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0BSAH PREDNASKY

= Studium neuronovych siti
= Historicky vyvoj

= Aplikace neuronovych siti







NEURONY

Zdroj: http://neuron.tym.sk/




0 NEURONOVYCH SITICH

= Neuronové pocitace jsou — zjednodusSene — matematickymi
modely neuronovych systémi zZivych organismu.

= Dva zakladni sméry vyzkumu:
= Pochopeni a modelovani fungovani lidského mozku

= HW realizace inspirovana neurofyziologickymi poznatky




JARAZENT NEURONOVYCH SITI

= Z hlediska zplisobu prace s informacemi rozliSujeme dveé urovné
= Symbolicka (napr.logika)
= Subsymbolicka (neuronové sité, genetické algoritmy)

= Neuronové sité patri do tzv. nové umelé inteligence (tradicni Ul je

reprezentovana smery jako expertni systémy, propozicni logika,
stavové prostory apod.)




ROZDELENT SITI

= Z hlediska aplikace na reseni problému miizeme hovorit o dvou
typech algoritmi:
= Klasifikator — tridi (klasifikuje) vstupni data (napr. rozpoznani tvari)
= Ridici — zajist'uje kontinualni izeni néjaké ¢innosti (napf. fizeni
vozidla)




UMELE NEURONOVE SITE
- HISTORICKY VYVO]




POCATEK PRACI - 1943

=V roce 1943 prisli panové Warren McCulloch a
Walter Pitts s modelem jednoduchého neuronu

= Neuron je fundamentalni jednotkou kazdé
neuronove soustavy

= Bylo dokazano, ze tento nejjednodussi typ
modell muze pocitat s libovolnou aritmetikou (i
funkeci.

Obr. Warren McCulloch




BIOLOGICKY NEURON

terminély axonu

Zdroj: http://www.fi.muni.cz/usr/jkucera/pv109/2000/xneudert.html




FUNKCNI MODEL ZPRACOVANI SIGNALU
V BIOLOGICKEN NEURONU

= Z pohledu zpracovani ma model neuronu 3 zakladni casti, které
vykonavaji specifické operace:

= Synapticka spojeni (prijimaji informace).

= Télo bunky (soma) — je mistem, kde se vykonavaji operace agregace,
prahovam a nelinearni transformace (aktivace) ze synaptickych
vstupu. Agregaci se rozumi uceni potencidlu neuronu. Jestlize
potencial neuronu presahne urcity prah, soma aktivuje vystupni
signal.

= Axon - prostrednictvim axonu je vystupni signal ze somy prenasen do
synapsi jinych neuront.
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Zdroj: Marcek, D.: Neuronové sité a fuzzy c¢asové Fady




ROK 1949 — HEBBOVSKE UCENI

=V r. 1949 byla vydana kniha The Organization of
Behavior od Donalda Hebba. Poskytla navod
kterak pouzivat ucici pravidlo pro synapse
neuronu (interface).

= Inspiraci byly podminéné reflexy, které jsou
pozorovatelné u zivocichu.

= Myslenky uvedené v této knize ovlivnily radu
veédcl, ackoliv 40.-50. l1éta neprinesla v oblasti
neurovypoctiu zadny zasadni pokrok.

Obr. Donald Hebb




NEUROPOCITAC SNARK - 1951

= V roce 1951 byl Marvinem Minskym postaven neuropocitac
SNARK.

= Z technického hlediska byl velmi ispésny, automaticky
adaptoval vahy, nikdy se ale nestal uzitecnym z hlediska
praktické aplikace.

= Jednoduse vznikl, aby existoval.




PERCEPTRONY - 1957

= V roce 1957 byl model neuronu zobecnén Frankem
Rosenblattem na tzv. perceptron, ktery pocital s redlnymi
Cisly.

= Jedna se o pevnou architekturu jednovrstveé sité s n
vstupnimi a m vystupnimi neurony.

= Byl navrzen i uCici algoritmus, ktery v konecném Case je
schopen nalézt odpovidajici vahovy vektor parametru
nezavisle na pocatecni konfiguraci.

= Realné stavy neuront ve vstupni vrstvé se nastavuji na
vstup sité a vystupni neurony pocitaji sviij binarni stav,
ktery urcuje vystup sité stejnym zplisobem jako obecny
neuron.

@



MARK I PERCEPTRON — 1958 (1)

= Na zakladé vyzkumu o perceptronech byl v
letech 1957-1958 sestrojen Charlesem
Wightmanem a Frankem Rosenblattem prvni
neuropocitac s readlnou aplikaci — rozpoznavani
znak.

