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1 Uvod do FeSené problematiky

V tivodni kapitole je nastinéna historie neuronovych siti, dale je zde popsan biologicky neuron,
ze kterého vychazi matematicky model umélého neuronu. Tento model se nazyva Perceptron a
je blize popsan na konci této kapitoly.

2 Historie neuronovych siti

Clovek se 0 mozek a mysleni zajimal uz od pradavna. Snaha lépe pochopit funkce mozku vedla
¢loveka k potfebé jeho matematického modelovani. Poprvé se prace s modely vytvoifenymi na
zaklad¢ neurofyziologie objevily ve 40. letech minulého stoleti. Warren S. McCulloch a Waltr
Pitts v roce 1943 publikovali ¢lanek, ve kterém vytvofili model neuronu jako dvoustavové
prahové zatizeni. Tim polozili zaklady k umélym neuronovym sitim. V roce 1949 Donald Hebb
odvodil prvni zékon uéeni. Prvni algoritmus uceni pro vicevrstvé neuronové sit¢ s doprednym
Sifenim signalu byl publikovan az o devét let pozdé&ji, tedy v roce 1958, autorem Franckem
Rosenblattem. Tato sit’ byla nazvana Perceptron. To byl zacatek prvniho optimistického obdobi
rozvoje umélych neuronovych siti. Roku 1969 zvefejnili matematici Marvin L. Minski a
Seymon S. Papert zésadni kritiku schopnosti umélych neuronovych siti. Jejich zavérem bylo,
ze neuronové sité nejsou schopny nahradit klasické metody, protoze nemohou simulovat
vSechny logické zakony (jednovrstvy Perceptron nedokéze fesit problém XOR). Vysvétlili takeé,
7e problém muze byt feSen zkonstruovanim vicevrstvého Perceptronu, pro ktery musime ovsem
parametry najit ,,ru¢né a nelze je automaticky predpovédét, a tedy nalézt algoritmus uceni.
Tato kritika zapfi¢inila pozastaveni vyzkumu neuronovych siti na mnoho let. Vyzkum se zacal
ubirat smérem k umélé inteligenci, ale zde se objevili velké problémy pifedevsim v oblasti
zpracovani fe¢i a obrazu. Teprve v roce 1983 v USA védci ze sdruzeni DARPA (Defence
Advance Research Project Association) znovu zacali investovat do vyzkumu neuronovych siti
a zapfi¢inili tak dalSi rozvoj. Po tfech letech vyzkumu pfisli dva védci (David Rumelhart a
LeCunov) nezavisle na sobé s novym, dodnes pouzivanym algoritmem zpétného Sifeni chyby
(Error Back-propagation of gradient BPG). V osmdesatych letech minulého stoleti se po celém
svété objevilo mnoho védct, ktefi posunuli vyvoj kuptedu. Mezi nejznaméjsi z Ameriky patii
John Hopfield, Stefen Grossberg a Terrence Sejnowski, z Evropy potom Jenie Hérault a Jutten
nebo Teuvo Kohonen. V dnesni dobé se snazime zejména o zrychleni algoritmi uceni, snizeni
potfebné paméti a rozvoj ruznych aplikaci v riznych odvétvich (technice, mediciné ale 1
spolecenskych védach). [1]
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2.1 Biologicky neuron

Pochopit fungovani nervové soustavy ¢lovéka je velmi obtizné, proto nam postaci uvést pouze
velmi zjednoduSené principy, pomoci nichz dokdzeme formulovat matematicky model
neuronové sit€. Zakladni stavebni jednotkou nervové soustavy je nervova buiika neboli neuron.
Jedna se o samostatnou specializovanou buiku, ktera je urena k pfenosu, zpracovani a
uchovani informaci. Tyto informace jsou nezbytné pro vykonavani zivotnich funkci organismu.
Obrazek 1 znazornuje schématicky popis biologického neuronu. [2]

AXOn

télo buiky

tx

dendrity

-H""‘L

Obrazek 1: Schéma biologického neuronu [2]

Neuron je slozen z vlastniho téla (somatu), vstupnich kandli (dendritl) a jednoho vystupniho
kanalu (axonu). Axon je dale propojen s dendrity dalSich neuronil. Informace je pfenaSena
pomoci specidlniho rozhrani (synapse). Synapse z funkcniho hlediska muizeme rozdélit na
excitacni (roz$ifuji vzruch v nervové soustavé) a na inhibi¢ni (utlumuji). Somat i axon jsou
obaleny membranou, kterd dokaZe za jistych okolnosti vytvaret elektrické impulsy, pomoci
nichz se muze Sifit informace. Elektrické impulsy jsou z axonu na dendrity pfenaSeny
synaptickymi branami, které maji riznou propustnost, a tim urcuji intenzitu podrazdéni dalSich
neurond. Pokud jsou tyto neurony dostate¢né podrazdény (piekroceni tzv. prahu), tak samy
vytvaii dalsi impuls a $ifi tak danou informaci. Pfedpoklad pamét'ové schopnosti neurontl je to,
ze po kazdém priachodu signalu se zméni synapticka propustnost. BEhem Zivota organismu se
meéni 1 propojeni jednotlivych neurond. Pfi uceni se mohou vytvaret nové pamét'ové stopy a pri
zapominani se synaptické spoje prerusuji. [2]

11
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2.2 Perceptron

vistup

g =1 vrutini potencidl

synaptické vahy

T o T vemwnnns vstupy

Obrdzek 2: Perceptron [3]

Nejjednodussi model neuronové sité se sklada z jediného neuronu a nazyva se Perceptron. Do
tohoto neuronu se shiha n spoja (dendritr), které reprezentuji bud’ podnéty z vnéjsiho okoli,
nebo vystupy jinych neuront (axony). Po kazdém spoji (i-tém) ptichazi informace X; ve formeé
realného cisla. Toto Cislo charakterizuje rizné piiznaky (napft. teplotu, barvu, tlak, booleovskou
hodnotu atd.). Kazdy takovy spoj mé navic pfifazeno redlné Cislo wi, které udava (tzv.
synaptickou) vahu spoje (napf. jeho dulezitost). Kazdy neuron ma jesté tzv. prah h. Kazdy
neuron, s vyjimkou neuront v prvni vrstvé, ma jesté bias wy = —h (neboli vychyleni), diky
némuZz neuronova sit’ pii ufeni nezistane v lokdlnich minimech. Bias tedy sit' nepatrné
rozvazuje, aby algoritmus uceni divergoval az do globalniho minima.

Celkovy potencial (podnét) neuronu udava soucet:

f=;Wi*xi—l9 @

Kde n je celkovy pocet vstupti do neuronu.

Na tento potencial reaguje neuron vystupni odezvou: y = d(§), kde o je predepsana nelinearni
pienosova funkce, obvykle ve tvaru sigmoidy. Formélné vyhodna funkce mé naptiklad tvar:

1
a(§) = T+ exp(—19) 2

Obrazek 3: Standartni (logisticka) sigmoida [3]

12
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Celkem je tedy odezva neuronu dana vztahem:

y=a<Zwi*xi—19) ©)
i=1

Podle toho, zda je odezva kladna nebo zaporna, je neuron schopny klasifikovat vstupy do dvou
tfid, coz je zéklad pro bohatsi funkce neuronovych siti. Je dobré podotknout, Ze jako pfenosova
funkce ndm muze poslouzit jakakoli omezena rostouci diferencovatelna funkce.

Mezi nejpouzivangjsi pfenosové (aktivacni) funkce patii kromé jiz zminéné sigmoidy napiiklad
ostra nelinearita, saturovana linedrni funkce nebo hyperbolicky tangens.

Obsah této kapitoly vychazi z literatury [3].

=
Y

Obrdazek 4: Ostra nelinearita [3]

Obrazek 6: Hyperbolicky tangens [3]

13
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Adaptacni algoritmus perceptronu: [4]

1.

N

ok~

Inicializace vah w; (i = 1, ..., n) a biasu wy, malymi nadhodnymi ¢isly.
Pfitazeni inicializa¢ni hodnoty koeficientu uéeni a € (0, 1).

Dokud neni splnéna podminka ukonceni vypoctu, opakovat kroky (3 az 7).

