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Po agregaci nasleduje operace nelinearniho zobrazeni s prahovanim. Obecné lze tyto
operace souhrnné popsat rovnici:

W(0) = Flu(®),w ], (3.1.7)

kde F znaci nelinearni pfenosovou (aktivacni) funkci neuronu (kap. 3.1.2) a wq prahovou
hodnotu. Je-1i hodnota veli¢iny u(7) niz§i nez hodnota prahu wy, je na vystupu signal, od-
povidajici pasivnimu stavu neuronu. Pfi prekroceni prahové hodnoty pak s rostouci velikosti
u(?) vystupni signal monoténné roste az do urcité saturované hodnoty. Zavedenim dalsi
pomocné veli¢iny v(f) miizeme rovnici (3.1.7) pfepsat na tvar:

y@)=F[v@®)], v@)=u(t)—w,. (3.1.8)

Z uvedeného tvaru a predchazejiciho kvalitativniho popisu nelinearni funkce vyplyvaji
pozadavky, které by méla tato funkce spliiovat. Pro nejpouzivanéjsi funkci sigmoidu
(kap. 3.1.2) plati:

yv]1=X[v)]=1/ (1+e‘V(’) ) (3.1.9)
Vlastnosti zakladniho modelu neuronu Ize shrnout v fab. 3.1.1.

Tab. 3.1.1 Vliastnosti zakladniho modelu neuronu

SYNAPTICKE OPERACE Konfluence (1) = x,(0) wi(t)
n
Agregace u(t) = .21 z;(t)
l:
SOMATICKE OPERACE Prahovani v(t) = u(t)—w,

Nelinearni zobrazeni

(sigmoida) =11+,

3.1.2 Neuronova sit’ a jeji dynamika

Kazda neuronova sit’ je slozena z formalnich neuroni, které jsou vzajemné propojeny
tak, Ze vystup jednoho neuronu je vstupem do dal$ich neuront. Je tomu podobné, jako jsou
terminaly axonu biologického neuronu pies synaptické vazby spojeny s dendrity jinych
neurond. Pocet neurond a jejich vzéjemné propojeni v siti urcuje topologii (architekturu)
neuronové sité. Z hlediska vyuziti rozliSujeme v siti vstupni, skryté a vystupni neurony.
Siteni a zpracovani informace v siti je umoZnéno zménou stavii neuronti lezicich na cesté
mezi vstupnimi a vystupnimi neurony. Stavy vSech neuront v siti urcuji stav neuronové
sité a synaptické vahy vsech spoji predstavuji konfiguraci sité. Neuronova sit’ se v Case
vyviji, méni se stav neuront a adaptuji se vahy. V souvislosti se zménou téchto charakte-
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ristik v Case 1ze rozdélit celkovou dynamiku neuronové sité¢ do tfi dynamik a uvazovat
pak tFi rezimy prace neuronové sité:

B organizaéni,

B aktivni,

B adaptivni.

Organiza¢ni rezim préce sit¢ spo¢iva ve zméné topologie sité. Aktivni rezim prace sit¢
je spojen se zménou stavu sité. Pti adaptivnim rezimu prace sité se meéni konfigurace sité.

Vyse uvedené dynamiky neuronové sité jsou obvykle zadany pocatecnim stavem sité
a matematickou rovnici nebo pravidlem, které urCuje vyvoj ptislusné charakteristiky sit¢ v Case.
Vyvojem prislusné charakteristiky se mysli topologie, stav nebo konfigurace sité. Konkreti-
zaci jednotlivych dynamik obdrzime rizné modely neuronovych siti, které jsou vhodné
pro feseni rtiznych skupin tloh. V nasledujicim jsou proto dynamiky blize popsany.
Organizacni dynamika

Organizacni dynamika specifikuje topologii neuronové sité. Vétsinou v technické pra-
xi pracujeme s pevnou topologii sité, jejiz architektura se v ¢ase neméni. Tomuto stavu
sit¢ vSak predchazi jeji diikladny rozbor a az potom stanoveni definitivni a pevné topolo-
gie sité, tedy pevna architektura sité je az nasledny krok po adaptivnim rezimu prace sité,
kdy je sit’ v ptipad¢ konkrétni praktické potieby rozsifena o dals$i neurony, je uréen jejich
stav a proveden rozbor konfigurace sité.

U pevné topologie rozliSujeme dva typy siti:

B cyklické (rekurentni),

B acyklické (dopiedné).