= Znak se promital na svételnou tabuli, ktera byla
snimana matici 20x20 fotosnimacu.

= Intenzita celkového poctu 400 snimact byla
vstupem do neuronové sité perceptront.

= PocitaC mél odpovidat, zda se jedna o znak ,,A"
nebo ,,B“, atd.

Obr. Frank Rosenblatt
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MARK I PERCEPTRON — 1958 (2)

= Pocitac také disponoval 512 adaptovatelnymi
vahovymi parametry, které byly realizovany
polem 8x8x8 potenciometrt.

= Hodnota odporu kazdého potenciometru
odpovidala prislusné vaze.

= Ucici pravidlo ridil analogovy obvod.

= Diky uspéchu pri prezentaci se neuropocitace
dostavaji do popredi zajmu.




ADALINE

= Dalsim typem neuronového prvku, ktery je podobny neuronu,
je ADALINE (ADAptivni LINearni Element).

= Dynamika modelu se lisi v tom, Ze vystupy sité jsou obecné
realné a jednotlivé ADALINE realizuji linearni funkci.

= Autory jsou Bernard Widrow a jeho studenti. Widrow se
zaslouzil o vznik prvni komercni organizace (Memistor
Corporation) v pol. 60. let, kterad se zabyvala stavbou
neuropocitacl a jejich soucastek.

= Vr. 1960 byla zalozena (Rogerem Barronem a Leweyem
Gilstrapem) firma zamérena na aplikaci neurovypoctu.
Vysledky lze nalézt v knize Nilse Nilssona Learning Machines
(1965).

Obr. Bernard Widrow %"




BINARNI ASOCIATIVNI SITE (PAMETI) (1)

= Model BAS byl vyvinut byl vyvinut na prelomu
50.-60. let Karlem Steinbuchem.

= Na rozdil od klasickych pocitacovych paméti,
kdy kli¢ k vyhledavani polozky v paméti je
adresa, dochazi u asociativni pameéti k vybaveni
urcité udalosti na zakladeé jeji castecné znalosti.

= Zejména dva typy siti zaznamenaly dalsi rozvoj —
autoasociativni a heteroasociativni pameéti.




BINARNI ASOCIATIVNI SITE (PAMETI) (2)

= Pro oznaCeni mnoziny neuront
pouzivame pojem pole. Na
neuronovou sit se mizeme divat jako
na pole neuroniu, které jsou
topologicky seskupeny. Jednotlivé
neurony mezi jednotlivymi poli a 8
v ramci poli jsou vzajemneé v relaci
prostrednictvim synaptickych
spojeni.

= M3a-li vstupni pole Fy celkem n
neuronu a vystupni pole Fy p F,=F,
neurontd, pak zobrazenim vstupu x,,

Xy, -..y Xy dO VYStupu y,, v, ¥y, je
mozné definovat zavislost

f: Rn—>RP

Zdroj: Marcek, D.: Neuronové sité a fuzzy c¢asové Fady %"




BINARNI ASOCIATIVNI SITE (PAMETI) (3)

= Vahy synaptickych spojeni 1ze reprezentovat matici
synaptickych vah M pro synaptickou projekci z Fy do Fs.

= Podobné oznacime N matici vah pro zpétnou synaptickou
projekci neuronu pole Fy do pole Fy.




BINARNI ASOCIATIVNI SITE (PAMETI) (4)

= Maji-li M, N stejnou strukturu, znamena to, ze
M=NT a N = M7, kde M7, NT oznacuji
transpozici k matici M, N.

=V tomto pripadé mluvime o dvojsmeérnych
sitich (bidirectional).

= Vede-li aktivacni dynamika neuronu v polich
Fy a Fy ke stabilnimu chovani site, mluvime o
dvojsmeérné asociativni pameéti — BAM.




BINARNI ASOCIATIVNI SITE (PAMETI) (5)

= BAM uchovava asociace mezi dvéma informacemi —
privedeme-li na vstup informaci X, na vystupu dostaneme
asociaciY a naopak.

= Specificky pripad — jednosmeérna sit. Vznikne, jestlize obé pole
neuronu Fy a Fy vzajemné splynou.

= Vznikne tak jedno pole neuront, synapticky propojené samo se
sebou.




BINARNI ASOCIATIVNI SITE (PAMETI) (6)

= Matice synaptickych propojeni je Ctvercova rozméru n x n nebo
P XPp.

= Pokud je matice M symetricka, tj.
M = M7, pak jednosmérna sit’ definuje BAM.

= Zatimco BAM je heteroasociativni sit, po splynuti do jednoho
pole F, vznika autoasociativni sit.