Pro kazdy tréninkovy vstup (s;) a ptislusny tréninkovy vystup (t;) provadét kroky (4 az
6).

Aktivovat vstupni neurony (x; = s;).

Vypocitat skute¢nou hodnotu na vystupu:

n
Yin = Wo + zxiwi
i=1

0 pokud —h<y,<h

1 pokud y;, > h
—1 pokud y;, < —h

Aktualizovat vahové hodnoty a bias pro dany vzor jestlize se y nerovna vzorovému
vystupu (y # t):

w;(new) = w;(old) + atx;, (i=1,..,n)
wo(new) = wy(old) + at
Jinak:
w;(new) = w;(old)

wo(new) = wy(old)

Podminka ukonceni:
Jestlize ve 3. kroku jiz nenastava zadna zména vahovych hodnot:
stop
Jinak:
pokracovat krokem 4

14
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3 Analyza soucasného stavu

V soucasné dob¢ existuje mnoho typil neuronovych siti. Kazdy typ ma své vyhody i nevyhody
a kazdy je vhodny pro jiny typ ulohy. VSechny neuronové sité se skladaji z neuront, které
ovSem nemusi byt stejné. Mohou mit rizné pienosové funkce, riizna spojeni, rtizné ucici
algoritmy atd. Na zaklad¢ téchto vlastnosti mizeme provést rlizna rozdéleni neuronovych siti.

[5]

3.1 Rozdéleni neuronovych siti

e Podle poctu vrstev:
o Jednovrstvé (Hopfieldova sit’, Kohonenova sit’...)
o Vicevrstvé (ART sit, Perceptronova sit,, klasicka vicevrstva sit’ s algoritmem
Backpropagation)
e Podle typu algoritmu uceni:
o Sucitelem (Backpropagation...)
o Bez ucitele (Hopfieldova sit’...)
e Podle stylu uceni na sité s uc¢enim:
o Deterministickym (Backpropagation)
o Stochastickym (ndhodné nastavovani vah)

Neuronové sité¢ se v Case vyviji a méni. Zmény miZeme pozorovat naptiklad u propojeni
jednotlivych neurond, stavu neuront nebo vah jednotlivych neuronti. Na zéklad¢ téchto zmén
je dobré rozdélit celkovou dynamiku neuronové sité do tii dynamik a nasledné tedy 1 praci sité
rozdélit do tii rezimu: [3]

e Organizacni (zména topologie)

e Aktivni (zména stavu)

e Adaptivni (zména konfigurace)

V nésledujicim textu budou popsany nékteré konkrétni typy neuronovych siti a blize
specifikovana jejich topologie a vlastnosti.

15
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3.2 Dopredné neuronové sité

Doptednou neuronovou sit’ si Ize predstavit jako orientovany graf, kde jednotlivé uzly jsou
spojeny ohodnocenymi orientovanymi (obecné oboustranng) hranami. Ohodnoceni téchto hran
(véhy), jsou parametrem zpracovani signalu. Vahy mohou byt ohodnoceny jak kladné, tak
zéaporn¢, takze neurony se mohou navzajem povzbuzovat nebo potlacovat. Vaha spoje urcuje
schopnost a intenzitu pfenaseni informace. Spojeni mezi dvéma neurony (uzly) je orientovano,
je tedy piesné dano, ze kterého a do kterého neuronu sméfuji informace. Signal se v dopfednych
sitich §ifi po jednotlivych vrstvach od vstupu smérem k vystupu. Rozeznavame uzly vstupni,
vystupni a skryté.

3.2.1 Perceptronova sit’
Jedna se o jeden z prvnich GspéSnych modeld neuronové sité.

Organizacni dynamika specifikuje na zacatku pevnou architekturu jednovrstvé sit¢ n-m. To
znamena, ze sit ma n vstupnich neuront a kazdy z téchto neuronti je vstupem kazdého z m
vystupnich neuroni. Pro lepsi pochopeni topologie této sité nam poslouzi Obrazek 7.

n

Ym

I €Ty Iy

Obrazek 7: Topologie perceptronoveé site [3]

Aktivni dynamika perceptronové sité urcuje zplisob vypoctu funkce sité. V tomto piipad¢ se
realné stavy neurond ve vstupni vrstveé nastavi na vstup sité¢ a vystupni neurony spocitaji sviij
bindrni stav, ktery pak urcuje vystup sité. Jinak feceno kazdy neuron nejprve musi spocitat sviij
vnitini potencial jako ptisluSnou afinni kombinaci vstupii:

n
f] = Z Wjixi ] = 1, e, m (4)
i=0

jejiz koeficienty w = (Wi, ..., W1n, ..., Wmo, ..., wmn) tvoii konfiguraci sité. Index i je ¢islo vstupniho
neuronu, n je celkovy pocet vstupnich neuront, j je Cislo vystupniho neuronu a m je celkovy
pocet vystupnich neuronii, takze napiiklad vaha w;; znazorfuje, Ze tato vaha je na vazb€ z i-
tého vstupniho neuronu do j-tého vystupniho neuronu. Stav perceptronu se pak urci z jeho
vnitiniho potencialu za pouziti aktiva¢ni funkce, ktera ma tvar ostré nelinearity (Obrazek 4).
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Adaptivni dynamika spo¢iva v nauceni sité. Siti je pfedloZena tréninkova mnozina t K nauceni
pozadované funkce:

T= {(Sk, tk)|

Sk = (Skll ---:Skn) € R"

tk = (tkl’ ...,tkm) € {0’1}771 k - 1’ ."’p} (5)

kde s je realny vstup k-tého tréninkového vzoru a t, je odpovidajici pozadovany binarni
vystup. Adaptivni dynamika ma za cil, aby sit’ pro kazdy vstup s, (k =1, ...,p) Z tréninkové
mnoziny (s celkovym poc¢tem vzorti p) odpovidala v aktivnim rezimu pozadovanym vystupem
ty, tedy aby bylo v platnosti:

y(w,sg) = ty, k=1,..,p (6)

Podminku (6) nelze splnit vzdy. Jednim perceptronem nemiizeme totiz pocitat kazdou funkci
(napt. funkci XOR) nebo tréninkova mnozina nemusi byt funkci (tj. k jednomu vstupu jsou
pozadované dva riizné vystupy). V takovém ptipad¢ se snazime, aby se sit’ naucila co nejvice
vzorl. Nékdy nemusi byt cilem sité naucit se vSechny vzory stoprocentné, protoze ptikladové
vzory nemusi byt Gpln¢ presné.

Na zacatku adaptace v ¢ase 0 jsou vahy konfigurace w(0) nastaveny ndhodné blizko nuly. V
kazdém casovém kroku uceni T = 1,2,3,... je siti pfedlozen jeden vzor z tréninkové mnoziny a
sit’ se ho snazi naucit, tj. adaptuje podle n&j své vahy. Potadi vzora pii uceni mize byt rizné
(zélezi na tréninkové strategii). Rizné strategie lze naptiklad porovnat s lidskym ucenim.
Né&ktery student si na zkousku nékolikrat pfecte ucebnici, jiny se hned pfi prvnim cteni vse
dikladné€ uci a oba si na konci opakuji ¢asti, které neumi. Rychlost uceni sité je také rtizna.
Z pocatku se voli nizsi rychlost uceni, v pozdéjsi fazi béhem adaptace rychlost roste. To v
analogii s pfipravou studenta na zkousku odpovidd prvnimu povrchnimu seznameni s
pfedmétem a pozd¢jSimu dikladnému douceni detaild.

Vyznam tohoto modelu je spiSe teoreticky, protoZe perceptronova sit’ je schopna pocitat pouze
omezenou tfidu funkci (linearné oddélitelné problémy). Tento jednoduchy model je vSak
zékladem slozitéjSich modeli jako je obecna vicevrstva sit’ s ucicim algoritmem
backpropagation.