V piipadé cyklické topologie existuje v siti skupina neuront, ktera je spojena v kruhu
(tzv. cyklus). To znamena, Ze v této skupin€ neuront je vystup prvniho neuronu vstupem
druhého neuronu, jehoZz vystup je opét vstupem tfetiho neuronu, atd., az vystup posledniho
neuronu v této skupin€ je vstupem prvniho neuronu. Nejjednodussim ptikladem cyklu je
zpétna vazba neuronu, jehoz vystup je zaroven jeho vstupem. Nejvice cykld je v aplné
topologii cyklické neuronové sité, kde vystup libovolného neuronu je vstupem kazdého
neuronu. Ptiklad cyklické neuronové sité je uveden na obr. 3.1.3, kde Ize sledovat v§echny
mozné cykly.

Obr. 3.1.3  Priklad cyklické neuronové sité
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V acyklickych sitich neexistuje cyklus a v§echny cesty vedou jednim smérem. Ptiklad
acyklické site je na obr. 3.1.4, kde je siln€j$imi Sipkami vyznacena nejdelsi cesta.

Obr. 3.1.4  Priklad acyklické neuronové sité

U acyklické site 1ze neurony vzdy rozdélit do vrstev, které jsou uspotradany tak, ze spoje
mezi neurony vedou jen z niz§ich vrstev do vrstev vyssich. Specidlnim ptipadem takové
topologie je vicevrstva neuronova sit’. Vicevrstvé neuronové sité nachazeji v technické
praxi zna¢né uplatnéni. Tyto sité se skladaji ze vstupni vrstvy, vystupni vrstvy a skryté
vrstvy (jedné nebo castéji vice), kde v jednotlivych vrstvach je uréity pocet prislusnych
neuront (vstupni neurony, vystupni neurony, skryté neurony). Pocet jednotlivych neuront
je specifikovan ¢islem v oznaceni neuronové sité. Priklad architektury vicevrstvé neurono-
vé sité s oznacenim 3-4-3-2 je na obr. 3.1.5.

vystupni vrstva

skryté vrstvy

vstupni vrstva

Obr. 3.1.5 Priklad vicevrstvé neuronové sité

Jedna se o neuronovou sit’, kde je vstupni vrstva se 3 neurony, vystupni vrstva s 2 neu-
rony a dale dvé skryté vrstvy po 4 a 3 neuronech.
K nejstars§im vicevrstvym sitim patfi ptedevsim sit’ typu perceptron. Perceptron je nej-

popsana v roce 1957 Frankem Rosenblattem.
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Obr. 3.1.6  Schéma neuronové sité typu perceptron

Prvni vrstva v této siti nema meénitelné vahy. Tato vrstva provadi konstantni transfor-
maci ze vstupu. Druhd vrstva je vrstva rovnéz s pevnymi vahami a vrstva tfeti (vystupni) je

vvvvvv

boli perceptrons). Vahy na vstupech vrstvy vystupni pii trénovani nastavujeme.

Perceptronem byva tedy ¢asto nazyvan samostatny neuron dle obr. 3.1.7, ktery ma
nastavitelné vahy u spoji (wy, wy,..., wy,), které vstupuji do vystupni vrstvy. Perceptron je
tedy z hlediska ménitelnych vah jednovrstvou siti, ale i pies to byva zafazovan mezi vice-
vrstvé sité.

Obr. 3.1.7  Samostatny neuron

Perceptron byl Rosenblattem vyvinut na zaklad¢ existence dvou poznatkd, a to na zaklade
McCullochova-Pittsova modelu neuronu (tento mél pevné nastavené vahy) a faktu prezen-
tovaného D. O. Hebbem, Ze uceni u biologickych neuront je realizovano diky zménam
v synapsich mezi neurony. Pokud bychom napojili vstupni vektor pfimo na vystupni vrst-
vu, pak bychom dostali tzv. jednovrstvy perceptron.

Na zavér této kapitoly bude jesté struéné popsana neuronova sit’ s oznacenim madaline
(Many ADAptive LInear NEuron). Zakladnim prvkem v tomto modelu je neuron adaline,
ktery je zna¢n€ podobny perceptronu, ktery byl popsan vyse.

Jednoducha architektura neuronové sit¢ madaline je zobrazena na obr. 3.1.8.
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Obr. 3.1.8 Neuronova sit’ s oznacenim madaline

Zde jsou dva skryté neurony typu adaline (Z, Z,) a jeden vystupni neuron rovnéz typu
adaline (Y). Tato neuronova sit’ se z hlediska adapta¢niho algoritmu zna¢né vyvijela, pl-
vodni adaptaéni algoritmus (oznaceni MRI) z roku 1960 adaptuje pouze vahové hodnoty
prislusejici obéma skrytym neuroniim, zatimco vahové hodnoty pfislusejici vystupnimu
neuronu jsou fixni. Vahové hodnoty vy a v, a bais b3 jsou urceny tak, ze vystupni signal
z'Y jeroven 1, pokud je alespon jedna hodnota signdlu vychazejiciho ze skrytych neuroni
rovna jedné. Pokud jsou oba signély vysilané ze Z; a Z, rovny —1, ma vystupni signal z Y
mu upravuje vSechny vahové hodnoty.