DALSI ROZVO] OBORU

= Neuropocitace byly vyuzivany stale pouze k experimentalnim
projektim.

= Rozvoji oboru neprala ani mala publicita.

« Rada odbornikli odchazi do jinych oblasti viyzkumu.




0BDOBI STAGNACE 1967-82

= Predevsim dve osobnosti se zasadily o docCasnou
diskreditaci oboru neuronovych siti — Marvin
Minsky a Seymour Papert.

= Kniha téchto dvou autoru Perceptrons upozornila
na nemoznost perceptronu pocitat funkci XOR.

= Nyni 1ze tento problém resit vicevrstvou siti, ale
ucici postupy (jak adaptovat jednotlivé vahy)
nebyly v té dobé znamy.

= Prisun financi do oboru se zbrzdil a projekty
byly financovany predevsim ze soukromych
zdroju.




DARPA — 80. LETA

= Objevuje se rada zajimavych talentli — Shun-Ichi
Amari, James Anderson, Kunikiho Fukushima,
Stephen Grossberg, Teuvo Kohonen, David

Wilshaw.

= Vznika rada grantovych projektu zabyvajicich se
neuropocitaci a jejich vyuzitim. Vyznamna je
zejmeéna grantova agentura DARPA (Defense
Advanced Research Project Agency).

= Nastava oziveni v oboru neuronovych siti.

Obr. Teuvo Kohonen




VICEVRSTVE SITE

Aktivacéni
funkce

Vystupni
vrstva

Vstupni
vrstva

Zdroj: Marcek, D.: Neuronové sité a fuzzy ¢asové rady
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HOPFIELDOVY SITE (1)

= John Hopfield ve svych pracich z let 1982 a 1984
ukazal souvislost néekterych modelu s fyzikalnimi
modely magnetickych materialu.

= Podle néj byly pozdéji nazvany tzv. Hopfieldovy
sité, které funguji na principu autoasociativnich
pameéti. Hopfieldova sit ma pevnou topologii s
,,I' neurony, které jsou zapojeny cyklicky.
Vsechny neurony jsou zaroven vystupni.

Obr. John Hopfield




HOPFIELDOVY SITE (2)

= Napravo je zobrazeno topologické schéma
Hopfieldovy sité se 4 neurony.

= Hopfieldova sit’ je model asociativni
pameéti, ve kterém pole neuronu splyvaji a
existuje uplne obousmeérné synaptické
propojeni neurond.

= Zasadni podminkou vsak je, aby sit byla
asynchronni. to znamena, ze kazdy neuron
v siti vyhodnocuje své vystupy v casové na
sobé nezavislych okamzicich na ostatnich
neuronech sité. Pokud v urcitém casovém

okamziku zméni stav vice jak jeden neuron,

sit’ je nestabilni.

Zdroj: Marcek, D.: Neuronové sité a fuzzy c¢asové Fady
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BACKPROPAGATION ALGORITMUS — 1986 (1)

= UCici backpropagation algoritmus pro zpétné
sireni chyby ve vicevrstvych sitich byl publikovan
v roce 1986 badateli sdruzenymi do skupiny PDP
(Parallel Distributed Processing Group) jejimiz
zastupci byli David Rumelhart, Geoffrey Hinton a
Ronald Williams.

= Podarilo se jim vyresit problém, ktery Minsky
oznacil za nevyresitelny a tim pozastavil vyvoj v
oboru.

= Stal se jednim z nejpouzivanéjsich algoritmiu a je
soucasti az 80% vsech neurosystémdil.




BACKPROPAGATION ALGORITMUS — 1986 (2)

= Model byl zobecnénim sité perceptronti pro acyklickou
architekturu se skrytymi vrstvami.

= Nejednalo se o novy objev, algoritmus byl plivodné objeven jiz
v roce 1969 Arthurem Brysonem, Yu-Chi Ho, Paulem
Werbosem a Davidem Parkerem.

= Systém uspéesné konvertoval anglicky psany text na mluveny.
Byl primym konkurentem systému DECtalk, ktery obsahoval
stovky pravidel vytvarenych lingvisty po cela desetileti.

= Jiz z tohoto malého prikladu je vidét nesporna sila
neuropocitace.




BACKPROPAGATION ALGORITMUS — 1986 (3)

= V podstaté se jedna o gradientni metodu
minimalizujici soucet ¢tvercu chyby vystupnich hodnot
uvazovane site.

= Tento pristup lze aplikovat na libovolnou umeélou
neuronovou sit.