Obsah této kapitoly vychazi z literatury [3].
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Pro slozitéjsi (nelinearni) rozd€leni je nutné pouzit vice vrstev. Vicevrstvé (doptedné) sit€¢ maji
jednu nebo vice skrytych vrstev, jejichz neurony jsou nazyvany skryté neurony. Obrazek 8
znazoriuje vicevrstvou sit’ s jednou skrytou vrstvou. Tato sit’ je pIn€ propojena, protoze kazdy
neuron v jedné vrstve je propojen s kazdym neuronem z dalsi vrstvy. Pokud by néktera spojeni
chybéla, mluvime o ¢astecné propojené siti. Pokud fekneme, ze dana sit’ ma n vrstev, pocitdme
pouze skryté vrstvy a vystupni vrstvu. Vstupni vrstva neprovadi zadny vypocet, proto ji
nezapocitavame do celkového poctu vrstev. Obrazek 8 tedy znazornuje dvouvrstvou
perceptronovou sit’. [6]

skrytd

vstupni vrstva

vrstva vystupni
Q vrstva
7
O O~Y1
@)
O O*Yz
B "’O Q

Obrazek 8: Vicevrstva perceptronova sit’ [7]
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3.2.2 Backpropagation

Tento model neuronové sité patii mezi nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi (pouziti ptiblizné v 80%
piipadit). Model vychazi z vicevrstvych perceptronovych siti (mtizeme fici, Ze se jedna o jistou
optimalizaci). Neuronové¢ sité s uc¢icim algoritmem backpropagation (zpétné Sifeni chyby) se
uci za pomoci piikladi. To znamena, ze musime mit pfipravenou skupinu vstupi, u kterych
zname spravné (pozadované) vystupy. Pomoci téchto prikladi ukaZzeme neuronové siti, jaké
vystupy ocekavame pii zadani urcitych vstuptli, a algoritmus backpropagation dovoli siti se
adaptovat. [3] [8]

Ucici proces Backpropagation probiha v malych iterativnich krocich:

Jeden z ptikladt z uc€ici skupiny je aplikovan na sit’ a tato sit’ nam vrati vystup zavisly na
soucasném nastaveni synaptickych vah (zpoc¢atku bude vystup ndhodny). Tento vystup je pak
porovnan se spravnym vystupem z ucici skupiny a je spoctena chyba (odchylka od spravného
vystupu). Tato chyba poté postupuje siti zpét (od vystupu ke vstupu) a v kazdé vrstvé je
provedena mald zména jednotlivych vah. Zménou vah se snazime o minimalizaci celkové
chyby vysledku. Cely tento proces opakujeme pro kazdy piiklad z ucici skupiny a miiZzeme ho
dokonce opakovat stale dokola pro celou ucici skupinu, dokud neni celkova chyba dostate¢né
mala. Poté mizeme fici, Ze sit’ je na dany problém dostate¢né naucena. Sit’ se nikdy nedokaze
naucit idealni funkci pro feSeni daného problému, pouze se ji bude asymptoticky blizit. [8]

Chyba sité¢ E(w) je vzhledem Kk tréninkové mnoziné definovana jako soucet parcialnich chyb
sit¢ Ep(w) vzhledem k jednotlivym tréninkovym vzorim (k =1,...,p) a je zavisla na
konfiguraci sité¢ w:

p
E(w) = ) E(w) @
k=1

Parcialni chyba E; (w) sité vzhledem ke k-tému tréninkovému vzoru je timérna souctu mocnin
odchylek skuteénych hodnot vystupt sit¢ pro vstup k-tého tréninkového vzoru od
odpovidajicich pozadovanych hodnot vystupli u tohoto vzoru:

1
Ex(w) = EZ()’]‘(W' Sk) — tij)? (8)

jey

kde Y je mnoZina vystupnich neuronil, y; jsou jednotlivé vystupy sit€ a ty; jsou jednotlivé
pozadované vystupy tréninkovych vzort. [3]

Jednim z velkych problémt u backpropagation je (kromé& minimalizace chybové funkce) volba
vhodné topologie pro feseni konkrétniho problému. VétSinou piesné nezname vztahy mezi
vstupy a vystupy, které by ndm pomohli pfi navrhu konkrétni topologie. Ve vétSing€ ptipada
pouzivame vicevrstvou topologii s jednou nebo dvéma vnitinimi vrstvami a ocekavame, ze
algoritmus backpropagation ptislusné vztahy z tréninkové mnoziny zobecni za pomoci vah
jednotlivych spojit mezi neurony. Stale je v§ak nutné vhodné zvolit pocet neuront ve vnitinich
vrstvach. Tento problém organiza¢ni dynamiky blizce souvisi s adaptaci a generalizaci
neuronove sité.
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Topologie konkrétni vicevrstvé neuronové sité by meéla odpovidat feSenému problému,
respektive jeho sloZzitosti. Za pomoci malé sit€¢ nemtizeme fesit komplikovany problém, protoze
se muze stat, ze se sit’ v prubéhu uceni zastavi v né¢jakém mélkém lokalnim minimu a je potieba
topologii doplnit o dalsi vnitini neurony, aby adaptace méla vétsi stupent volnosti. Na druhou
stranu pokud budeme mit pfili$ velkou sit’, tak sice dokazeme nalézt globalni minimum chybové
funkce, ale nalezena konfigurace sit¢ obvykle velmi zobecnuje tréninkové vzory véetné jejich
chyb a nepfesnosti, tudiz davd chybné vysledky pro nenaucené ptiklady (neboli Spatné
generalizuje). Pokud dojde k zapamatovani tréninkové skupiny bez zobecnéni obsazenych
zakonitosti, mluvime o preuceni (overfitting). Nasim cilem je tedy nalezeni optimalni
topologie, ktera bude dostate¢né bohata pro feSeni daného problému, a zaroven nebude prili§
velka, aby nedoslo k nespravnému zobecnéni potiebnych vztahli mezi vstupy a vystupy. V praxi
vétSinou architekturu sité volime heuristicky, napt. zavedeme v prvni vrstvé o néco vice
neuront nez vstupu a v druhé vrstvé bude pocet neuroni roven aritmetickému praméru mezi
poctem vystupl a neurond v prvni vnitini vrstv€. Po adaptaci mizeme v ptipadé€ velké chyby
sité neurony pfidat, nebo v ptipadé¢ horsi generalizace n€kolik neuronii odebrat. Cely adaptivni
rezim se poté opakuje pro novou architekturu. Nakonec se pocitd chyba sit¢ vzhledem
k testovaci mnozing, coz je ¢ast tréninkové mnoziny, ktera se zamérné nevyuzila k adaptaci,
¢imz provedeme test kvality generalizace neuronové sité. [2]

Pro nastinéni implementace backpropagation nam poslouzi nasledujici algoritmus: [4]

1. Vahové hodnoty a bias jsou inicializovany malymi ndhodnymi Cisly.
Ptifazent inicializacni hodnoty koeficientu uceni .

2. Dokud neni splnéna podminka ukonceni vypoctu, opakovat kroky (3 az 10).

3. Pro kazdy tréninkovy par provadét kroky (4 az 9)

Feedforward:

4. Aktivovat vstupni neurony z mnoziny X.
5. Vypocitat vstupni hodnoty vnitinich neuront z mnoziny Z: Zin; = Voj + Yiz1 Xi Vi

Stanoveni vystupnich hodnot vnitinich neuroni z; = f(z;n ), kde f je aktivacni funkce.

6. Stanoveni skute¢nych vystupnich hodnot signalu neuronové sit¢:
Vinge = Wok + X =1 ZjWik,
Vi = fWiny)-
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Backpropagation:

7. Ke kazdému neuronu z vystupni vrstvy Y je pfifazena hodnota ocekavaného vystupu
pro vstupni tréninkovy vzor. Déle jsou vypocteny Castecné vahové korekce pro wyy
prislusejici chyb¢ na spojenich vedoucich k neuronu Y, ve vystupni vrstvé podle vzorce
Sk = (tx — Yi)f Vin,)- Ok je soucasti vahové korekce Awj, = a8 z; i korekce biasu
Awgy = ady,.

8. Ke kazdému neuronu ve vnitini vrstvé Z je pfifazena sumace jeho delta vstupd (tj.
Z neuront, které se nachéazeji v nasledujici vrstve), 6inj = Yke1 OkWik.