Aktivni dynamika

Aktivni dynamika specifikuje pocatecni stav sité a zptisob jeho zmény v Case pii pevné
topologii a konfiguraci. V aktivnim rezimu se na zacatku nastavi stavy vstupnich neuront
na vstup sité a zbylé neurony jsou v uvedeném pocatecnim stavu. Po inicializaci stavu sité
probiha vlastni vypocet. Obecné se predpoklada spojity vyvoj stavu neuronové sité v ¢ase
a hovofi se o spojitém modelu, kdy stav sité je spojitou funkci ¢asu, ktera je obvykle
v aktivni dynamice zadana diferencidlni rovnici. Vétsinou se vsak predpoklada diskrétni
Cas (tj. na zacatku se sit’ nachazi v Case 0 a stav sité se méni jen v ¢ase 1, 2, 3,... V kazdém
takovém Casovém kroku je podle daného pravidla aktivni dynamiky vybran jeden neuron
nebo vice neurontl, které méni (aktualizuji) sviij stav na zakladé svych vstupd, tj. stavl
sousednich neurond, jejichz vystupy jsou vstupy aktualizovanych neurond. Je-li vybran
jeden neuron, hovotime o tzv. sekvenénim vypoctu, v piipadé vybéru vice neuronti se jedna
o tzv. paralelni vypocet. Podle toho, zda neurony méni sviij stav nezavisle na sobé nebo je
jejich aktualizace fizena centrdlng, rozliSujeme synchronni a asynchronni modely neuro-
novych siti. Stav vystupnich neurond, ktery se obecné méni v Case, je vysledkem vypoctu
a vystupem neuronové sité. Obvykle se vSak uvazuje takova aktivni dynamika, Ze vystup
sité€ je po n¢jakém Case konstantni a neuronova sit’ tak v aktivnim rezimu realizuje néjakou
prenosovou funkci, tj. ke kazdému vstupu sité vypocita praveé jeden vystup. Je ziejmé,
ze v aktivnim rezimu se neuronova sit’ vyuziva k vlastnim vypoctim.

V praxi se mizeme setkat s riznymi pienosovymi funkcemi. Déle jsou nejcastéji po-
uzivané prenosové funkce uvedeny, a to nejprve jejich graficky pribéh, oznaceni, zkratka
a nakonec matematické vyjadreni.
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Prenosovd funkce — sigmoida (sigmoiddlni) funkce

Obr. 3.1.9  Prenosova funkce — sigmoida (sigmoiddlni funkce)

Prenosova funkce — sigmoida byva v zahrani¢ni literatufe oznacovéana také nazvem:
Log-Sigmoid Transfer Function a zkratkou: y = logsig(x). Matematické vyjadieni je dano
vztahem 3.1.10.

P (3.1.10)

- B
1+
kde A je strmost, x — oo: Gplnd excitace vnitiniho potencialu neuronu, x — —eo: Gplna
inhibice vnitiniho potencialu neuronu.

Pienosovd funkce — hyperbolickd tangenta

Obr. 3.1.10 Prenosovd funkce — hyperbolickd tangenta

Prenosova funkce — hyperbolicka tangenta byva v zahraniéni literatufe oznacovana také
nazvem: Tan-Sigmoid Transfer Function a zkratkou: y = tansig(x). Matematické vyjadieni
je dano vztahem 3.1.11.

et —e

y_—_
e¥ +e X

X
@B.1.11)
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Prenosovd funkce — skokovd funkce unipoldrni

+1

Obr. 3.1.11 Prenosovd funkce — skokova funkce unipoldrni

Prenosova funkce — skokova funkce unipolarni byva v zahrani¢ni literatufe oznacova-
na také nazvem: Hard Limited Transfer Function a zkratkou: y = hardlim(x). Matematické
vyjadreni je dano vztahem 3.1.12.

