezavislé na kontextu. To znamena, Ze stejny vstupni stimul vede vzdy na stejnou
odezvu sité. Cilem této kapitole je ukazat, jakym zplisobem Ize implementovat do vicevrstvé neuronové
sit€ casovy kontext. Jinymi slovy feceno, odezva sité nebude dana pouze aktualnim vstupnim stimulem,
ale bude odrazet i vliv stimuld, které tento aktualni pfedchazely. Model vicevrtvé sit¢ umoznujici tento
princip realizovat je tzv. rekurentni neuronova sit, ktera bude opét vyuzivat metodu backpropagation
ke své adaptaci. Oproti pfedchazejicim modelim se v tomto pfipadé signal nesifi pouze od vstupni
vrstvy smérem k vrstvé vystupni, ale dochdzi i ke zpétnovazebnému pienosu informace od vrstev
vyssich zpét do vrstev nizsich. Tato zpétna vazba je feSena prostfednictvim tzv. rekurentnich neurond a
prikladem takové sit¢ nam mutize byt nasledujici obrazek.

Obr.10-9. ReKkurentni vicevrstva neuronova sit’

Topologie rekurentni sité se 1i8i od klasické dal§imi rekurentnimi neurony (oznaéené pismenem R) ve
vstupni a vnitini vrstvé. Ve stiedni vrstveé je jeden neuron odpovidajici jednomu neuronu vystupni vrtvy
a ve vstupni vrstvé jsou dva rekurenti neurony odpovidajici dvou neurontim vnitini vrstvy. Kazdy z
téchto neurond pfijima jediny vstupni signdl od jemu pfislusejicimu regulérniho neuronu z nasledujici
vrsvy (znazornéno ¢arkovanou vazbou). Pokusme se nyni o verbalni popis Sifeni signalu pii vyvolani
informace. Zde je dulezité si uvédomit, ze vyvolani informace spoc¢ivd v postupném po sobé
nasledujicim pfedlozeni vstupnich simulti s naslednou odezvou respektujici kontext, ve kterém jsou
vstupy predkladany.

1. Pted ptredlozenim pozadované sekvence stimull jsou vSechny neurony vnitini a vystupni vrstvy
inicializované na "malou excitaci". Pfedpokladejme tedy, Ze v case t=0 excitace téchto neurond
bude 0.25. Tato excitace neuront soucasné reprezentuje aktivitu rekurentnich neuronti v case t=1.

2. Nasleduje vyslani signalu vstupni vrstvy prostiednictvim vazeb do vnitini vrstvy (¢asovy krok
t=1). Soucasné je vSak do vnitini vrsvy pfenesena i inicializa¢ni aktivita neurond z pfedchoziho
¢asového kroku prostfednictvim rekurentnich neurond. Tyto dva zdroje vstupni informace se odrazi
ve vstupnim potencialu neuronu dle jiz zndmého vyrazu
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kde suma je provedena pies vSechny neurony nizsi vrsvy véetné rekurentnich. Po aplikaci aktivacni
funkce (napf. jiz zminéné sigmoidy) je signal piedan prostfednictvim vazeb az k vystupni vrstvé
neurond. Navic tyto neurony také pfijimaji signal od rekurentnich neuront pfedchézejici vnitini
vrstvy. Vystupy téchto rekurentni neuronll reprezentuji odezvu vystupni vrstvy neuroni v
predchozim casovém kroku. Proces stanoveni potancialu je shodny s pfedchozim. Po aplikaci
aktiva¢ni funkce pak ziskdvame vystupni vektor.

3. Pfichodem dalsiho vstupniho stimulu vnitfni vrstva neuront pfijima nejen tento novy vstupni
signal, ale prostfednictvim rekurentnich neuront také svou vlastni aktivitu odpovidajici
predchazejicimu vzoru. Jejich kombinace pak urcuje aktivitu neuront vnitini vrstvy v Case t=2.
Analogicky s pfedchozim bodem vystupni vrtsva neuroni odrazi nejen aktivitu predchazejici
vnitini vrtvy, ale také svou vlastni z pfedchoziho ¢asového kroku.

Cely postup se pak opakuje dokud nejsou vy€erpany vsechny vzory dané sekvence.

Komplikovangjsi je také vlastni proces adaptace rekurentni neuronové sité. Cilem je totiz adaptovat sit’
prostiednictvim sekvenci vzoru tak, aby odrazela nejen jednotlivé vzory, ale i jejich kontext. Trénovaci
mnozina je pak tvofena napf. takovymi sekvencemi vzoru:

Vstupni sekvence Vystupni (cilova) sekvence

Vzorl Vzor 2 Vzor 3 Vzor 1l Vzor 2 Vzor 3
100 = 010 => 001 0.25 = 00 = 1.0
001 = 010 = 100 05 = 10 = 0.75

Je veelku ziejmé, ze v piipadé, kdyby tyto vzory byly samostatné a pouzitd metoda adaptace by byla
klasicka backpropagation, pak by sit’ nemohla byt nikdy adaptovana. Vyplyva to z faktu, Ze vstupni
vektory maji pokazdé jinou odezvu. Pouziti klasické metody by si tedy vyzadalo definovat topologii 0
deviti neuronech ve vstupni a tfech neuronech ve vystupni vrstvé. Timto bychom zavedli jakysi
pseudokontext do standardniho modelu backpropagation. V fad¢ piipadd se tento zpusob také pouZziva,
ale zfejmé rozsahlejsi ukoly narazi jednak na problém efektivni aplikace a dale pak na problém nutnosti
pouziti sekvenci konstantni délky.

Vlastni algoritmus adaptace probiha vzdy v ramci dané sekvence davkovym zplsobem, coz znamena,
ze vSechny zmény vah se akumuluji pro vSechny vzory sekvence a teprve potom jsou tyto zmény
provedeny. Konkrétné ma algoritmus implementujici tento zptsob uceni nasledujici ¢tyf ¢asti:

1. Nejprve se provede dopiedné Sifeni signalu pro vSechny vzory sekvence pocinaje casovym
krokem 1 aZ N, kde N reprezentuje pocet vzort v dané sekvenci.

2. Vypodcitaji se chyby neuronti vné&jsi a dale pak ptedchazejicich niz§ich vrstev analogicky s
metodou backpropagation s tim, ze nejprve se tyto chyby stanovi pro posledni ¢asovy krok a
nasledné pak pro kroky piedchazejici az po prvni.

3. Vypodcitané chyby z pfedchoziho kroku algoritmu se pouziji ke stanoveni zmén vah, které se
akumuluji pro kazdou jednotlivou vazbu a kazdy jednotlivy ¢asovy krok poéinaje prvnim a koncée
N-tym v potadi.

4, Vahy vSech vazeb neuronové sité se aktualizuji prostfednictvim hodnot akumulovanych zmén vah
vypocitanych v bodé 3 algoritmu.

Posledni co zbyv4, je stanovit hodnoty zmén vah vazeb v jednotlivych krocich. Zde je nutné si nejprve
uvédomit, ze chybné nastaveni vah vede nejen k chybné odezvé aktualniho ¢asového kroku, ale také k
chybné odezvé kroku nasledujiciho. Odtud vyplyva, ze se gradientni metoda backpropagation musi
minimalizovat vyslednou chybu E,, definovanou nasledujicim zptisobem
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E,(t) = E(t)+ E(t+1),

kde pro chybnou odezvu v aktualnim resp. nasledujicim kroku plati (analogicky s pfedchozimi
kapitolami)

m

Dy 0-o00) resp.  Elt+1 =22y, (t+D -0t

i1 2 ja1

N |-

E(t) =

Zde je nutné si uvédomit, Ze vyrazy Yj ®)a o (t) vyjadfuji skuteény stav excitace j-tého neuronu vystupni
vrstvy a pozadovanou odezvu vzoru sekvence predlozeného neuronové siti v daném casovém kroku t.
Zatimco vyrazy yj(t+1) a oj(t+1) vyjadiuji skute¢ny stav excitace j-tého neuronu vystupni vrstvy a
pozadovanou odezvu dal§itho vzoru sekvence ptfedlozeného neuronové siti v nasledujicim casovém
kroku t+1. Vlastni zména vahy vazby pro dany krok je dna jiz znAmym vztahem

OE,(t)

AWi(t) =M 8w(t) .

Pokusime se nejprve vyjadrit vliv aktualni chyby resp. chyby vyplyvajiciho z nasledujiciho kroku na
zménu vah pomoci nasledujicich operaci analogickych s klasickou backpropagation®

OE(t) OE(t) dy(t) oz(t)
owi(t) — ay(t) dzt) ow(t)’

resp.

OE(t+1) OE(t+1) dy(t) oz(t)
ow(t) — oy(t) dzt) ow(t)’

kde druhy ¢len je zavisly na typu aktiva¢ni funkce a posledni ¢len je dan vztahem

U x(t) ro regulérni neuron a
ow(t) pro reg

oz(t

8\;((':) = yi(t-1) pro rekuretni neuron.

Symbol vadhy W budeme v dalsim pouZivat pro odliSeni vazeb smétujicich od rekurentniho neuronu k
aktualnimu neuronu .

OE(t) . OE(t+1)
oy(t) oy(t)

Zbyva tedy vyjadiit prvé cleny obou vyrazi reprezentované parcidlnimi derivacemi

pro neurony vystupni a libovolné vnitini vrstvy.