Vynasobenim ziskanych hodnot derivaci jejich aktivaéni funkce obdrzime

6; = 5in,- f’(zinl.), coz jsou Castené vahové korekce pro v;; prisluSejici chybé na
spojenich vedouci k neuronu Z; ve skryté vrstve. §; je soucasti vahové korekce Av;; =
adjx; i korekce biasu Av,; = ad;.

Aktualizace vah a praht:

9. Kazdy neuron ve vystupni vrstvé Y aktualizuje na svych spojenich vahové hodnoty
véetné svého biasu: wj, (new) = wj (old) + Awyy.
Kazdy neuron ve vnitini vrstvé Z aktualizuje na svych spojenich vahové hodnoty véetné
svého biasu: v;j(new) = v;;(old) + Av;;.

10. Podminka ukonceni:
Pokud jiz nenastavaji zadné zmény vahovych hodnot nebo pokud jiz bylo vykonano
maximalné definované mnozstvi vdhovych zmén, stop; jinak, pokracovat.
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3.3 Rekurentni neuronové sité

V nasledujici kapitole je ukazano, jakym zptisobem lze implementovat do vicevrstvé neuronové
sit¢ Casovy kontext. Jinak feceno, odezva sité nebude dana pouze aktualnim vstupnim stimulem,
ale bude odrazet i vliv stimuld, které tento aktualni pfedchazely. Realizovat tento princip
umoziuje rekurentni neuronova sit’. Oproti pfedchazejicim modeliim se v tomto piipad¢ signal
nesifi pouze od vstupni vrstvy smérem k vrstvé vystupni, ale dochazi i ke zpétnému pienosu
informace od vrstev vyssich zpét do vrstev nizsich. Tato zpétnd vazba je feSena prostiednictvim
tzv. rekurentnich neuronti. [9]

3.3.1 Hopfieldova sit’

Jedna se o rekurentni (zpétnovazebnou) sit’, ktera se sklada pouze z jedné vrstvy. V této vrstveé
jsou neurony plné€ propojeny. To znamena, ze kazdy vystup neuronu je propojen se vstupy vsech
ostatnich neuront (ne vSak se vstupem sebe samotného). Jedna se tedy o symetrickou sit.

Obrazek 9: Topologie Hopfieldovy sité [10]

Adaptivni faze Hopfieldovy sité se tidi Hebbovym zdakonem. Algoritmus Hebbova zakona pro
asociativni neuronové sité je nasledujici: [4]
1. Inicializace vSech vahovych hodnot w;; = 0.
Pro kazdy testovaci vzor (tréninkovy par) opakovat kroky 3 az 5.
Inicializovat vrstvu X pomoci vzorovych vstupti x; = s; (i = 1, ...,n).
Inicializovat vrstvu Y pomoci vzorovych vystupliy; = t; (j = 1, ..., m).
Nastavit vahové hodnoty w;;(new) = w;;(old) + x;y;.

akrown
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Na rozdil od perceptronovych modela probiha adaptivni faze pouze jednou. Opét zde mame
ucici skupinu vzord, kde kazdy ze vzora je ,,u¢en* pouze jednou a nasledné jsou stanoveny
vysledné vahy sité podle pravidla:

p

Wji:ZSkjSki].Sj:/—'isn (9)
k=1

Kde p je pocet vzori a wj; znaci vdhu mezi neurony i a j. Si; a Sy; i-ty a j-ty neuron v k-tém
VZOru.

V aktivni fazi probiha vypocet po jednotlivych neuronech. Pro kazdy z neuronii je vypocten
vnitini potencial podle:

n
&Y = Z wiy Y (10)
i=1

Kde y; znaci vystup i-t¢ho neuronu.

) urden novy vystup y;:

Nasledné je pomoci E](t_l
1, &7V >0
®) _ (t-1) (t-1) _
(t-1)
-1 &V<o

Odtud je vidét, ze vysledné stavy jsou blize k biologické piedloze umélych neurond, protoze
jsou bipoléarni (pouze hodnoty 1 a -1). Takto je vypocet aktivni faze opakovan, dokud se sit’
neustali (stavy neurontll se pfestanou meénit).

V této kapitole bylo cerpano ze zdroje [11].
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3.3.2 Elmanova sit’

Jedna se o dvouvrstvou sit’ s u¢icim algoritmem Backpropagation a se zpétnou vazbou ze skryté
vrstvy na vrstvu vstupni. Vystup ze zpétné vrstvy je mozné v kazdém casovém kroku vyuzit
jako vstup do kontextové vrstvy, kterd je dale vyuzita jako vstup do celé neuronové sité. Jinak
feCeno vstup v Case t muze ovlivnit vstup v Case t+1. Zde je n¢kolik nejvyuzivanéjSich
algoritmt u€eni Elmanovy sité:

Ucici algoritmus zpétného Sifeni chyby v ¢ase — vyuziva se pro vypocet derivace chyby pro
rekurentni sité. Jde vlastn€é o modifikaci algoritmu Backpropagation, kde se nejdiive uskutecni
rozvinuti rekurentni sit¢ v Case do sit¢ s dopfednym Sifenim a poté se vyuziva klasicky
algoritmus zpétného Sifeni chyby.

Siteni chyby v ¢ase ale nepotiebuje piesné definovany casovy interval uréujici rozvinuti sité.
Ucici algoritmy na zékladé Kalmanova filtru — vypoctové velmi naro¢ny algoritmus (proto se
objevuji razné modifikace), ktery patii mezi nejvyuzivanéjsi. Kalmaniv filtr mizeme vyuzit
pro odhad skrytého stavu na zéklad€ pozorovani.

Jako zdroj pro popis Elmanovy sité byla vyuzita literatura [12].

7 |
Z |
7 |
C
H,
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Out
In I H» ! : 5
Cao Hyo

Obrazek 10: Topologie Elmanovy sité [13]
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3.5 Samoorganizac¢ni neuronové sité

Nasledujici kapitola bude popisovat modely neuronovych siti, které vyuzivaji soutézni strategie
uceni. Tyto modely maji spole¢ny princip, Ze vystupni neurony sité soutézi mezi sebou o to,
ktery z nich bude aktivni. Oproti jinym ucicim principtim (napt. Hebbovo uceni) je v ur¢itém
Casovém okamziku aktivni pouze jeden neuron. [2]

3.5.1 Kohonenova sit’

Jednovrstva samoorganizujici se sit’, pracujici na principu shlukovani neurond. Snazi se o
napodobeni fungovani lidského mozku, ktery si uchovava informace pomoci vnitini prostorové
reprezentace dat. V Kohonenoveé siti jsou propojeny pouze nejblizsi sousedni neurony (na rozdil
od Hopfieldovy sité, kde jsou neurony propojeny kazdy s kazdym). Neuron nemd ani
prenosovou funkci, pouze pocita vzdalenosti r mezi vzorem zakddovanym ve vahach a vzorem
vstupnim podle vzorce: [12]

ri= Y [0 - w;©] (12)

i

Aby sit’ mohla co mozna nejlépe klasifikovat zadany problém, fadi neurony do jednotlivych
oblasti. Pfi kazdém kroku se také méni vahy (adaptuji se). Neurony mezi sebou soutézi
(kompetice) o to, ktery je nejbliz§im vzorem ke vstupnimu a nésledné€ vSechny okolni neurony
upravi své vahy a vektory dle vitéze. Dochazi tak k optimalizaci sité. [14]

Vystupni vrstva

Vstupni vrstva

Vstupy

Obrazek 11: Topologie Kohonenovy sité [15]
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Kohonentv algoritmus: [4]

1.

wn

o

o

Inicializace vSech vahovych hodnot w;;.
Inicializace poloméru sousedstvi, tj. okoli R.
Inicializace parametru uceni a.