= VétSinou se pouziva na vrstevnaté NS s doprednym
Sirenim signalu bez lateralnich vazeb mezi vykonnymi
prvky jednotlivych vrstev.




BACKPROPAGATION ALGORITMUS — 1986 (4)

=  Proces uceni zpétnym Sirenim je mozno rozdelit
do tri casti:
1. Dopredné sireni signalu
2. Zpétné sireni analyzy odpovidajicich chyb
3. Adaptovani vhodnych parametru sité

= (Casti 2 a 3 tasto splyvaji.




PRVNI KONFERENCE ZABYVAJICI SE NEURONOVYMI
SITEMI - 1981

= Prvni konference se konala v San Diegu. IEEE
mezinarodni konference hostila pres 1700
ucastnikdl.

= Vysledkem bylo zalozeni mezinarodni

spolecCnosti pro vyzkum neuronovych siti INNS
(International Neural Network Society).

= Vznikla rada casopisll jako Neural Networks,
Neural Computation, IEEE Transactions on Neural
Networks.




NEURONOVE SITE I HLEDISKE REPREZENTACE
POZNATKU

= NejCastéjsi namitkou proti NS vychazeji z
nesrozumitelnosti zplisobu, jimz jsou
reprezentovany ulozené informace.

= NS se v tomto ohledu chova jako Cerna skrinka —
,heni do ni videt*‘.

= Vyplyva to z distribuovaného rozlozeni informaci
v rozsahlych maticich vah

= Je to v ostrém kontrastu ke zplisobu, jakym jsou
ukladdana data napr. v jasné definovanych

strukturach tradicni umeélé inteligence - logika,
ES...

&






TYPICKE OBLASTI APLIKACE NS

= Zakladni oblasti vyuziti umélych NS
= Analyza a zpracovani jednorozmérnych signali
= Predikce casovych rad
= Komprese signall
= Zpracovani obrazu
= Filtrace Sumu




ANALYZA A ZPRECOVANI JEDNOROZMERNYCH
SIGNALU

= NS se aplikuji tehdy, kdyzZ je zapotrebi pracovat
se signaly, jejichZ periodicita neni zcela presna,
nahodné se meéni a kdy je téz treba adaptivne
podle potreb uzivatele ménit podminky analyzy
a pozadavky na ni kladené.

= Analyza ma obvykle charakter klasifikace
prislusnosti jednotlivych Casti sledovaného
signalu do nékteré z hledanych trid (napr.
vyhledavani vyznamnych slozek
elektrokardiografického signalu (EKG)).




PREDIKCE CASOVYCH RAD (1)

= Casto je potiebna znalost budouciho chovani riiznych veli¢in

= Aplikace NS pro predikci casovych rad:
= Vyvoj zdravotniho stavu pacienta
= Pohyb kurzli mén v dalSim casovém obdobi
= Spotreba elektrické energie v nasledujicich 48 hodinach
= Predikce hustoty provozu v dané dopravni lokalité




PREDIKCE CASOVYCH RAD (2)

= Oproti tradicnim metodam nabizeji NS vyhodu pri zpracovani
zejména komplikovanych dat:
= Zasume€la data

= Vicerozmérna data
= Nelinearni data

= Presnost predikce se snizuje, kdyz se pokousime predvidat
dale v budoucnosti




PREDIKCE CASOVYCH RAD (3)

OBDOBI KVANTIFIKACE

OBDOBI PREDPOVEDI

OBDOBI PROGNOSTICKE
VERIFIKACE

TRENOVANI

VALIDACE

PROGNOZY EX POST

Zdroj: Marcek, D.: Neuronové sité a fuzzy ¢asové rady

PROGNOZY EX ANTE
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PREDIKCE CASOVYCH RAD (4)

" Prognozy EX POST (takeé pseudoprognozy) jsou
takove prognozy, u kter'ych zname skutecnosti
pozorovani a jsme pro ne schopni vycislit chybu

prognozy.

= Prognézy EX ANTE (v nejblizsim horizontu) maji
smysl pro praktické rozhodovani, jelikoz
skuteCné umoznuji odhadovat vyvoj.

= DA se rici, ze jestlize prediktor produkuje
chybove prijatelné ex post progndzy, bude
produkovat i chybove prijatelné ex ante
prognozy.




KOMPRESE SIGNALU (1)

= Neuronové metody komprese lze pouzit jak na
jednorozmeérné, tak vicerozmeérné signaly.

= Soucasne s kompresi je signal i zakédovan.

= Princip komprese jednorozmérného signalu
funguje tak, zZe sit ma jedinou skrytou vrstvu,
ktera je usporadana tak, Ze pocet neuront
vstupni a vystupni vrstvy je shodny a znacne
vetsi neZ pocet prvki ve skryté vrstve.