Zapocnéme jednodu$$i situaci neuronu vystupni vrstvy schematicky zndzornénou nasledujicim
obrazkem:

40pét pro jednoduchost vynechame indexovani vztahujici se k aktudlnimu neuronu




Obr. 10-10 Adaptace vah neuronu vystupni vrstvy rekurentni sité

Ztejme plati
OE(t)

— - =alt),
o0~
kde

8(t) = y(t) - ot).
Pro vliv chyby nasledujiciho kroku pak plati

OE(t+1]) <& ay;(t+1)
T(:):Z(yjuﬂ)_oj(u )).W.

j=1

Pouzitd suma vyjadiuje fakt, Ze vystup aktudlniho neuronu ovliviiuje prostiednictvim rekurentniho
neuronu chybu vSech neuroni vystupni vrstvy v nasledujicim casovém kroku. Dal$imi upravami
ziskdme nasledujici

6yj(t+1) dyj(t+1) 8zj(t+1)
oyt) dz(t+D) oy(t)
sz(t+1)
ay(t)

kde w j (t) vyjadfuje vahu vazby mezi rekurentnim neuronem a j-tym neuronem vystupni vrstvy, a ktera

je stejna pro vsSechny vzory sekvence, tedy i pro vSechny jim odpovidajici ¢asové kroky jejich
postupného predkladani neuronové siti. Odtud

M:isj(wl)‘w'wj(t)'

kde 8;(t+1)=y;(t+1)—o;(t+1).

Vysledné vyrazy pro stanoveni hodnoty parcialnich derivaci nutnych pro Upravu vah k regulérnim resp.
rekurentnim neuroniim od neuronu vystupni vrstvy maji tuto formu

r m dy(t+) | dy(t)
:LS(t)+jZlSj(t+l).m-Wj(t)j.dz—(t).

OE,(t
(1)

—

Xi(t),

2
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Obr. 10-11 Adaptace vah neuronu vnitfni vrstvy rekurentni sité

Ztejme plati

GE(t) i OE(t) a2)(t)
oy(t) Feadt) oyt
GE(t) N OE(t)
Ol Jz_l“az‘(t) -wl(t),

Il
JUN

~ewr

oy(t) az’( ) oy(t)
kde déle plati

alt+1) 8 ~
YRRV LU R IR

k=1

Suma na pravé strané nevyjadiuje nic jiného, nez stanoveni potencialu i-tého neuronu vrstvy nésledujici
za vrstvou aktudlni. Tento vyraz lze déle upravit timto zptisobem

n

0 t+1
z ij . Yk )
k=1
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kde dale plati

Ay (t+1)  dy,(t+1) oz(t+1) dy,(t+1)
oy(t) — dz(t+1)  oy(t)  dz(t+1)

W, (t).

Dosazenim do piivodniho vyrazu a dal§imi upravami ziskame nasledujici

GE(t+1) NP OE(t+D) N ., dy(t+1)

oy(t) _J.Z_l:azi(ul)'kz_l: kJ(t)'olzk(t+1) (),
GE(t+1) N NOE(t+D) o dy(t+1)
oyt & (0 Jz_llazi(ul)'wkj(t) dz, (t+2)

Vysledné vyrazy pro stanoveni hodnoty parcialnich derivaci nutnych pro Upravu vah k regulérnim resp.
rekurentnim neuroniim od neuronu vnitini vrstvy maji tuto formu

GE,() | & . dyl(t) n dy (t+1) (1)
ow, (t) =_§6‘(t)-dzj(t) 'W’(t)+k§6k(t+1) Fo k(t)_ ARl
resp. _

aw; () =_§51(t). dzi(1) 'Wj(t)+é€)k(t+l)'mwk(t)_ 'dz—(t)-y(t—l).

Z uvedeného je vcelku ziejmé, Ze pro vypocet chyby v daném kroku musime znat chybu z kroku
nasledujiciho vyjma posledniho N-tého vzoru sekvence, kde jiz dalsi ¢asovy krok neexistuje. Proto se v
procesu adaptace zacina s vyhodnocenim chyby v tomto poslednim kroku (pomoci uvedenych vztahi s
vypusténim ¢lenti s argumentem t+1) a postupuje se zpét k prvému vzoru sekvence. Teprve nakonec l1ze
prostiednictvim akumulovanych zmén vah provést aktualizaci vSech vazeb.
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Kompetice, Kohonenovo uceni a samoorganizace

V nasledujicim se budeme zabyvat topologii sit¢ tvofenou dvémi vrstvami neurond, pficemz spodni
reprezentuje vstupni jednotky, které jsou propojeny se vdemi neurony vrsvy vystupni. V této vrstvé jsou
neurony opét mezi sebou propojeny. Schématicky obrazek je nasledujici:

+
M

< ™

O O

Obr.10-12. Kompetitivni sit’
Propojeni ve vystupni vrstvé je typické sebeexcitujici vazbou ("+") a inhibi¢nimi vazbami vzhledem k
ostatnim neuronim. Tento zptisob propojeni vede k postupnému posilovani toho neuronu, ktery byl na

pocatku excitovan nejvice. Vysledkem je pak situace, kdy tento neuron je vyexcitovan na maximum,
zatimco ostatni jsou uplné potlaceny (laterarni, postranni inhibice).

~
-

Y

00000

Obr. 10-13. Vitézny neuron kompetice

Tento postup je obdobny postupu excitace a inhibice neuront ve skuteéném mozku. Kazdy neuron pak
reprezentuje né&jaky objekt, ¢i tiidu objektl ze vstupniho prostoru. Takovy neuron budeme nazyvat jako
Grandmother cell (GC), ¢ili babic¢ina bunka, nebot’ pravé ten je schopen rozpoznat "babitku
vystupujici ze tmy do mistnosti". V nasem pfipad¢é onu temnou ¢ast reprezentuje spodni vrstva neuront
ve formé své excitace reprezentovanou vektorem X. Ten neuron horni vrstvy, jehoZ potencial w.x je
maximalni se pak stava GC odpovidajici vektoru x. Tedy GC reprezentuje X, X patii k GC. Tento
neuron GC je v8ak schopen rozpoznat celou tfidu takovych, si podobnych, vektort, coz si také ukazeme
v nasledujicim.

Piedpokladejme, Ze sit’ je tvofena m vstupnimi a k vystupnimi neurony, p¥i¢emz vstupni vektor i vektor
vah je normalizovén. Pro j-ty neuron tedy plati:
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Vitézem soutéze se v disledku lateralni inhibice stava ten neuron, jehoZz vstupni potencial je nejvétsi a
tedy predloZeny vstup spada do kategorie vstupnich vektorti reprezentované timto neuronem GC. Pokud
se pokusime vyjadrit tuto situaci prostiednictvim vektorového poctu, pak jednotlivé potencialy neuronti
vyjadfuji skalarni souciny vektorti vah jednotlivych neurond a vstupniho vektoru reprezentovanymi
vztahem

Wj-X= ‘v_vj‘ -IX]- cosa i kde a j vyjadiuje uhel sevieny obéma vektory,

a tudi tyto soudiny mizeme chépat jako projekce vektorti vah na vstupni vektor. Cim mensi je sevieny
uhel mezi obéma vektory, tim delsi je i projekce vahy na vstupni vektor (viz. obrazek)

Wy

Obr. 10-14. Skalarni soudiny vektori vah a vstupu

Ztejmé maximalni potencidl neuronu rovny 1 je dosazitelny v pfipad€ ze W; = X. Zda-li tento neuron

bude zastupovat i ostatni vstupni vektory, to zavisi na tom, jak podobneé jsou tyto vektoru X . Ty vstupy
x' pro které plati

Wj'X

WJ-'X

I

mohou byt neuronem GC rozpoznany.

Princip adaptace vah takového neuronu pak spociva v tom, ze jeho vahy se pfiblizuji novym vstupiim
dle nasledujiciho predpisu (Kohonenovo pravidlo)®:

W =W+n-(X - W) pro ne(0))

kde n koeficient uéeni (plasticity) sité.

Vahy ostatnich neuronti, které prohraly kompetici zlstavaji pfi adaptaci neménné. Samotny koeficient
uceni se postupné snizuje az na hodnotu nula, coz znamena Ze naSe "babicka" GC se stava stale

usedlejsi, az nakonec zlstava doma obklopena svou "rodinou" - mnozinou vstupt naleZejicim neuronu
GC.

Pro pfipad, kdy m = 2 a = 0.3 Ize proces adaptace zobrazit nasledujicim obrazkem:

SIndex j vztahujici se k danému neuronu GC pro jednoduchost zapisu vypustime.
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Obr. 10-15. Proces adaptace dle Kohonena

Z obrazku je patrné, ze vektory blizké ptivodnimu témét zachovavaji i normalitu novych vah. Poruseni
normality nastane v pfipad¢, Ze novy vektor je pfili§ vzdalen ptivodnimu. Tento jev by ale mél vést ke
stavu, kdy tento vektor bude excitovat jiny neuron GC, kolem kterého by se méla vytvofit dalsi téida, ¢i
populace vstupnich vektord. Postupné se tak vytvoii shluky vstupnich neuroni odpovidajicich svému
neuronu GC. Velmi podstatny je i fakt, Ze k vytvoreni téchto shluki a jejich GC doslo prosttednictvim
adaptace bez ucitele a sit’ je tak schopna samoorganizace.

Problémem muize byt nevhodna nahodna inicializace vah, ktera vede k blizkym pocate¢nim neuroniim
GC a tudiz pouze jeden z nich vyhrava kompetici zatimco ostatni ziistavaji nevyuZity. Jedna z moznosti
jak tuto situaci pomoci vyfesit, je princip zalozeny na "svédomi" kazdého z neuronu tak, ze v pfipadé
prilis Castych vitézstvi jednoho z nich, je tento z procesu soutéze na chvili vyjmut, aby dostali Sanci i
ostatni neurony kohonenovy vrstvy.