Pokud neni splnéna podminka ukonceni, provadét kroky (3 az 9).
Pro kazdy vstup x; az x,, opakovat kroky (4 az 6).
Pro kazdy vystupni neuron j (j = 1, ..., m) vypocitat:

r(j) = Zn:(Wij - xi)z

Kde m je pocet vystupnich neuront, i je vstupni neuron a n je pocet vstupnich neurond.
Najit index ] takovy, ze r(J) je minimum.
Aktualizace vahovych hodnot vSech neuront (j € J) tvoricich topologické sousedstvi
charakterizované indexem J, tj. pro vSechna i (i = 1, ..., n) plati:

w;;(new) = w;;(old) + a[xl- — Wl-j(Old)]

Aktualizace parametru uceni.
ZmenSeni poloméru R topologického sousedstvi.
Test podminky ukonceni.
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3.5.2 Counterpropagation

Jedna se 0 model umélé neuronové sité, ktera se snazi vyuzit samoorganizac¢ni sit’ v kombinaci
s dalsim ptidavnym mechanismem k feSeni problémii uceni s ucitelem. Nasledujici popisovana
sit’ je jen jedna z moznych variant této neuronové sité. Sit’ counterpropagation hled4 k danému
vstupu nejbliz§iho reprezentanta a odpovida vystupni hodnotou, kterd je spojena s timto
reprezentantem, tedy pracuje jako vyhledavaci tabulka (lookup table).

Sit’ se sklada z neuronii rozdélenych do tfech vrstev. Prvni vstupni vrstva pouze posila vstupni
signal do dalsi vrstvy. Druhd vrstva se skldda z p samoorganizacnich jednotek, neboli
Kohonenovych samoorganizacnich map. Tyto jednotky jsou vzajemné propojeny. Posledni treti
vrstva se sklada z Grossbergobych jednotek instar a vystupy téchto jednotek tvofi vystupy celé
neuronové sit€. Schéma této sité je znazornéno na

VSTUPNI KOHONENOVA VYSTUPNI
VRSTVA VRSTVA VRSTVA

Obrazek 12 : Dopredna sit counterpropagation [2]

Adaptivni dynamika u této sité se rozdéluje do dvou fazi. Pomoci Kohonenova uceni bez ucitele
se nejprve nastavi vahy v;; (i = 1,...,n;j = 1, ..., p) samoorganizacnich jednotek mezi vstupni
a vnitini vrstvou. V této fazi se pouZzivaji jen vstupni ¢asti tréninkovych vzorii. Na konci prvni
faze se vahy v zafixuji a prechdzi se ke druhé fazi uceni, ve které se nastavi vahy
wix G =1,...,p;k=1,..,m) mezi vnitini a vystupni vrstvou. Nésledné je pro vSechny
neurony ve vystupni vrstvé spocten aktudlni vystup, ktery je porovnadn s pozadovanym
vystupem sité. Pokud vystup sit€¢ neodpovidd pozadovanému vystupu, jsou vahy w
modifikovany pomoci Grossbergova adaptacniho pravidla.

P#i popisu modelu Counterpropagation bylo ¢erpano ze zdroje [2].
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Algoritmus sité counterpropagation: [4]

oukrwhE

o ~

10.

11.

Inicializovat vSechny vahové hodnoty a parametry uceni.

Pokud neni splnéna podminka ukonceni 1. faze adaptace, provadéet kroky 3 az 8.

Pro kazdy vstupni vektor x = (x4, ..., x,,) opakovat kroky 4 az 6.

Aktivovat vstupni vrstvu vektorem x.

Najit vitéze kompetice ve vnitini vrstvé a oznacit jeho index J.

Aktualizace vahovych hodnot na spojenich vedoucich k neuronu Z;, neboli pro vSechna
i (i=1,..,n)plati: v;;(new) = (1 — a)v;;(old) + ax;.

Snizit hodnotu parametru uceni a.

Test podminky ukonceni 1. faze.

Pokud neni splnéna podminka ukonceni 2. faze adaptace, provadét kroky 10 — 16. («
ma béhem celé 2. faze velmi malou konstantni hodnotu.)

Pro kazdy tréninkovy vstupni par vektort x:7y, (x = (xq, 0, X)),y = (1, oon) ym)),
opakovat kroky 11 az 14.

Aktivovat vstupni vrstvu vektorem x; Aktivovat vystupni vrstvu vektorem y.

12. Najit vitéze kompetice ve vnitini vrstvé a oznacit jeho index J.

13.

14.

15.
16.

Aktualizace vahovych hodnot na spojenich ze vstupni vrstvy do neuronu Z; (a je velmi
malé), tj. pro viechna i (i = 1, ..., n) plati: v;;(new) = (1 — a)v;;(old) + ax;.
Aktualizace vahovych hodnot na spojenich vedoucich z neuronu Z; do vystupni vrstvy,
tj. pro vSechna k (k = 1, ..., m) plati: wj,(new) = (1 — a)wy, (old) + ayy.

Snizit hodnotu parametru uceni a.

Test podminky ukonceni 2. faze.
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4 Pouziti umélych neuronovych siti

Nyni se neuronové sité pouzivaji v mnoha odvétvich, ale v oblastech, kde by byli zodpovédné
za vyznamngj$i finan¢ni prostfedky nebo dokonce za lidsky Zzivot jest¢ nejsou naplno
vyuzivany. Divodem je jejich spolehlivost. Umélé neuronové sité, presto ze pracuji spravne,
muzou byt nepfesné. Samotnd myslenka neomylnosti pocitact také neni zcela spravnd. V reédlu
mohou pocitace d€lat chyby stejné jako lidé. At uz se jedna o chyby z divodu technickych
problémii nebo chyb v programech, ¢i z nedostatku profesionality. To znamend, Ze pfi feSeni
zvlastni situace. Je nezbytné, aby pro zvlaste kritické ukoly existovalo vice systému, které by
pracovaly paralelng, a pojistili sebe navzajem.

DalSim uskalim pouziti neuronovych siti je, ze u tradicnich neuronovych siti neni mozné
vysvétlit, jakym zpuisobem je feSen urcity problém. Resp. je sice mozné fungovani vysvétlit,
ale vétsinou je vnitini reprezentace vysledkil uceni tak slozita, ze neni mozné ji analyzovat (az
na n¢kolik jednodussich ptipada, které se vétSinou nepouzivaji).

Pted nedédvnem se zacali objevovat aktivni pokusy, které kombinuji umélé neuronové sité
S expertnimi systémy. Pfi tomto pouziti uméld neuronova sit’ reaguje na vétsinu jednodussich
ptipadt a zbytek zasila expertnimu systému.

Existuji také rizné softwarové balicky neuronovych siti vyvinuté riznymi spolecnostmi, které
dovoluji uzivatelim pouzivat rizné typy neuronovych siti s riznymi zpusoby jejich uceni.
Jedna se jak o specidlni balicky (napf. na urovani budoucich cen akcii), tak o univerzalni
pouzitelné vSestrann¢.

Umeélé neuronové sité je tedy mozné vyuzit pro Sirokou skalu problému. V nasledujicim textu
bude popsano nekolik pripadl, ve kterych je pouziti neuronovych siti obzvlasté zajimavé.
Nékteré priklady se nefadi mezi novinky, nicméné jejich popis slouzi k lepSimu pochopeni
aplikace neuronovych siti.
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4.1 Technika a rizeni

4.1.1 Couvani s navésem

PotiZe vznikajici pfi couvani s navésem jsou znamy kazdému, kdo se nékdy pokousel, nebo
sledoval zaCatecnika provadét tento manévr. Nicméné, fidi¢ se zkuSenostmi provede tento
kousek s pozoruhodnou lehkosti. Jako piiklad aplikace neuronovych siti na problém s fizenim
si mizeme predstavit neuronovou sit’, ktera je schopna urcit jak zacouvat k nakladaci rampé
s kamionem s pfipojenym navésem. Jako informace nam postaci popis pozice kabiny kamionu,
pozice zadni ¢asti navésu, pozice (fixni) nakladaci rampy a thly mezi kamionem, navésem a
nakladaci rampou. Neuronova sit’ je schopna se naudit, jak zato¢it s kamionem, aby navés
dosahl rampy ze vSech moznych pocatecnich konfiguraci, ze kterych je feSeni redlné. Aby byl

Vewr

Neuronova sit’ pouziva k feseni tohoto problému dva moduly. Prvni (emulator) se nauci pocitat
novou pozici kamionu, vzhledem Kk jeho stavajici pozici a Ghlu natoceni volantu. Kamion se
vV kazdém casovém okamziku pohne o fixni vzdalenost. Tento module se uci ,,cit” pro to, jak
kamion s navésem reaguje na rizné fidici signaly, v podstaté stejnym zptisobem, jakym se fidi¢
uci chovani takové soupravy s ndvésem. Emuldtor mé nékolik skrytych jednotek a je trénovan
pomoci backpropagation.