KOMPRESE SIGNALU (2)

= Vstupni signdl X je privadéen -
na vstup. p A N
Y1 Y2 Y3 Y4 Y Ys Y7 Ys Yo

= Pri uCeni je tentyz signal
privadén i na vstupni vrstvu Q_Q Q Q O O O O O
(¥). ~ ’

= Pritom usilujeme o to, aby "’“’t\“
platiio ¥ //r‘,,-..\\
”5’""‘\\\\
= Na prvcich skryté vrstvy je =X \\\\\

pak mozno indikovat
komprimovany signal. Xt X X X X X Xr Xeo X

(vstupni signal)

Zdroj: Novak, M. et al: Umélé neuronové sité {‘»




KOMPRESE SIGNALU (3)

= Takto naucenou sit

rozdélime rezem podél
skryté vrstvy na dve.

= Ziskame tak dvé sité, které
od sebe mizeme vzdalit.

= Na mist€ vysilani i prijmu
tak budeme mit k dispozici

NS schopnou se signalem
pracovat.

= Je vSak zapotrebi zajistit co
nejmensi prenosoveé
zkresleni signalu.

Zdroj: Novak, M. et al: Umélé neuronové sité

(vstupni signal)




JPRECOVANI OBRAZU

= Pro jednoduchost predpokladejme Cernobilé obrazové
symboly, které nemaji polotédnovy charakter.

= Prvni Casti dlohy je lokalizace rozpoznavaného znaku a jeho
obklopeni vhodnym okolim, ve kterém je proveden rozklad
na posloupnost jednoduchych signali (vétSinou 0 a 1, podle
toho, zda je dany obrazovy element Cerny Ci bily)

= Takovy signal je vstupem do NS, ve které je provedena
klasifikace do jemu prislusejici tridy.

= Klasicky se takto rozpoznavaji znacky (dopravni, mapove,
navigacni), Cislice, pismena, pismo.

= Nové€ji se rozpoznavaji tvare nebo postavy.




FILTRACE SUMU (1)

= Sum se obvykle projevuje v jinych kmitocCtovych
pasmech nez uzitecny signdal. Vhodnym
potlacenim téchto kmitoctovych sumovych pasem
se vlastni signal prilis nezkresli.

= Vyuzivaji se k tomu tzv. transverzalni filtry, které
se svou strukturou v podstaté shoduji s umelou NS
ADALINE.

= Vlastnosti linearnich filtrii Sumu je mozno zlepsSit
aplikaci nelinearnich metod vychazejich z
vrstevnatych siti s nelinedrnimi prenosovymi
funkcemi vykonnych prvku.




FILTRACE SUMU (2)

= ZnacCeni k obrazku:
= ZaSumeény signal X
» Sum N
= UziteCny signal S
= Na vstupni vrstvu je
privadén zasumeny
signal
X ={x} =N+S
(smeés uzitecného
signalu a Sumu)

Zdroj: Novak, M. et al: Umélé neuronové sité




FILTRACE SUMU (3)

= Ve fazi uCeni je pozadovanym vystupem
nezasumeny signal S.

= Pri procesu uceni je sit natrénovana na daném
ucebnim souboru k rozliSovani uzitecnych
signali a Sumu.

= Je-li pak na vstup takto naucené sité priveden
jiny zasSumeély signal, zkresleny Sumem
podobného charakteru, objevi se na vystupu
signdl do znacné miry zbaveny rusivych slozek.




DALSI OBLASTI VYUZITI NS

= Aplikace umelych NS v praxi
= Rizeni (napf. ALVINN)
= Analyza dat a znalostni systémy
= Optimalizace
= Aplikace v robotice
= Financni trhy
= Kognitivni architektury




VIDEA R MATERIALY 0 UNS

= Deep learning v UNS:
= Tutorial / cyklus prednasek o UNS (37 videi):

= MIT - online kurzy k UNS (v ramci OpenCourseWare)

= Spousta odkazu na dalsi zdroje také napr. na
odbornych databazich knihovny UHK, aj.

, vV online


https://www.youtube.com/watch?v=BR9h47Jtqyw
https://www.youtube.com/watch?v=xbYgKoG4x2g&list=PL3EA65335EAC29EE8
https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_network

DEKUJI ZR POZORNOST




POUZITA LITERATURA

= Novak, M. et al: Umelé neuronové sité — teorie a aplikace (1998)

= Marcek, D.: Neuronové siteé a fuzzy Casové rady (2002)