Kohonenovy mapy

Uvedené principy adaptace a samoorganizace jsou aplikovany v sitich nazyvanych jako Kohonenovy
mapy. Hlavni ideou téchto neuronovych siti je nalézt prostorovou reprezentaci slozitych datovych
struktur. Tedy, aby tfidy si podobnych vektordi, byly reprezentovany neurony blizkymi si v dané
topologii. Tato vlastnost je typicka i pro skute¢ny mozek, kde naptiklad jeden konec sluchové éasti
mozkové klry reaguje na nizké frekvence, zatimco opacny konec reaguje na frekvence vysoké. Timto
zpusobem je mozné mnohodimenzionalni data zobrazit v jednoduss$im prostoru. Prvotni a nejcastéjsi
pouziti Kohonenova algoritmu je ve formé dvoudimenzionalni implementace. Topologie takové sité

muze byt napf. nasledujici:

Obr. 10-16. Kohonenova mapa
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Kohonentiv algoritmus je definovan nasledujicim zptisobem:

1. Inicializace sité
Definuj w;(t) (0<i <n-1) jako vahu mezi vstupem i a neuronem j v ¢ase t. Inicializuj tyto vahy
malymi ndhodnymi ¢isly. Nastav pocateéni prumér sousedstvi kolem neuronu j, N j (0) na maximum
(obvykle tak, aby pokryval celou vystupni vrstvu).

2. Ptedlozeni vstupniho vektoru
Piedloz vstup ve formé X,(t), % (t), X,(t),...,x, 4(t), kde x;(t) je vstup uzlu i v case t.

3. Vypocet vzdalenosti (stanoveni vitéze kompetice)

Vypocti vzdalenosti dj mezi vstupnim vektorem a kazdym neuronem j nasledovné
n-1

4= > (x(0-w(v)".

i=0

4. Vybér minimalni vzdalenosti
Urceni vitézného neuronu prostfednictvim minima d j jako j*.

5. Uprava vah
Uprava vah pro neuron j* a jeho sousedy definované Njx(t). Nové vahy jsou dany vztahem:

wi(t+2) = wi (1) + () x(0) —wy (1),
pro j e Nj*(t), 0<i<n-1,kde 0<n(t)<1.
Pfi¢emZ hodnoty n(t) a N j*(t) se postupné snizuji v ¢ase s cilem stabilizovat nastavené vahy a

lokalizovat mista maximalni aktivity.
6. Prestup k bodu 2.

Proces shlukovani lze vysvétlit prostfednictvim funkce hustoty pravdépodobnosti. Tato funkce
reprezentuje statisticky nastroj popisujici rozlozeni dat v prostoru. Pro dany bod prostoru Ize tedy
stanovit pravdépodobnost, ze vektor bude v daném bodu nalezen. Je-li dan vstupni prostor a funkce
hustoty pravdépodobnosti, pak je mozné dosdhnout takové organizace mapy, kterd se této funkci
ptiblizuje (za pfedpokladu, Ze je k dispozici reprezentativni vzorek dat). Jinymi slovy fe¢eno, jestli jsou
vzory ve vstupnim prostoru rozlozeny podle néjaké distribu¢ni funkce, budou v prostoru vah rozlozeny
vektory analogicky.

Pokusme se vyse uvedené demonstrovat na piikladu, kdy vstupni data jsou rovnomérné rozlozena v
dvoudimenzionalnim prostoru, konkrétné ve C&tvercové oblasti. Vahové vektory budou tedy také
dvoudimenzionalni a budou zobrazovany formou bodu v prostoru vah. Dale budou v témze prostoru
vykreslovany pfimky spojujici body (vahy) sousedicich neuroni. Toto zobrazeni pak vyjadiuje
prostorové vztahy mezi neurony v prostoru vah. Vyvoj prostorového uspofadani vahovych vektorti 1ze
demonstrovat na nasledujicich diagramech.
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t=500 t=10 000

Obr. 10-17. Proces adaptace mapy

Z obrazku je patrné, Ze neurony byly optimalné rozlozeny tak, aby pokryly vstupni datovy prostor.

Kvantovani vektora u¢enim

Kvantovani vektord ucenim (LVQ - Learning Vector Quantization) vychazi z uvedenych principi
Kohonenova uceni s jedinym rozdilem, ze misto jiz vySe zminéné samoorganizace chceme zajistit aby
pro kazdou kategorii si podobnych vektori existoval ji odpovidajici, nami definovany neuron. Nejprve
tedy musime urcit kolik takovych kategorii ¢i tfid budeme pozadovat. Kazdé této tiid€ zfejmée pfiradime
jeden neuron Kohonenovy vrstvy. Nasleduje proces postupného piedkladani vektori vstupniho prostoru
a adaptace sité, tentokrate s uclitelem, ktery rozhoduje o spravnosti odezvy. Vlastni odezva je
realizovana stejnym zptsobem jako v pfedchozim ptipadé Kohonenovych map postavena na zakladé
kompetice. Klicovy rozdil je ve zpiisobu upravy vah neuronové sité. V piipad¢, ze se jedna o spravnou
odezvu, adaptace propiha podle znamého vztahu

W =W+n-(X -W),

tentokrate vSak pouze pro dany vitézny neuron. Sousedstvi v tomto piipad¢ ztraci smysl, nebot’ o
rozloZeni Kategorii rozhoduje ucitel. Ztejmé timto dochazi k piiblizeni vah neuronu smérem ke
vstupnimu vektoru. V pfipadé chybné odezvy bude naSim cilem vahy chybného vitéze spiSe oddalit od
vstupu, coz vede k nasledujicimu ptedpisu adaptace jeho vah

W =w-n-(X -W).

Cela situace je znazornéna na nasledujicim obrazku
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Vstupni vektor

Posun vah pro spravnou
odezvu

Posun vah pro chybnou
Vahovy odezvu
vektor vitéze

Obr. 10-18. Adaptace vah pro neuronovou sit’ LVQ

Tento pfistup vSak Ize jest¢ dale zdokonalit. Pfedpokladejme, Ze pro predlozeny vstup se stal vitézem
opét j-ty neuron namisto k-tého. Az doposud jsme zatim uvazovali adaptaci vah pouze u tohoto vitéze.
V tomto ptipadé chybné odezvy by tedy doslo k jeho odsunuti od vstupu, zatimco vahy pozadovaného
k-tého neuronu ztistaly nezménény. Pro¢ tedy v ramci této adaptace neadaptovat vahy poZadovaného
vitéze tak, aby se pfiblizil vstupnimu vektoru? Znamena to tedy, ze budeme pro vSechny vstupni
vektory adaptovat vadhy pozadovanych neurondl nezavisle na tom, zda jsou ¢i nejsou vitézy soutéze
podle vztahu

W, =W, +n- (Ki - v_vk), kde k vyjadiuje index poZzadovaného vitéze .

V ptipadg, ze vitézem se stal nezadouci neuron, bude tento odsunut od vstupu dle nasledujiciho
pravidla

Wi =W, +n~()?i - v_vj) , kde j vyjadfuje index vitéze kompetice.

Celd situace je pak jesté déle zobrazena schematicky timto zptisobem

Posun vah pro
pozadovanou odezvu
Vstupni vektor

Posun vah pro chybnou
odezvu

Pozadovany, Véhovy
vitez

vektor vitéze

Obr. 10-19. Zdokonalena adaptace vah pro neuronovou sit' LVQ
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Counter-Propagation

Dtive nez pfistoupime k popisu tohoto modelu neuronové sité, pokusme se nejprve o definovani tzv.
Grossbergovy hveézdy. Topologii této sité si mizeme predstavit jako vrstvu neuronti obklopujici GC ve
stiedu (viz. obrazek):

V2

(GC)
Obr. 10-20. Grossbergova hvézda

V ptipad¢, Ze vstupni neuron je plné excitovany, pak vystupem je vektor V=|vq,Vy,...,Vp|. Jestlize se

tento liSi od pozadovaného vystupu y =|yy,Y¥>,..., ¥n| dodaného ucitelem, pak nésleduje adaptace vah

prostiednictvim Grossbergova pravidla definovaného nasledujicim zpiisobem:

V=vV+u(y-v).

Obdobné jako v ptipadé Kohonenova algoritmu se koeficient uceni p méni v Case, obvykle jeho
pocateéni hodnota je 0.2 a postupné se pfi adpataci dosahne nulové hodnoty. Ziejmé takto vytvarené
vystupni shluky sdruzuji vektory, které jsou si velmi podobné.

V dal§im se pokusime o spojeni dvou vySe uvedenych modelti neuronové sité. Predpokladejme
vytvofeni sité o tfech vrstvach neuronti tvofenych Kohonenovou mapou a Grossbergovou vrstvou.

Kazdy vstupni vektor tak bude mit ve vnitini vrstvé svou reprezentaci ve formé¢ GC. Tento vitézny
neuron pak tvofi vstup do Grossbergovy hvézdy tak, jak je to znazornéno na obrazku:

oa
@/g“z ...... O

X

Obr. 10-21 Schematické vyjadieni Counter-Propagation
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Proces adaptace takové sité podléha jiz zvyse zminénym pravidlim, tedy:
W =W+n-(X-W) pro Kohonenovu spodni ¢ast

a

V'=V+pu- ( )7—\7) pro Grossbergovu vystupni vrstvu.

Nespornou vyhodou uvedeného modelu je rychlost jeho adaptace, nevyhodou pak mensi pfesnost
odezvy ve srovnanim s metodou Back-Propagation.
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Hopfieldova sit’

Autorem této neuronové sité je John Hopfield, ktery se zabyval studiem neuront podobnych jiz diive
uvedenym perceptroniim, ale pfece jenom s nékterymi podstatnymi odli§nostmi. Podstatou problému
bylo pouziti energetické funkce svdzané s neuronovou siti tak, jak je to b&zné i u jinych fyzikalnich
systémut. Hopfieldova sit’ se sklada z mnoziny neuronti navzajem upln€ v obou smérech propojenych
(viz. obréazek):

Obr. 10-22. Hopfieldova sit’

Vahy sité jsou symetrické ve smyslu rovnosti w; j = Wii- Kazdy neuron ma stejné jako perceptron svij

prah a skokovou funkci aktivacni dynamiky, jejiz vstupem je opé€t vnitini potencial dany vahovanou
sumou vystuptt okolnich neurond. Stav neuronti tedy miize byt bud’to standartni {0, 1} nebo bipolarni {-

vvvvvv

mu také v dal$im vénovat.