Druhy modul je ovladac. Poté co je emulédtor nauceny, ovladac se uci spravnou sérii fidicich
signalt, kterou musi dat kamionu, aby zadni dvete navésu byly zaroven s rampou. V kazdém
casovém kroku, ovlada¢ vysle fidici signdl a emulator ur¢i novou pozici kamionu a navésu.
Tento proces pokracuje, dokud navés nedosdhne rampy, nebo se souprava nezkiizi. Poté je
ur¢ena chyba a upravi se vahy na ovladaci.

Jako u tidice se vykon zlepSuje s praxi a ovlada¢ se uci poskytnout sérii fidicich signala, které
nasméruji kamion a navés k rampé, bez ohledu na pocatecni pozici (pokud je feSeni realné). Na
zacatku tedy mize kamion sméfovat k rampé, mize sméfovat od rampy nebo mize svirat
s rampou jakykoli thel. Podobné tthel mezi kamionem a ndvésem muze mit po¢ate¢ni hodnotu
blizici se situaci zktiZeni. Proces tréninku pro ovlada¢ funguje na principu rekurentni
backpropagation.
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4.1.2 Samopilotované letadlo

Roku 1996 spolecnost Accurate Automation Corp z USA na zéklad€ objednavky NASA a Air
Force vyvinula experimentalni samopilotované hypersonické Spionazni letadlo LoFLYTE
(Low-Observable Flight Test Experiment). Toto letadlo, navrzené pro vyzkum novych zasad
pilotovani, bylo dlouhé 2,5 metru a vazilo pouhych 32 kilogramt. LOFLYTE vyuzival um¢lé
neuronové sité, diky kterym se mohl autopilot ucit kopirovat techniku pilotaze od skute¢ného
letce.

Letadlo dosahovalo vysokych rychlosti (4 az 5 Machu), tudiz rychlost reakce pilota ¢lovéka
nebyla vzdy dostatecna. Pokud se tak stalo, pfisla na fadu neuronova sit’, ktera diky ziskanym
zkusenostem pilota a velmi rychlému zpracovani informaci umoznovala rychle najit feSeni
kritickych situaci.

Obrazek 13: LOFLYTE [16]

Na stejném principu jako LoOFLYTE pracuji i modernéjsi experimentalni robotickd letadla, jako
napiiklad Boeing X-51 a NASA X-43, které jsou jesté¢ rychlejsi a maji dokonalejsi systém
fizeni.

Obrdzek 14: Boeing X-51 [17] a NASA X-43 [18]
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4.2 Zpracovani signalu

V oblasti zpracovani signalu se vyskytuje mnoho aplikaci neuronovych siti. Jedno z prvnich
komerénich pouziti bylo (a stale je) potlateni Sumu pii telefonovani. Neuronova sit pouzita
k tomuto ucelu je forma ADALINE. Potieba adaptivniho potlacovani ozvény se stala zasadni
S vyvojem mezikontinentalnich satelitnich linek pro dalkové telefonni okruhy, kde je zpozdéni
pfi prenosu kolem pil vtefiny. Dokonce i v pfipadé dratové telefonni linky zpisobuje opakovac
zesilovace ozvénu. Myslenka potlaceni Sumu je celkem jednoduchd. Na konci dlouh¢ linky je
ptichozi signdl aplikovan do telefonniho systémového komponentu (hybridu) a do pfidavného
filtru (neuronova sit’). Rozdil mezi vystupem hybridu a vystupem neuronové sité€ je chyba, ktera
je pouzita k nastaveni vah v neuronové siti. Neuronova sit’ je trénovana k odstranéni zvuku
(ozvény) z vystupniho signalu hybridu.

4.3 Informacni technologie

4.3.1 Rozpoznavani vzori

Do oblasti rozpoznavani spada mnoho zajimavych problému. Jedna ze specifickych oblasti, ve
které bylo vyvinuto mnoho aplikaci neuronovych siti, je automatické rozpoznavani rucné
psanych znak (¢islic nebo pismen). Velké mnozZstvi variaci velikosti, pozice a styli psani délaji
tento problém velmi obtizny pro tradi¢ni techniky. Jedna se o dobry ptiklad pouziti
neuronovych siti, nicméné se jednd o typ zpracovani informaci, ktery lidé provadi relativné
snadno. Vicevrstvé neuronové sité (napiiklad backpropagation) se pouzivaji k rozpoznavani
ruéné psanych postovnich smérovacich cCisel. Piesto, Ze je aplikace zaloZena na standartnim
ucicim algoritmu, je zcela béZzné upravovat architekturu pro dosazeni lepSich vysledku. [4]

4.3.2 Produkce feci

Uceni se Cist Anglicky text nahlas je slozita otdzka, protoze spravna fonetickd vyslovnost
pismen zaleZi na kontextu, ve kterém se dané pismeno nachazi. Tradi¢ni pfistup k tomuto
problému by znamenal vytvofeni sady pravidel pro standartni vyslovnost riiznych skupin
pismen, spole¢né s vyhledavaci tabulkou pro vyjimky.

Jeden z nejznamé;jsich prikladd pouziti neuronovych siti v problému produkce feci je NETtalk
(vicevrstva neuronova sit’). Na rozdil od potieby vytvoreni pravidel a vyhleddvaci tabulky pro
vyjimky, jediné co je potieba u NETtalk je set ptikladl s psanym vstupem spolecné se spravnou
vyslovnosti. Psany vstup obsahuje jednak pismeno, které je pravé vyslovovéano a dale tii
pismena pfed a za vyslovovanym pismenem (kviili kontextu). Dal§i symboly jsou pouzity
k indikaci konce slova nebo interpunkci. Sit' je trénovana pouzitim 1000 nejbéznéjsich
Anglickych slov. Po nauceni je sit’ schopna ¢ist nova slova pouze s n€kolika chybami. Tyto
chyby jsou jen drobné chyby ve vyslovnosti a srozumitelnost mluvy je celkem dobra.

Je zajimavé, ze se zde nachazi nékolik dosti odlisnych etap odpovidani sité, jak uceni sité
postupuje. Sit’ se celkem rychle nauci rozeznavat samohlasky od souhlasek. Nicméné v prvni
fazi uCeni pouziva stejnou samohlasku pro vSechny samohlasky a stejnou souhlasku pro
vSechny souhlasky. Vysledkem je nesrozumitelné ,,zvatlani“. Druhd faze uceni spociva
V nauceni sit€ rozpoznavat hranice mezi jednotlivymi slovy. To produkuje pseudo-slovni typ
odezvy. Po nejmén¢ deseti pruchodech pies tréninkova data se text stane srozumitelnym. To
znamena, ze ucici proces odezvy sité je podobny jako vyvoj feci u malych déti.
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4.3.3 Rozpoznavani reci

Zaznamenavame pokrok ve slozité oblasti rozpoznavani feci bez zavislosti na mluvciho. Mnoho
uzite¢nych systémti ma nyni omezenou slovni zasobu nebo gramatiku, nebo potitebuje pieuceni
pti zméné€ mluvéiho. Nekolik typli neuronovych siti je pouzivano pro rozpoznavani feci, véetné
vicevrstvych siti (véetné rekurentnich).

Jedna sit’ je pfedmétem zvlaStniho z4jmu, jednak kvili jeji trovni vyvoje smérem pro pouziti
V praxi a také pro jeji konstrukci. Jedna se o Kohonenovy samoorganizujici se mapy. Vystupem
této sité¢ je dvourozmérné pole. Vstup do sit€ je zalozen na kratkych segmentech (nékolik
milisekund dlouhych). Sit’ shromazd’uje podobné vstupy, klastry, které jsou vytvoreny tak, ze
jsou umistény razné piiklady stejného fonému vyskytujici se na vystupnich jednotkéch, které
jsou blizko u sebe ve vystupnim poli.