y=0 x<0 (.1.12)
y=+1x20

Prenosovd funkce — skokovd funkce bipoldarni

+1

Obr. 3.1.12 Prenosovd funkce — skokovad funkce bipolarni

Pienosova funkce — skokova funkce bipolarni byva v zahrani¢ni literatue oznaCovana
nazvem: Symmetric Hard Limited Transfer Function a zkratkou: y = hardlims(x). Matema-
tické vyjadreni je dano vztahem 3.1.13.

y=-1x<0 3.1.13
y=+1x20 (3-1.13)

Prenosovd funkce — linedrni funkce
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Ptenosova funkce — linearni funkce byva v zahrani¢ni literatuie oznacovana nazvem:
Linear Transfer Function. Matematické vyjadreni je dano vztahem 3.1.14.

y=k-x 3.1.14)

Prenosovd funkce — trojuhelnikovd funkce

Obr. 3.1.14 Prenosovd funkce — trojithelnikova funkce

Prenosova funkce — trojuhelnikova funkce byva v zahraniéni literatufe oznacovana na-
zvem: Triangular Basic Function a zkratkou: y = tribas(x). Matematické vyjadreni je dano
vztahem 3.1.15.

y=0 x<-1
o y=k-x -l<x<0
y = tribas(x) pe—k-x 0<x<+l (3.1.15)

Prenosovd funkce — lichobéZnikovd funkce

0.0
0.833 | +0.833

Obr. 3.1.15 Prenosova funkce — lichobeznikova funkce

Ptenosova funkce — lichobéznikova funkce byva v zahrani¢ni literatufe oznacovana
nazvem: Radial Basis Transfer Function a zkratkou: y = radbas(x). Matematické vyjadieni
je dano vztahem 3.1.16.

_(x—c)?
2
y=e , (3.1.16)

kde ¢ je stfed a r je polomér.
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Prenosovd funkce — linedrni prahovd funkce

Obr. 3.1.16 Prenosova funkce — linearni prahova funkce

Tato funkce byva v zahrani¢ni literatufe oznacovana nazvem: Satlin Transfer Function
a zkratkou: y = satlin(x). Matematické vyjadieni je dano vztahem 3.1.17.

y=0 x<0
y=k-x O<x<+l (3.1.17)
y=+1 x=>+1

Adaptivai dynamika

Adaptivni dynamika neuronové sité specifikuje pocatecni konfiguraci sité a zptisob,
jakym se méni vahové hodnoty na spojenich mezi jednotlivymi neurony v ¢ase. VSechny
mozné konfigurace sité tvoti vahovy prostor neuronové sit€. V adaptivnim rezimu se tedy
na zacatku nastavi vahy vSech spoju v siti na pocate¢ni konfiguraci. V praxi se ¢asto
na poc¢atku nastavi vahy vSech spoji nahodné. Po inicializaci konfigurace sit¢ probiha
vlastni adaptace. Podobné jako v aktivni dynamice, obecné se uvazuje spojity model
se spojitym vyvojem konfigurace neuronové sité v case, kdy vahy sité jsou spojitou funkei
¢asu. Castéji se viak predpoklada diskrétni ¢as adaptace. Jak jiz bylo konstatovano, vlastni
funkce sité v aktivnim rezimu zavisi na konfiguraci.

Cilem adaptace je nelézt takovou konfiguraci sit¢ ve vahovém prostoru, kterd by
v aktivnim rezimu realizovala pfedepsanou funkci. Jestlize se aktivni rezim sit¢ vyuziva
k vlastnimu vypoctu funkce sité pro dany vstup, potom adaptivni rezim slouzi k uéeni této
funkce. Zptsob adaptace, kdy pozadované chovani sit¢ modeluje ucitel, se nazyva uceni
s ufitelem (supervised learning).

Blokové schéma uéeni neuronové sité s ucitelem je na obr. 3.1.17.

Neuronové siti pii uéeni s u€itelem [16] jsou postupné piedkladany dvojice vstup —
pozadovany vystup z trénovaci mnoziny. Pozadovany vystup ptredstavuje informaci ucite-
le, jak ma sit’ na pfislusny vstup zareagovat. Po predloZeni vstupu je vypocitan aktualni
vystup sité, ktery se porovnava s pozadovanym vystupem. Ucici algoritmus pak upravi
hodnoty vah tak, aby rozdil mezi skutecnym a pozadovanym vystupem byl minimalni. Tento
rozdil je pométovan tzv. chybovou funkei, kterd je zndzornéna graficky a také popsana
pozdéji.

Vhodny priibéh uceni se pozna podle hladké chybové funkce, kterd vykazuje na po-
¢atku strmy pokles. To indikuje vhodné zvolenou velikost trénovaci mnoziny a dobie zvo-
lené parametry algoritmu ucéeni.
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