Hlavni rozdil Hopfieldova modelu spo¢iva v tom, Ze vstup je aplikovan na vSechny neurony sité ve
formé hodnot -1 a +1, nacez nasleduje cyklus postupnych zmén excitaci neuronti, az do okamziku
dosazeni stabilni stavu. Jinymi slovy vystupy pfedchoziho kroku se staly novymi vstupy soucasného
kroku. Tento proces je vysvétlitelny nasledujicim schématem. Inicializacni stav reprezentuje
ruznorodost exitaci neurond, které vzhledem k tomu, Ze jsou vSechny propojeny, se zaénou navzajem
ovliviiovat. To miiZze znament, Ze jeden neuron se snazi neurony excitovat na rozdil od jiného, ktery se
snazi o opacné. Vysledkem je nalezeni kompromisu - sit’ relaxovala do stabilniho stavu.

Pokusme se o vyjadieni algoritmu Hopfieldovy sité v nasledujici nékolika bodech:

1. Ptitazeni vah propojenim

M
Zxﬁx? i #
s=1

0

Wij = ;
{ i=j0<i,j<M
kde Wi& vaha vazby mezi neuroniaj
Xj i-ty element vzoru s trénovaci mnoziny dany hodnotami {-1,+1}
M pocet prvki trénovaci mnoziny.

Smysl této adaptace vah si ozfejmime na nasledujicim obrazku:
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Obr. 10-23. Adaptace vah Hopfieldovy sité

V ptipad¢ varianty b) a d) je stav excitace obou neuronil totozny. Dle vySe uvedeného to znamena,
Ze nova hodnota véhy vazby bude dana vztahem:

Wi (t+2) = wg (1) + ;- X5 = w (1) +1.

Znamena to tudiz "posileni" propojeni mezi témito neurony a v piipad¢ relaxace sit¢ pak oba
neurony budou mit snahu dosédhnout stejného stavu. Cim vice bude vzord s timto stavem obou
neurontl, tim vetsi bude snaha o dosazeni totozného stavu obou téchto neurond pfi relaxaci.

V piipadech a) a c) pak bude postup obraceny. Tedy nova vaha propojeni bude mit nasledujici
hodnotu:

Wi (t+1) = wg (1) + % - x; = w(t) -1

a vazba bude smétovat k takovému stavu, aby pfi relaxaci sit¢ stavy obou neuronti byly riizné.

Inicializace sité nezndmym vzorem
ui(O)IXi, 1S|SN,

kde p;(t)  stav excitace neuronu i v Case t
N pocet neurond sité

Iterace aZz do okamziku dosazZeni stabilniho stavu

Relaxuj prostiednictvim vztahu

( )
wi(t+1) = Sgntiwijuj(t)} 1<i<N,
j=1

az do okamziku, kdy

Funkce energie

Princip kodovani a nasledného vyvolani vzort lze nejlépe vysvétlit prostfednictvim funkce energie
Hopfieldovy sité. Predstavme si tedy, Ze tato energetickd plocha ma sva lokalni minima reprezentujici
predlozené vzory ve fazi adaptace sité, naslednym vstupem pak definujeme bod na této energetické
plose. Iteracni proces relaxace sité vyjadiuje proces pohybu tohoto bodu po energetické plose az k
nékterému stabilnimu bodu - atraktoru - reprezentovanému nékterym jejim lokalnim minimem.
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Vyse uvedenym pozadavkiim reprezentance vzoru trénovaci noziny ve formé lokalnich minim energie a
jejich hledani pfi procesu relaxace odpovida funkce nasledujiciho tvaru (prahové hodnoty neuront
budeme pro jednoduchost povazovat v dalSim za nulové):

E= —ZZwijxjxi
i g
kde Wij vaha propojeni mezi uzlemiaj
X stav neuronu i.

Podrobnéj§im zkoumanim uvedeného vztahu pro funkci energie sit€¢ vyplynou nasledujici zavéry.
Vnitini suma vlastné reprezentuje vnitini potencial neuronu i a v ptipadé, Ze jeho znaménko je odli§né
od stavu excitace neuronu (coZ je ve skutecnosti chybovy stav), je hodnota energie vyssi nez v korektni
situaci, kdy jsou potencial a excitace neuronu stejného znaménka. Cim vice je takovych "nesrovnalosti"
v neuronové siti, tim vétsi je tedy 1 jeji energie.

Ukladani vzoru

Pokusme si v této ¢asti dokdzat, ze bod 1) Hopfieldova algoritmu skute¢né vede k postupnému ukladani
vzort ve form& minimalizace energetické funkce, ktera tak mutize vytvaiet atraktory ve formé svych
lokalnich minim.

Nejprve piedpoklddejme vzor S trénovaci mnoziny ve formé vektoru nasledujiciho tvaru:
( S S s)
X{s X5y ey Xn )

Hodnoty vah w; j obsahuji informaci danou v§emi nauenymi vzory. Tyto vahy lze tedy rozdélit na dve
Casti timto zptisobem:

S
Wij = Wij + W
kde Wij reprezentuje podil vSech vzorl, kromé vzoru s
S . p .
wij podil vzoru s na vaze propojeni.

Energetické funkce pak pro vzor s nabyde nasledujici podoby:
E= —ZZW&X?X? _ZZW;X?X?'
(T i

E=Eas+Es.

Timto zpisobem se mizeme divat na energii jako na sou¢et Sumu daného ostatnimi vzory a naSeho
signalu. UloZeni vzoru pak znamena minimalizovat podil vzoru na celkové energii tak, aby tato byla
minimalni. Ztejm& ona ¢ast Sumu dana vahami W,’jje nasim vzorem s neovlivnitelnd, takze zbyva

minimalizovat druhou ¢ast vyrazu na pokud mozno co nejmensi hodnotu energie

E= —ZZWSX?X?.

i g
To znamena maximalizovat hodnotu vyrazu

SvSyS
ZZwi,-xjxi.

i j=

34



Vzhledem k tomu, Ze hodnoty jednotlivych prvki naseho vektoru vzoru s jsou rovny -1 ¢i +1, pak jejich
Ctverec je vzdy kladny, tedy Xi2 >0 (v dalsim pro jednoduchost vyrazii vynechame index s). To

znamena, ze pokud polozime ¢leny maximalizovaného vyrazu imérné XJZXiZ, budou tyto vZdy kladné a

tedy i jejich suma bude maximalni. Nejjednodussim feSenim tedy bude provést nasledujici:
ZZWSXJXi =ZZX?X$,
i i j
porovnanim pak pro hledané hodnoty vah plati
WS =X;X;.

To znamen4, Ze toto nastaveni vah vede k minimalizaci hodnoty energie pro vzor s. Chceme-li tedy
stanovit hodnoty vah pro vSechny vzory trénovaci mnoziny, je nutné provést postupnou sumaci hodnot
vah odpovidajicich kazdému vzoru nésledujicim zptisobem:

S s.S
W :Zwij :ijxi ,
S S
coz je vyraz, ktery jsme méli dokazat.

Je si vSak tfeba uveédomit, Zze proces minimalizace energetické funkce neznamend nutné vytvofeni
lokalniho minima pro vzor s. To je totiZ zavislé na tvaru energetické funkce dané jiz vySe zminénym
$umem. Tento proces si miizeme znazornit na fezu energetickou plochou, kde pouze varianta B vede k
reprezentaci vzoru s ve formé lokalniho minima energetické funkce:

| A 1 B — E;H-s

TN AT

Obr. 10-24. Minimalizace energetické funkce vzorem s

Proces vyvolani informace

Jestlize jsme v predchozi kapitole dosahli reprezentace vzord trénovaci mnoziny ve form¢ lokalnich
minim energetické funkce (v idedlnim pfipadé€), pak v této casti se pokusime najit metodu jejich
nalezeni v pfipadé zadani néjakého vstupu.

Nejprve vyjadiime funkci energie jejim rozloZeni do nékolika ¢asti nasledujicim zpusobem:

E =—zzwijxjxi - Xk ZijXj — Xk Zwikxi :
i i

izk j=k

Necht’ se stav neuronu kK zméni z hodnoty X1 an Xyo. Zména energie AE, =E -E 1 zpusobena

2
zménou stavu neuronu K je tedy dana timto zptisobem:

[ ]
AE, = JL(XkZ = Xyq)- ZijXj + (X = Xy1) - Zwik Xi J

] 1
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Uvazime-li, Ze vazby mezi neurony jsou symetrické, pak miiZzeme tento vztah ptepsat do tvaru:

AE, =-2- (X3 = Xy1) - Z:ijxj ,
i
a nasledné

. ]
AE, =-2 ~|ka2 szin - Xklzwijj J
i i

Snizovéni energie sit€ vyzaduje spInéni podminky AE) <0 a tedy musi platit:

Xi2 szij - Xklzwijj 20,

j j

*

szzwijj 2Xklzwijj- *)
j ]

Stav excitace neuronu je dan jiz znaAmym zptsobem néasledovné:

(>0 X = +1

ZijXjJZO X2 = Xas
jZk
<0 x,—>-1

a tudiz pro vSechny moznosti
Zijxj:O v Zijxj>0 v Zijxj<O,
i i i

je nerovnost (*) splnéna a tim je splnén i pozadavek relaxace sit¢ az do stabilniho stavu daného
lokalnim minimem energetické funkce sité. V podstate je takto dokazan bod 3) Hopfieldova algoritmu.