Poté co jsou vstupni signaly zmapovany na fonetické ,,regiony* (coz je provedeno bez toho,
aby bylo siti sdéleno, co to je foném), vystupni jednotky mohou byt propojeny s odpovidajici
klavesou pro zkonstruovani fonetického psaciho stroje. Protoze korespondence mezi fonémy a
psanymi pismeny je velmi béZzna ve Finstin€é (pro kterou byla sit’ vynalezena), hlaskovani je
vétsSinou spravné.

Dal8im piikladem je systém pro hlasové ovladani vestavéné kalkulacky ve Windows od ruskeé
firmy NejroProjekt. Tento systém byl schopen bez piedchoziho tréninku rozpoznat 36 slov
fecenych libovolnym c¢lovékem. Pii klasifikaci byla vyuzivana hierarchickd neuronova sit,
ktera méla dvé kaskady. Prvni méla na starost hrubé roziazeni slov do jedné z Sesti tfid a druha

kaskada ptfesné urcila slovo uvnitf jednotlivych tfid. Na ueni této neuronové sité se podilelo
19 hlasateld.

4.3.4 ldentifikace témat textovych zprav

Mezi dalsi ptiklad uspéSného pouziti umélych neuronovych siti se fadi zpravodajsky server
Convectis. Server byl roku 1997 vybran spolecnosti PointCast, ktera byla viidcem dorucenim
personalizovanych zprav z internetu, pro automatické rozfazeni textovych zprav podle
kategorie do jednotlivych rubrik. Convectis byl, diky urceni klicovych slov podle kontextu,
schopny rozpoznat v realném Case a automaticky roztadit obrovské proudy textovych zprav
posilanych ptes datové sité (Reuters, NBC a CBS).
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4.4 Ekonomika a finance

Neuronové sité jsou pouzivany v mnoha obchodnich problémech. Zde bude zminéno pouze
nekolik Z mnoha piikladi.

4.4.1 Hypotéka

Ackoliv se muze zdat, Ze pravidla, které formuji zaklad pro tvorbu hypotéky, jsou dobie znama,
je slozité specifikovat cely proces, ve kterém experti rozhoduji v okrajovych piipadech. Kromé
toho, je zde velkd finan¢ni odména i za malou redukci poctu hypoték, které se stanou
delikventni. Zakladni myslenka pouziti neuronovych siti pfi posouzeni rizik hypotéky je pouziti
dosavadnich zkuSenosti k vytrénovani sit¢, ktera zajisti vice konzistentni a spolehlivé
vyhodnoceni hypote¢nich zadosti.

Za pouziti dat od n€kolika zkuSenych hypotec¢nich hodnotiteld byli neuronové sité vytrénovany
k zobrazeni uchazeci o hypotéku, ktefi chtéji pouze hypotéku, nebo ktefi chtéji hypotecni
pojisténi. Utelem toho vieho bylo rozhodnout, kterym Zadatelim by méla byt dana pijcka a
kterym nikoliv. Rozhodnuti u druhého typu uchazect je vice naro¢né, protoze jen ti zadatelé,
kteti byli vyhodnoceni jako vyssi riziko, jsou vyhodnoceni pro hypotecni pojisténi. Tréninkovy
vstup zahrnuje informace o Zadatelovo zaméstnani, pocet rodinnych ptislusnikli, soucasny
pfijem atd., stejn¢ jako informace o samotné hypotéce, jako tieba turok, charakteristika
nemovitosti (napt. odhadni hodnotu). Cilovym vystupem ze sit¢ je potom odezva ,,schvaleno*
nebo ,,zamitnuto®.

U obou typil Zadosti neuronova sit’ dosdhla vysokého poctu stejnych vysledki jako lidsti
experti. Pokud doslo k odchylce, byl to vétSinou krajni ptipad, kde by 1 hypotecni expert mohl
mit stejny ndzor jako neuronova sit’. Pfi nezavislém srovnani kvality potvrzenych hypoték si
neuronova sit’ vedla celkové 1épe nez experti. Ve vysledku se sit’ naucila formulovat schvaleni
na zakladé zkuSenosti vSech expertt, jejichZz akce byli formovany v zékladu pro trénink.

Druha neuronova sit’ byla trénovana ke zhodnoceni rizika selhani pii ptjcce, zaloZzena na datech
obsahujicich 111 080 aplikaci, z nichz u 109 072 nebyla znama historie splaceni. Bylo vybrano
celkem 4 000 tréninkovych ptikladd z databaze. Piestoze neplaceni mize vyplyvat z mnoha
pficin, které nejsou obsazeny v dostupnych informacich pti Zadosti o uvér, predpovéd’ sité byla
schopna zredukovat neplati¢stvi o 12 procent.

Vznikl také program KnowledgeSeeker od firmy Angoss, s jehoz pomoci miizou odbornici
Vv bance zjistit, ktery z jejich zadatelii o hypotéku bude pravdépodobné zdrzovat platby.
Zpocatku se predpokladalo, ze na prvnim misté budou ti, ktefi uz diive zdrzovali platby. Studie
ale ukazaly, ze v budoucnu budou problémy spiSe s platbami u dluznika, kteti nékdy udajné
zapomnéli splatku zaplatit. Jak se ukazalo, jejich ,,zapométlivost souvisela s vaznymi
finan¢nimi problémy.
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4,42 Sprava financi

Neuronové sité jsou zna¢n€ pouzivany na finan¢nich trzich. Naptiklad americka Citibank zacala
vyuzivat neuronové sité v roce 1990 a v nasledujicich dvou letech od zavedeni, podle ¢asopisu
The Economist, dosahlo automatické obchodovani vynosu 25% za rok. Dalsi, kdo vyuziva
neuronové sit¢ je Chemical Bank, ktera je vyuziva k ptedzpracovani transakci v zahranicnich
devizovych trzich a sleduje podezielé transakce. Také Deere & Co LBS Capital vyuziva cca
900 neuronovych siti v kombinaci s expertnimi systémy.

Jiz v roce 1992 spolecnost HNC vydala software nazyvany Falcon, diky kterému bylo mozné
detekovat a zabranit podezielym operacim odcizenych kreditnich a debetnich karet (v realném
case). Umélé neuronové sité se postupné ucily obvyklé chovani zdkaznikl a byli nasledné
schopny detekovat ndhlé zmény pii nakupovani, coz signalizuje moznou kradez karty. Tyto
kradeze Cinily velkym bankdm ro¢né ztraty desitky milionti dolarti, ale po zavedeni Falconu
Vv roce 1994 se poprvé od zavedeni karet tyto ztraty snizili. Podobny systém byl také vyvinut
firmou ITC a slouzil ke sledovani transakci pomoci kreditnich karet Visa.

4.5 Reklama a marketing

Krasnym piikladem pouziti neuronovych siti je takzvanda ,,chytrd*“ reklama. Neuronova sit
SelectCast od spolecnosti Aptex Software dokazala urcit oblasti zajmu uzivatell internetu a
nabidnout jim nasledné reklamu na podobna témata. Roku 1997 spolecnost Excite licencovala
tuto sit’ pro pouziti ve svych vyhledavacich. Po zavedeni sité na servery byla pokryta ,,chytrou*
reklamou asi tfetina uzivateld. Nasledné studie prokazaly, ze odezva na tuto ,,chytrou* reklamu
byla v priméru dvakrat vyssi nez na klasickou reklamu a v nékterych ptipadech se u¢innost
zvysila aZ pétkrat.

Podobné vyuzZila neuronové sit€ 1 spolecnost Neural Innovation pifi spolupraci
s marketingovymi spolecnostmi. Jednalo se o strategii direct mail. Nejdfive bylo rozeslano
pouze 25% ze vSech navrhi a shromazdéné informace z odpovédi a reakci spotiebiteld byli
pfedany neuronové siti, ktera méla za kol najit nejlepsi segment spotiebitelského trhu pro
kazdy produkt. Nasledné bylo rozeslano zbylych 75% névrhti s ohledem na ,,doporuceni®
neuronové sité. Uginnost druhé etapy rozesilani se vyrazné zvysila v porovnani s piivodnim
stavem.