36



Boltzmanniv stroj

Hlavnim problémem uvedeného algoritmu Hopfieldovy sit¢ je nebezpe¢i uviznuti v nékterém z
nezadoucich lokalnich minim energie béhem relaxace sité. Jako jedno z mozZnych feSeni tohoto
problému se ukéazal model, jehoz autorem je S.Kirpatrick. Zakladni myslenkou je umoznit systému i
docasna zvyseni energie, ktera vedou praveé k opusténi nezadoucich lokalnich minim energie. Na proces
relaxace sité se pak miizeme divat jako na proces piesunu kulicky po energetické plose tim zplsobem,
7e s celym systémem je "natiasdno” a kuli¢ka ma tak moznost vysko¢it i ze stabilnich mist. Cim v&tsi
bude natiasani tim hlubsi energetickd minima kulicka mize opustit. Budeme-li v§ak proces "natfasani"
postupné sniZzovat, ma kulicka mensi Sanci opustit hlubokd minima, zatimco minima mélka jsou jesté
prekonatelna. To znamend, ze prechod z mél¢ich mist bude mnohem ¢astéj$i nez pifestup z mist
hlubsich do mél¢ich. Kirpatrickiv napad tedy spocéiva v nasledujicim: zacit s velkym natfdsanim, to
vSak zvolna zmiriiovat az do iplného zastaveni. To je v podstaté princip Zihani, kdy se materialn po
zahtati postupné ochlazuje, aby se jeho struktura dostala do energetického minima a tim se odtranilo
jeho vnitin{ pnuti. Matoda zaloZena na tomto principu se nazyva simulované Zihani.

Hinton, Sejnovski a Ackley rozsifili Hopfieldiiv model pouzitim metody simulovaného Zihani a nazvali
svij model na pocest zakladatele statistické fyziky Boltzmanniiv stroj. Princip natfasani je zde
realizovan stochastickym charakterem stanoveni stavu excitace neuronu dle nésledujiciho pravidla:

1
p{xi(t+1) = 1} =T
l+e ! (*)
AE; = Zjlwijxj(t)
kde
p pravdépodobnost, Ze neuron nabyde stavu excitace jedna
T teplota systému.

Z uvedeného ziejmé vyplyva, Ze ¢im vétsi bude teplota T, tim je pravdépodobnéjsi, ze excitace neuronu
bude opacna k jeho potencidlu a tedy dojde k pfechodnému zvySeni energie systému. Naopak pro
T — 0 piejde vtah v obvyklé pravidlo pro aktivitu Hopfieldova modelu v némz energie systému
monotonné klesa az ke stabilnimu energetickému stavu.

Systém jehoZz chovani se fidi timto pravidlem se po néjakém case dostane do stavu tepelné rovnovahy, v
niz se pravdépodobnost jednotlivych energetickych stavii systtmu neméni a je definovana
Boltzmannovym rozdélenim nasledujiciho tvaru:

PazkoefE“/T,

kde P, vyjadiuje pravdépodobnost, ze systém dosahne energetického stavu E, . Odtud pro porovnani
dvou pravdépodobnosti vyskytu stavu o a  plati:

—E, /T
e CL/

P, ST

& _
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Piedpokladejme, Ze energie stavu a je niZsi neZ stavu B, tedy:
E, < Eﬁ,
e’(Eu*Eﬁ)/T 51,
P,/P>1,
P> B

To znamena, Ze jakmile systém dosahne tepelné rovnovahy je dosazeni nizSiho energetického stavu
pravdépodobnéjsi nez dosazeni stavu o vyssi energii.

Algoritmus uceni Boltzmannova stroje

Adaptace vah v tomto piipadé je zalozena na pravdépodobnostnim piistupu. Nejprve si sit’ neuronti
rozdélime na tfi ¢asti. Prvni ¢ast bude reprezentovat vtupni neurony, druhd ¢ast neurony vystupni a
zbyla pak jakoby skrytou vrstvu neuront. Uceni sité rozdélime na dvé faze:

1. Vézany rezim
a) Navazani a "zaji$téni" vstupnich a vystupnich neuronti na vektor trénovaci mnoziny.
b) Pii postupném snizovani teploty systému nalezeni stabilniho stavu.
C) Zaznamenani excitaénich stavii v§ech neurond.
d) Opakovani postupu pro viechny prvky trénovaci mnoZiny.
e) Vypocet pravdépodobnosti PIIL pres vSechny prvky trénovaci mnoziny, kdy neurony i a j

jsou oba excitovany na hodnotu jedna.

2. Volnobézny rezim
a) Pro nahodnou vstupni excitaci volny bé&h pii postupném snizovani teploty az ke stabilnimu
stavu.
b) Velky pocet opakovani kroku 2a pii sou¢asném zaznamenani vyslednych excitaci
jednotlivych béhd.
€) Vypocet pravdépodobnosti P”_ kdy neurony i a j jsou oba excitovany na hodnotu jedna.

3. Adaptace vah dle vztahu:

.o
awy =n-[ R =Ry,

kde n vyjadiuje koeficient uéeni.
4. Opakovani postupu aZ po dosazZeni stabilnich vah.

Prvni ¢ast algoritmu je v podstaté pravdépodobnostim vyjadienim Hebbova adaptaéniho pravidla,
zatimco druhd ¢ast ma vlastné stabilizani uéinek. V piipadé, Zze pravépodobnost excitace dvou
neurontl pii volnob&Zném chodu je vy$§i neZ pfi vazaném, mé-li bychom snizit vahu jejich propojeni,
aby nedochazelo k jejimu pfedimnenzovani vlivem trénovaci mnoziny. Sit’ relaxuje do pozadovaného
stavu sama a neni tfeba ji v tom jésté podporovat. Naopak, jestlize pravdépodobnost excitace dvou
neuronti vazaného b&hu je vyssi nez u volného béhu, pak musime tuto vahu posilit a vynutit si excitaci
obou neuront. Vahy se ziejmé neméni v piipadé, Ze obé Cetnosti jsou stejné. Jinymi slovy, jestlize
volnobézny chod dovede sit’ k jednotlivym staviim se stejnou pravdépodobnosti, ktera je obsazena ve
stavech vzori trénovaci mnoziny, povazujeme neuronovou sit’ za adaptovanou.




ReSeni omezujicich podminek

Princip hledani lokalniho minima energetické funkce Hopfieldovy sité je vyuzitelny i jinym zplisobem
nez bylo zatim uvedeno. Dokazeme-li formulovat omezeni néjaké optimalizaéni Glohy ve formé
energetické funkce neuronové sité, pak proces jeji relaxace povede k nalezeni nékterého z optimalnich,
¢i alespon suboptimalnich feSeni. Ve srovnani z pfedchozim tedy nebudeme sit’ adaptovat na zakladé
prvku trénovaci mnoziny, ale pokusime se stanovit vahy mezi jednotlivymi neurony na zakladé
porovnani obecné definované funkce energie Hopfieldovy sité a energetické funkce vyjadiujici nase
omezujici podminky.

Problém obchodniho cestujiciho

Problém obchodniho cestujiciho (Travelling Salesman Problem - TSP) je klasickou Glohou, kterou Ize
uvedenym postupem uspésné fesit. Cilem tllohy je navstivit vS§echna mésta oblasti tak, aby zadné z nich
nebylo navstiveno dvakrat a pfitom, aby délka trasy byla co nejmensi. Nejlepsi feSeni pro TSP je velmi
slozité najit, nebot’ Cas potiebny pro jeho nalezeni roste exponencialné s poctem mést. Proto kazdé
"dostatecné dobré" feseni bude pro nas zajimavym.

Omezenimi pro nas bude, Ze kazdé mésto miize byt navstiveno pouze jednou a trasa musi byt co
nejkratsi. Pokud se nam podafi sestavit energetickou fuknci, kterd bude tato omezeni odraZet, pak jeji
minimalizace povede k feSeni optimalizujici tato omezeni. Ponévadz vysledkem je seznam mést
navstivenych v urcitém poradi, budeme potfebovat néjakym zplisobem tento fakt vyjadrit. Jestlize
budeme chtit navstivit n mést pak kazdé z nich se bude nachdzat v seznamu na nékteré z n pozic. Pro
potieby feseni ulohy TSP tedy pouzijeme ctvercovou matici N X N neuroni (vSech vzdjemné
propojenych), kde mésta jsou reprezentovana fadky a potadi sloupci nasi matice:

Mésto/Poradi 1 2 3 n
A 1 0 0 0
B 0 0 1 0
C 0 0 0 1
N 0 1 0 - 0

Z ptikladu vyplyva nasledujici pofadi navstivenych mé&st A —> N — B —...— C. Pokusme se nyni
formulovat jednotliva omezeni:

1. Podminka, Ze kazdé mésto je navstiveno maximalné€ jedenkrat znamena, ze v kazdém tadku je
excitovan maximaln¢ jeden neuron.

2. Podminka, Ze v daném kroku miize byt navstiveno maximalné jedno mésto, je vyjadiena v
eXcitaci maximalné jednoho neuronu v kazdém sloupci matice.

3. Dalsi podminka je, ze kazdé mésto musi byt navstiveno prave jedenkrat a matice tedy musi

obsahovat pravé n neuront excitovanych na hodnotu jedna.

Realizace téchto tii podminek vede k nasledujicimu vyjadieni energetické fuknce:

i j=i i M M=zN
kde
M index vyjadfujici jméno navstiveného mésta
i index vyjadfujici pofadi mésta.
4, Posledni podminka vydiuje proces minimalizade délky trasy ve formé pfidaného ¢tvrtého ¢lenu

ve vztahu pro energii systému nasledujiciho tvaru:
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O.SDZ Z Zd MN XMi(XN,Hﬁ XN,H)'

M N#M i

kde d ),y Vvzdalenost mezi mésty M a N a index i je definovan modulo n, tedy plati, Ze X, ; = X;.

Clen za vzdalenosti d je riizny od nuly pouze v tom piipadg, e se ob& mésta vzajemné nasleduji
na trase. Zfejme pak cely tento ¢len vyjadiuje vzdalenost mezi témito mésty.

Porovnanim se standardni definici energie ziskdme vztah pro hodnotu vahy mezi dvéma neurony v této
forme:

Wi, Nj :_ZA'SMN(l_Sij)
~2B-8(1- 8]
-2C
- D'dMN(Sj,i+1+6j,i—1)’
kde 8ij =1pro i =j, v ostatnich piipadech 0.

Hopfield s Tankem (1985) realizovali experiment ilohy TSP pro deset mést, pricemz 16 ptipadta z 20
konvergovalo ke spravnémii feSeni. Navic pak 50% z nich patfilo k nejkrat§im trasam nalezenych
uplnym feSenim ulohy (viz nasledujici obrazek).

A

Obr. 10-25. Problém obchodniho cestujiciho: varianta B je suboptimalni, C je optimalni
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Dvousmérna asociativni pamét’

V predchazejici kapitole jsme se zabyvali tzv. autoasociativni paméti, coz znamena, ze informace je
vybavena ¢i opravena pouze v ramci téZze paméti. To je dano jedinou vrstvou neurond vyzadujici, aby
se vystupni vektor objevil na stejnych neuronech, na kterych byl aplikovan vstupni vektor.

Dvousmérna asociativni pamét’ (Bidirectional Associative Memory - BAM) je heteroasociativni, tedy
prijima vstupni vektor na jedné mnoziné neurond a tento vede k vystupnimu vektoru jiné mnoziny
neurontl. Autorem fady publikaci na téma tohoto modelu je pak pfedevsim B.Kosko a C.Guest.

Struktura BAM je dana dvémi vrstvami neuronii A a B, pfiemz tyto vrstvy jsou vzajemné Uplné
propojeny obousmérnymi vazbami (viz obrazek):

Obr. 10-26. Dvousmérna asociativni pamét’

Postup vyvolani informace spo¢iva v pfivedeni vstupniho vektoru A, ktery prostiednictvim vah W vede
k vektoru B druhé vrstvy. Na tento jsou pak opét aplikovany transponované vahy WTOdukujI'CI' novy
vystup A. Tento proces se opakuje az do okamziku dosazeni stabilniho stavu, kdy vektory A a B jsou
neménné. Formalné vyjadieno tedy plati:

( )
b, =S LZW“»&J-J,
i

nebo vektoroveé

B sloupcovy vektor vystupu vrstvy B
A sloupcovy vektor vystupu vrstvy A
W matice vah mezi vrstvou A a B

S aktiva¢ni funkce neuronu.

Obdobné¢ pak plati
A=s(W'-B),

kde
VVT transponovana matice vah.

Postup adaptace vah vychazi z Hebbova pravidla dle nasledujiciho vztahu:

w->Aa B,
k
kde k vyjadiuje index pofadi vzoru v trénovaci mnoziné.

Na nasledujicim pfikladu si ukazme vysSe uvedené:
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Vstupni vektor Asociovany vektor

A =(100) B, =(0,0.)
A, =(0,1,0) B, =(0,1,0)
A;=(001) B, =(1,0,0)

Bipolarni tvar

A =(1-1-1) B =(-1-11)
A, =(-11-1) B, =(-11-1)
Ay =(-1-11) B, =(1-1-1)

V dal$im budou tyto vektory povazovany za sloupcové.
Vypocet vah

T rprT rprT
W=AB +AB, +AB;,

tedy
|F_1 -1 37|
wW=l-1 3 -1|
{3 -1 —1J

a aplikaci pravidla o prahu

proo; >0

|f1
b-:%| 0 proo, <0
L

stejné pro o, =0
obdrzime
B; =(0,0,1).

Nyni je tento vektor transformovan do vrstvy A podle vztahu

Lt osfiol 3]
w'.B=[-1 3 -1|{0|=[-1]
Lo v alla) [

coz po aplikaci aktivacni funkce vede opét k piivodnimu vektoru A = (1,0,0) .
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Timto ptikladem byla dokumentovana situace, kdy vstup A vede pies vahy W k vektoru B. Tento pak
zpét pies transponované vahy wT opét produkuje vektor A. Takto vlastné dochazi k vytvoreni
rezonance ve smycce relaxace site.

Bohuzel snadnost a rychlost uvedeného mechanismu je zatizena omezenou kapacitou takovéto site.
Kosko odhadl jeji maximalni kapacitu reprezentovanou poctem vzort zakoédovatelnych do sité¢ na
hodnotu danou poctem neuronit v mensi z obou vrstev. Snahou soucasného vyzkumu a vyvoje je
zdokonalit BAM tak, aby toto omezeni bylo redukovano na maximalni moznou miru a vyuzit tak plné
moznosti tohoto modelu neuronové sité.
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Adaptivni rezonan¢ni teorie

Ve vdech zatim uvedenych modelech neuronovych siti byla zatim ptisné oddélena faze uéeni a vyvolani
informace. Tento fakt vyrazné odliSuje uméle vytvofené neuronové sit¢ od skute¢nych biologickych,
kde tyto procesy jsou vzajemné se prolinajici. Navic se tu objevuje velmi nepiijemna situace, kdy nasi
simulovanou neuronovou sit chceme po ¢ase pfizptsobit novym vzorim. Ty totizZ mohou Uplné znicit
vse, co bylo vytvofeno v minulé etapé adaptace a nezbyva, nez cely proces uceni zapocit znovu od
zacatku, pro vSechny prvky trénovaci mnoziny.

Paradigma adaptivni rezonanéni teorie (Adaptive Resonance Theory - ART) nevrzené Carpenterem a
Grossbergem se snazi tento problém odstranit sice ponékud komplikovanéjsim, nicméné realité blizSim
mechanismem. Model takové sité je tvofen dvémi vrstvami neurond m-k s lateralni inhibici v horni
vrstvé. Ob¢ vrstvy jsou uplné propojeny v obou smérech, tentokrate jsou ale vahy vazeb v rtiznych
smérech rizné. Ozna¢ime si pomoci U [bottom-Up] vahy od vrstvy nizsi k vrsvé vyssi (uji je vaha
propojeni mezi neuronem j nizi vrstvy a neuronem i vrstvy vyssi) a prostiednictvim d [top-Down] vahy
propojeni od vrstvy vyssi smérem k vrstvé nizsi (analogicky dji). Ackoliv obé v zavorkach uvedené
vazby propojuji tytéz neurony obecné jsou jejich hodnoty rtizné. Neurony vys$i vrstvy pak spliuji role
GC, tak jak byly popsany v kapitole o kompetici neuront. Vektory uj a dj pak budou oznacovat
propojeni neuronu GCj s neurony niz$i vrstvy. Na nasledujicim obrazku je pak znazornén schematicky

model sité ART.
STM y
GClO O GC2

LTM 4= LTM
d u

STM\/
OO OF

X
Obr. 10-27. Obecné schéma modelu ART

Podle toho, k ¢emu jednotlivé vrstvy neuront slouzi, ziskaly tyto nasledujici oznaceni. Spodni vrstva se
nazyva srovnavaci vrstva (comparison layer), zatimco horni se nazyva jako rozpoznavaci vrstva
(recognition layer).

Pokusme se nyni o hruby popis mechanismu modelu ART:

e Ptedlozeni vstupniho vektoru X srovnavaci vrstvé. Ten aktivuje vzor v podobé kratkodobé paméti
(STM™).

e Prostfednictvim vazeb reprezentované U a pomoci lateralni inhibice je vybran neuron s nejvetsi
excitaci jako GC.

e  Vitézny neuron pak vysle signal d smérem k nizsi vrstve. Tento se nazyva ocekdvani a je odvozen z
predchozi zkusenosti. Tento signal pak aktivuje ve srovnavaci vrstvé novy vzor x*.

e Pivodni vektor X je porovnén se zpétnovazebnym signalem.
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Jestlize podobnost mezi obéma vektory (vstupnim a zpétnovazebnym), tedy mezi realitou a
oéekavanim, je mensi nez pfeddefinovana hodnota p (vigilance - ostraZitost), pak vybrany neuron
GC nereprezentuje spravnou tiidu, do které patii nas vstup a je tedy odstranén z mnoziny moznych
vitéza.

Pokud existuje dalsi mozny kandidat mezi zbyvajicimi GC jsou tyto otestovany stejnym zptisobem.
Paklize zadny vhodny GC neexistuje, je vtazen do procesu dalSi zatim neangazovany neuron, ktery
bude garantovat spravné rozpoznani naseho vstupu.

V ptipadé, ze rozdil mezi vstupem a zpétnovazebnim signalem je dostatecné maly, tedy GC
reprezentuje vektor x, dochéazi k jevu rezonance, k souladu mezi vstupem a oéekavanim.

Dojde-li k rezonanci, pak nasleduje proces adaptace vah sité prostiednictvim Weberova zakona,
ktery bude popsan nize.

V dalSim se budeme zabyvat modelem ART1, ktery akceptuje a je schopen rozpoznavat pouze binarni
vektory s prvky {0,1}. Modely ART2 a ART3 jsou pak schopny pracovat se vstupy dané intervalem 0 a
1. Omezeni binarnich vstupt se pak odrazi i v hodnotach dij' kterou jsou také binarni, zatimco vahy Uij
jsou reprezentovany redlnymi ¢isly.

Pokud dva binarni vektory a a b jsou stejné dimenze, pak vektor a&b bude reprezentovat prinik obou
vektorti dany aplikaci logické funkce AND na jejich jednotlivé komponenty. Pomoci |a] oznacime
"velikost" vektoru a, tedy pocet jedni¢ek v tomto vektoru.

Pokusme se v dals$im o detailnéjsi specifikaci mechanismu modelu ART:

1.

Inicializace vigilance p (v rozmezi 0,1) a vah nasledujicim zpisobem:
u; < L/(L-=1+m)

kde
m pocet neurontl ve vstupni vrstvé (poc¢et komponent vstupniho vektoru)
L konstanta >1.

dj =1

pro vechny i aj.

PiedloZeni vstupniho vektoru x a nalezeni neuronu s nejvétsi excitaci (proces rozpoznavani) podle
vztahu:

Zujixi'

Prostiednictvim lateralni inhibice bude tento po ¢ase excitovan na hodnotu 1 a ostatni budou mit
hodnotu 0. Ozna¢me jej indexem j. V ptipadé vice stejné excitovanych neuronli vezmeme prvni z
nich.

Tento neuron GCj vysle zpétnovazebni signal d i (oekévani) zpét do srovnavaci vrstvy. V této
vrstvé dojde k porovnani binarnich vektortl vstupu X a o¢ekavani d; prostiednictvim vypoéteni
praniku x* obou vektort. Tento pak stanovi jak podobny je vstup ocekéavani dle nasledujiciho
vztahu:

Ztejmé dokonalé porovnani vede k hodnoté podobnosti 1, zatimco nejhorsi ptipad je roven 0.

V ptipad¢, ze podobnost je dostatecna o> p (pfipad rezonance) provede se adaptace vah
nasledujicim zptisobem:
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d,=x* (proces abstrakce)
u, = L-dj/(L—1+‘dj‘),

kde vyznam jmenovatele spociva v "normalizaci" nové definovanych vah, pro L=1 plati

uj:dj/‘dj‘.

Pokud ale plati 6< p je neuron GCj vyloucen z dalsi kompetice nebot’ nevyhovuje nasemu vstupu
X (nulovani) a hleda se dalSi neuron GCs vyhovujici podmince podobnosti. Pokud vSak zadny z
existujicich GC nevyhovuje, je do procesu vtazen dalSi zatim neangaZovany neuron rozpoznavaci
vrstvy, jehoz vahy jsou inicializovany dle bodu 1. Vzhledem k tomu, Ze vektor d tohoto neuronu
ma vSechny komponenty jednotkové, prinik se vstupnim vektorem vede k vysledné hodnoté
podobnosti rovné jedné a dojde tedy k potiebnému jevu rezonance.

—

Pokusme se nyni cely mechanismus demonstrovat na malém piikladu, kde m=5, L=2 a p=1/2. Vstupni
prostor je dan vektory

x> =[10000], x%=[11100], x> =[11000].

Vahy Uj jsou inicializovany na hodnoty

u; =[1/6 1/6 1/6 1/6 1/6].

V nasledujici tabulce je prostfednictvim tuéného pisma oznaden reprezentant vstupu, & vyjadiuje

vstupni potenciél, & oznacuje, ze dany GC nevyhral kompetici a znak <= odpovida nutnosti nulovani
puvodniho vitéze kompetice:

X/j piivodni Uj Ej/pivodni dj [ X*=novy dj o novy uj
10000 1 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 11111 10000 1 10000
111001 10000 1 10000 10000 1/3 <=

2 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/2 11111 11100 1 1/2 1/2 1/2 00
11000 1 10000 1 10000 10000 172 =

2 1/2 1/2 1/2 00 1 11100 11000 1 2/3 2/3 000
10000 1 10000 1 10000 10000 1 10000

2 2/3 2/3 000 213
111001 10000 10

2 2/3 2/3 000 4/3 11000 11000 2/3 2/3 2/3 000
11000 1 10000 19

2 2/3 2/3 000 4/3 11000 11000 1 2/3 2/3 000

Pokusme se jesté jednou o vysvéleni procesu "normalizace" adaptovanych vah. Z Citatele vyplyva fakt,
ze velké vektory (obsahujici velky pocet jednotkovych komponent) vedou k mensim hodnotam vah, nez
vektory malé. Tato vlastnost umoZiiuje od sebe oddélit dva vektory, i kdyZ jeden z nich je podmnoZinou
druhého. Mé&jme napiiklad dva vektory nasledujiciho tvaru:

x* =[10000],

x? =[11100].

Vektor x* je ve skutecnosti podmnozinou X7, pricemz ale pozadujeme, aby tyto byly reprezentovany
rozdilnymi neurony GC. Bez uvazované normalizace by vektory vah obou GC mély nasledujici tvar:
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u, =d, =[10000],
u, = d, = [11100).

Opétovnym piedloZzenim prvého vektoru miize nastat situace, Ze vitézem se stane druhy neuron GC
(oba maji stejny vstupni potencial), podobnost je rovna jedné a naslednou adaptaci dojde ke stanoveni
novych vah totoznych s vahami prvého neuronu GC: doSlo ke ztraté druhého vzoru. Pfi pouziti
"normalizace" s hodnotou L=2, budou hodnoty vah GC neuront nasledujici:

u=[1 0 0 0 0
u=[Y2 12 12 0 0

Opétovné piedloZeni prvého vektoru vede k potencidlu 1 prvého neuronu GC, zatimco potencidl
druhého z nich je roven pouze 1/2. Stejné tak druhy vstupni vektor vede k potencialu prvého neuronu
GC o hodnoté 1, kdezto potencial druhého je roven 3/2. V obou pfipadech tak byly zachovany oba
vzory a nedoslo k jejich ztraté jako v predchozim piipadé.

Obdobny vyznam ma i inicializace vah na hodnoty

u; < L/(L-1+m),

ktera zabezpeci, Ze jiz nauené vzory nebudou excitovat zatim neangazované neurony z rozpoznavaci
vrstvy. Z uvedeného pfikladu vyplyva, ze inicializacni hodnoty vah by tedy mély mensi nez 1/3.
UvaZujeme-li jejich hodnoty rovny 1/6, pak prvni vstupni vektor vede k hodnoté potencidlu
neangazovaného neuronu 1/6 a druhy vstupni vektor vede k hodnoté¢ 1/2. V obou pfipadech je to
hodnota nizs$i neZ potencialy neuront pro které byly trénovany.

Jak je patrné z vySe uvedeného ART skutecné fesi v tivodu definované problémy adaptace neuronové
sit¢ na nové vzory bez nebezpe¢i destrukce jiz diive nauceného. Navic architektura ART je velmi
vérohodna i z biologického pohledu, nebot’ mechanismus ART je konzistentni se skute¢nymi procesy
probihajicimi v mozku.
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Objektové-orientovany pristup k neuronovym sitim

Pokusme se v ramci této kapitoly o implementaci vétSiny uvedenych modeld neuronovych siti
prostiednictvim objektoveé-orientované technologie, ktera dnes tvoii zaklad moderniho softwarového
inzenyrstvi.

Objektove orientovany systém lze reprezentovat jako mnozinu objektd komunikujicich navzajem, kde
cilem téchto interakci je dosaZeni specifikovaného cile. Kazdy takovy objekt mize byt chapan jako
maly virtudlni pocita¢ dany svym stavem (paméti) a vlastni mnozinou operaci (instrukéni sada).
Vypocdet je provadén jiz vyse zminénou komunikaci - zasilanim zprav mezi objekty. Tento koncept je
velmi blizky paradigma neuronovych siti, které jsou tvofeny mnoZinou samostatné fungujicich neuronti
charakteristickych svym stavem a chovanim, pfi¢ez i zde proces vypocltu je reprezentovan cestou
pfedavani informace mezi jednotlivymi neurony po jejich axonovych vlaknech.

Pokusme se nyni o komplexni pfistup k implementaci neuronovych siti cestou objektové-orientované
technologie tvofenou nasledujicimi tfemi etapami:

1. Objektové orientovana analyza - OOA (Object-Oriented Analysis)

2. Objektove orientovany navrth - OOD (Object-Oriented Design)

3. Objektove orientované programovani (kédovani a vlastni implementace)
- OOP (Object-Oriented Programming)

Analyza problému - OOA

Cilem této casti je identifikovat, které objekty tvofi modelovany systém. V naSem piipadé se jedna o
neurony, vazby mezi neurony, mnoziny téchto vazeb reprezentujici vrstvy a konec¢né vlastni neuronové
sité.

Objekt
NeuralNet

Objekt
Connection

Objekt
Interconnections

Objekt
Neuron

Obr. 10-28. Dekompozice problému

Vysledkem tohoto procesu je nalezeni étyt zakladnich abstraktnich datovych typt (tfid) obsazenych v
nasi uloze:
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o tiida Neuron, jejiz instance budou tvofit neurony sité

o tfida Connection, jejiZ instance reprezentuje vazbu mezi dvéma neurony

e tfida Interconnections tvofici abstraktni popis pro konkrétni mnozinu vazeb, obvykle
reprezentovanou vrstvou

o tfida NeuralNet, ze které budou vytvafeny jednotlivé neuronové sité konkrétnich topologii a
chovani.

Navrh a implementace - OOD, OOP

Jestlize jsme v piedchozi ¢asti identifikovali tfidy a objekty nutné pro modelovani neuronovych siti, pak
nyni miZzeme piistoupit k jejich ndvrhu a nasledné i k implementaci. Cilem diive uvedeného je definice
relaci mezi tfidami véetné definice zékladnich metod popisujicich chovani jednotlivych objektd. V
ramci implementace uvedeneme na tomto misté pouze nékteré z algoritmid. Detailni feSeni necht’ je
zélezitosti Ctenafe, ktery ma tak moznost teoretického ovéfeni znalosti ziskanych v ptedchozich
kapitolach.

Zakladni relace mezi tfidami lze shrnout do dvou kategorii - asociace a dédicnosti. Prvni typ relace
vyjadfuje fzyické, ¢i koncepcni propojeni mezi instancemi danych tfid. V pfipadé neuronovych siti se
bude jednat o relace nasledného schematického znazornéni (Boochova notace):

MeuralMet
NeuraiNet Topology Access fo Mewrons
Layers MHeurons
Interconnections Heuron
First Second
Caonnect "Fram"
Layer Topoiogy Conhect "Ta"

| Connection )'
Caonnections

Obr.10-29. Relace asociace mezi tiidami

Z obrazku vyplyva Ze neuronova sit’ je jednak tvofena vrstvami vazeb definujicich jeji topologii a dale
pak mnozinou neuront, k jejichz stavovym veli¢indAm ma pfistup. Vlastni neurony pak vystupuji v
rolich prvého (First) resp. druhého neuronu (Second) ve vazbach zajistujicich jejich propojeni. Timto
poradi je taktéz definovan i smér Sifeni signalu. Jednotlivé vazby pak definuji topologii mnoziny
propojeni, obvykle reprezentujici vrstvu ve vicevrstvych neuronovych sitich.

Ziejme se jednotlivé modely neuronovych siti li§i v typech neuronti, vazeb, ve zpiisobu jejich propojeni
i adaptace. Tato vlastnost je pak podchycena v hierarchiich jednotlivych stavebnich prvkd i
neuronovych sitich samotnych.
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Hierarchie neuronu

Popis této hierarchie zapo¢neme popisem abstraktniho neuronu, ktery reprezentuje nejobecnéjsi
strukturu neuronu (popisovany kdéd bude vyuZivat syntaxe jazyka Smalltalk pro definici jednotlivych
tiid a jejich metod, metody umoziujici prosty pfistup k datovym elementiim zde nebudeme uvadeét):

class: Neuron
superclass: Object
data elements:
potential "vnitfni potencial"
state "stav excitace"
threshold "prahova hodnota"
message protocol:
initialize "inicializace neuronu
adjustPotential: aSignal "ptidej piijaty signal k potencialu
transfer "abstraktni aktiva¢ni funkce

Je veelku zfejmé, ze pravé metoda transfer bude tou metodou, jejiz definice se bude ménit podle typu
neuronu.  Nasledujici obrazek pak popisuje hierarchii vSech zadkladnich typti neuronti vcetné
jednotlivych instan¢nich proménnych a metod spjatych s konkrétni ttidou:

Heuron
potential
state
threshold
initialize
adjustPotential.aSignal
transfer
BinaryHeuron LinearHeuron BoltzmannNeuron Sigmoidaldeuron
temperature error
transfer transfer slope
transfer
transfar
HopfieldMeuron
transfer AdaptedMeuron

adjustlearmingRates

IntervalNeuron

minPatential
maxF otential
minstate
maxState
minErrar
maxErrar

adjustMinPotential.aSignal
adjusthaxPaotential:aSignal
transfer

Obr. 10-30. Hierarchie neuroni
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Binarni neuron je reprezentovan dvéma excita¢nimi stavy 0,1 a jeho aktivacni funkce je dana timto
predpisem:

transfer
potential > threshold
ifTrue: [state :=1] ifFalse: [ state := 0]

Ostatni neurony v hierarchii odrdZi jejich vlastnosti. Napf. linearni neuron implementuje linearni
aktivacni funkci, zatimco neuron se spojitou sigmoidalni aktivaci, pouzivany piedevsim v sitich s
adaptaci na bazi metody backpropagation, musi kromé jiné metody transfer implementovat také
veli¢inu error reprezentujici chybu na neuronu a hodnotu slope vyjadiujici strmost neuronu.

Hierarchie vazeb

Vazba mezi neurony je diilezita nejen z hlediska zajisténi propojeni dvou neurond, ale také z divodu
definice topologie neuronové sit€. Jedna se v podstate o prvou uroveinn definice této topologie.
Nejobecnéjsi popis vazby je dan nasledujicim zptisobem:

class: Connection
superclass: Object
data elements:
first "prvy neuron z propojované dvojice"
second "druhy neuron”
weight "vaha, sila propojeni”
message protocol:
initialize "inicializace vazby"
adjust: aValue "nastaveni vahy vazby"
passSignal "ptredani signalu od prvého k smérem druhému neuronu”

Metoda adjust jednoduSe upravuje vdhu vazby hodnotou aValue piedanou jako argument ve zpraveé
zaslané konkrétni instance t¥idy Connection:

adjust: aValue
weight := weight + aValue

Signél je pfedan od prvého neuronu smérem k druhému prostfednictvim metody passSignal, ktera je
definovana nasledujicim zptisobem:

passSignal
second adjustPotential: (weight * (first state))

Cel4 hierarchie je velmi jednoduchd a ma pouze dvé tridy:

Connection

weight

initialize
adjustavalue
passsignal

£

IntervalConnection

passSignal

Obr.10-31. Hierarchie vazeb
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Hierarchie tiid Interconnections

Mnozina vazeb tvoficich "vrstvu" propojeni tvoti druhou vyssi uroveil definice topologie neuronové
sité. Stejné jako v predchozich ptipadech, i zde je kazdy typ propojeni reprezentovan svou tiidou a cela
hierarchie ma jeden koten - abstraktni tfidu nasledujici definice:

class: Interconnections
superclass: Object
data elements:
connections "dynamickeé pole vazeb"
message protocol:
initialize "inicializace vrstvy propojeni"
adjust "nastaveni vah vazeb propojeni"
passSignal "piedani signalu od vstupujich neuront k vystupujicim"

Cela hierarchie odrazejici rizné typy propojeni neuronu je nasledujici:

Interconnections

initialize
adjust
passSignal
InterBAM InterHopfield InterMulti
- learningRate
adjust adjust
Grossherq Kohonen InterBP
winner winner
adjust
adjustanCutput adjust
passSignal
normalize i\_\.
InterPAB
neuranLearningRates
adjust
InterPABInterval
adjust
passsignal

Obr.10-32. Hierarchie vrstev propojeni




Jak jiz bylo vySe uvedeno, zéklad hierarchie tvoii tfida Interconnections, ktera implementuje protokol
zékladnich zprav celé hierarchie. Tyto jsou nasledné modifikovany nebo doplnény o daldi podle
potieby konkrétniho typu propojeni. Metoda passSignal je podobna pro vSechny a je definovana takto:

passSignal
"Pass signal through interconnections."
| neuron |
connections do: [ :con | "projdi vSechny bazby"
neuron := con second. "uré¢i druhy neuron ve vazb¢"
neuron initialize. "inicializuj jeho potencial”
connections do: [ :c | "nastav jeho potencial signalem z
predchazejicich neurond"
(c second) = neuron
ifTrue: [
¢ passSignal
1
1.
neuron transfer "nastav excitaci neuronu”
1

Tento algoritmus je shodny pro vétSinu tfid z dané hierarchie. Oproti tomu, algoritmus adaptace
reprezentovany metodou adjust se li§i podle konkrétniho typu vrstvy propojeni. UkaZeme si alespoil
jeden ptiklad za vSechny popisujici jiz dobfe znamou metodu backpropagation:

adjust

"Uprav vazby dle BP."

| xxid delta lambda|

connections do: [ :con | "projdi vSechny vazby"
X :=con second state.
xi := con first state.
d :=con second error.
lambda := con second slope.
delta := -1 *learningRate *d * (x * (1 - x)) * lambda * xi.
con adjust: delta. "nastav vahy"

Hierarchie neuronovych siti

Hierarchie neuronovych siti je zaloZena na tfidach definujici jednotlivé typy propojeni. V podstaté to
znamena, ze vrstvy jsou skladany dohromady s cilem vytvofit pozadovany model neuronové sité.
Zakladni, abstraktni tfidu hierarchie neuronovych siti tvoii tfida NeuralNet, ktera je definovana
nasledujicim zptisobem:

class: NeuralNet
superclass: Object
data elements:
inter "dynamické pole vrstev propojeni”
message protocol:
initialize "inicializace neuronové sit&"
neuronType "vraci typ neuronu pouZivaného v dané siti"
learning: aTrainingSet "adaptace site"
run: aninput "vyvolani informace na zékladé¢ ptedlozeného stimulu"

Hierarchie tid reprezentujici vSechny zakladni modely neuronovych siti ma pak tuto strukturu:
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Meuralet

initialize
neuranType
run:aninput

learning:aTrainingSet

A

BAM HopfieldNet
neuronType neuronType
rurtanlnput rurianinput
learning:aTrainingSet learming:aTraininnSet

BoltzmannNet

neuronType

MultiLaverediet

runzaninput

KohonenMap

BPHNet

neuranType
run:aninput
learning:aTrainingSet
normalize:aninput

error
tolerance

neuranType
learning:aTrainingSet

CPNet

PABHet

learning:aTrainingSet

Obr.10-33. Hierarchie neuronovych siti

neuronType
learning:aTrainingSet

IntervalPABHet

neuranType
run:aninput
learning:aTrainingSet

Principy pouziti jsou analogické s piedchozi hierarchii vrstev propojeni s jedinou vyjimkou, kterou je

metoda neuronType. Tato je pfedefinovana ve vSech tfidach hierarchie s cilem vratit instanci t¥idy
neuronu pouzivaného v daném konkrétnim modelu neuronové sité. Odtud tedy bude platit, Ze metoda
neuronType implementovand v ramci tftidy BPNet vraci instanci téidy SigmoidalNeuron,

stejna metoda, tentokrate z tfidy KohonenMap, bude vracet instanci tfidy LinearNeuron.

Pfinos pfedvedeného piistupu nespociva pouze v efektivnim softwarovém feseni uvedené problematiky,
ale také v moznosti unifikovat (na bazi objektového modelu) jednotlivé modely neuronovych siti.
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