Zpétna vazba od zakazniki je velmi dileZzita pti podnikani v konkurenénim prostiedi. VéEtSinou
tedy spole€nosti provadi rizné prizkumy mezi zédkazniky, coZ umozZiuje zjistit, jaké faktory
jsou rozhodujici pti ndkupu urcitého zbozi nebo sluzby. Nasledna analyza vysledkli ovSem neni
snadny ukol, protoZe je zde velké mnoZstvi souvisejicich parametrl a je nutné identifikovat
zjistit a predvidat chovani spottebitelti pii zméné marketingové politiky, tedy najit optimalni
strategii firmy.
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4.6 Zdravotnictvi

Svého ¢asu byl ve Spojenych statech zaveden systém na odhalovani podvodu ve zdravotnictvi.
Rozpoctové ztraty z tohoto druhu podvodu byli roéné cca 730 miliont dolart. Firma ITC tedy
zacala vytvaret specializovany neuronovy systém. Vyvoj trval vice nez rok a stal 2,5 milionu
dolarti. Testovani tohoto nového systému ovSem ukdzalo, Ze neuronova sit’ je schopna
rozpoznat 38% piipadd podvodl. Dosavadné pouzivany expertni systém byl schopen rozpoznat
pouze 14%.

V lékaiské diagnostice jsou neuronové sité nejcasteji pouzivany spolu s expertnimi systémy.
Jiz dfive zminovana firma NejroProjekt vytvofila systém objektivni diagnostiky sluchu u déti.
Pti klasické diagnostice jsou registrované reakce mozku na sluchovy stimul (pomoci
elektroencefalogramu). K diagnostice sluchu ditéte zkuSenym odbornikem je tfeba cca 2000
testd. Neuronova sit’ je schopna provést diagnostiku sluchu ditéte se stejnou spolehlivosti po
pouhych 200 kontrolach béhem nekolika minut a navic bez ti¢asti odbornika.

Jednim z mnoha dalsich ptikladii pouziti neuronovych siti v medicing byl také ,,instantni 1é€kar*
vynalezeny Andersonem v poloviné osmdesatych let. Myslenka této aplikace spocivala ve
vytrénovani aplikace, ktera by obsahovala velké mnozstvi 1ékatskych zaznami, kde by kazdy
zaznam obsahoval informace o symptomech, diagnoézach a 1é€b¢ konkrétni nemoci. Po nauceni
byla sit’ schopna po piedlozeni urcité kombinace ptiznaki najit ,,nejlepsi* diagnozu a 1écbu. Sit’
dosahovala ptekvapivé dobrych vysledki, vzhledem k jeji jednoduché struktuie. Kdyz se
v tréninkové skupiné Casto objevovala specifickd kombinace symptomil spole¢né se
specifickou diagnozou a 1é¢bou, sit’ vétSinou navrhovala stejnou diagnozu a 1é€bu. V piipadech,
kde byly nejasnosti v tréninkovych datech, sit’ navrhla nejcastéjsi diagnozu a 1é€bu. V novych
situacich, sit’ pfedepsala 1é€bu odpovidajici symptomim, které se objevili uz diive, bez ohledu
na dal$i symptomy, které byly pfitomny.

4.7 Budoucnost

Jak je vidét, neuronové sit¢ maji Siroké vyuZiti ve vSech moZznych odvétvich. V nékterych
oblastech, jako je naptiklad rozpoznavani obrazii a predikce cen akcii, jsou uz znamé a velmi
vyuzivané. V nasledné dobé¢ lze tedy ocekavat rozsifeni jejich pouziti i do jinych oblasti ale
zavadéni novych technologii je slozity a zdlouhavy proces, ale praxe ukazuje, Ze 1 pres velké
investice se vyvoj neuronovych siti opravdu vyplaci.

V této kapitole (Pouziti umé&lych neuronovych sitiPouziti umélych neuronovych siti) bylo
¢erpano ze zdroju [4] a [19].
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5 Neuronové sité v ramci diskrétni simula¢ni optimalizace

Jako konkrétni ptiklad vyuziti neuronovych siti v ramci diskrétni simulaéni optimalizace bylo
zvoleno feSeni problému obchodniho cestujiciho (Travelling Salesman Problem). Jedna se o
obtizny diskrétni optimalizacni problém, kde hlavni ulohou je nalezeni nejkrats$i mozné cesty,
kterd prochéazi vSemi zadanymi body na map¢.

Problém obchodniho cestujiciho miize byt formulovan jako celociselny linearni program. Mésta
jsou oznaceny Cisly 1, ..., n a je definovéno:

0 = {1 cesta vede z mésta i do mésta j
ij =

0 jinak (13)

Proi =1,...,n necht je ¢; vzdalenost mezi mésty i a j. Poté mize byt problém obchodniho
cestujiciho napsan jako nasledujici celociselny problém linearniho programovani:

n n
mlnz Z Cijaij (14)

i=1 j#i,j=1
Kde:
OSXL']'31 pro i,j=1,...,n;
u; EZ pro i=1,..,n
n
Z Xy =1 pro j=1.,m
i=1,i#j
n
Z xi; =1 pro i=1,..,n
j=1,j#i

Pro feSeni tohoto problému je vyuZivana takzvana Elasticka sit,, kterd je podobnd Kohonenové
samoorganizujici se siti. Tato Elasticka neuronova sit’ vyuziva stejny princip samoorganizace
ale je odli$na v interpretaci. Kohonenova sit’ je interpretovana jako 2D mapa uzli, ale Elasticka
sit’ se interpretuje jako kruh uzlid. Béhem tréninkové faze jsou popisné vektory predkladany siti
jeden po druhém, coz umoznuje siti ziskat n&jaky tvar, ktery reprezentuje mozné teSeni.
V piipadé problému obchodniho cestujictho méa kazdy neuron dvé vahy, které reprezentu;ji
soufadnice v osach x a y. B€hem tréninkové faze jsou soufadnice jednotlivych mést predavany
na vstup sité postupné za sebou a neuronova sit’ upravuje své vahy tak, Ze representuji cestu
obchodniho agenta.

Nevyhodou této metody je to, ze neposkytuje presné feSeni. Jednotlivé vahy neuroni mohou
byt blizko soufadnicim jednotlivych mést, ale nemusi byt totozné. Dalsi nevyhodou této metody
je to, ze neposkytuje dobré vysledky pii vysokém poctu mést. Piesto je tato metoda dobrou
demonstraci pouziti neuronovy siti.
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5.1 Ukazka

Jako ukazka feseni vyse zminéného problému poslouzi aplikace napsana v jazyce C#, ktera byla
pievzata ze zdroje [20]. Aplikace umoznuje uzivateli zadat po¢et mést, pocet neuront, pocet
iteraci, pocatecni rychlost uceni a radius uceni.

Map Neural Network
Neurons Ir
. ..
- ot lteraions: IS{I'[]Ii
u Initial learning rate: |057

Learning radius: |D,5
Curren iteration: |

Cities: [10— Generate Start

Obrazek 15: Rozhrani aplikace

Pti spusténi aplikace s defaultnim nastavenim (10 mést, 20 neuronti, 500 iteraci) nam jako
vysledek vrati trasu, po které by se mél cestujici vydat. Pti provedeni opakovanych spusténi se
stejnym nastavenim si mizeme povsSimnout, ze ne vZdy dostaneme od neuronové sité stejny
vysledek. Vysledky se sice Casto opakuji ale s trochou ,,§tésti” ziskame vice riznych tras. Jak
jiz bylo zminéno vyse, neuronové sité nejsou pro tento kol perfektni a je vidét, ze skrz néktera
,mé&sta“ vysledna trasa viibec neprochazi, ale jen se k nim ptiblizuje.

- ._._:‘ - i .

Obrazek 16: Riizné vysledky aplikace (10 mést, 20 neuronii, 500 iteraci)
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To, ze vysledna trasa nékterymi body neprochazi, mizeme Castecné vyresit zvySenim poctu
iteraci. Pfi zvySeni poctu iteraci na 2000 jsou vysledné trasy mnohem piesnéjsi, a jen malokdy
se stane, ze by nekterym bodem trasa viibec neprochéazela. Pocet riznych vyslednych tras se

Richard Sladky

také zmensil a pii tficeti spusténich aplikace ddvala jako vysledek jen tyto dvé trasy.

T~

\/

/1

"'&-_\__‘_\_\‘

+

Obrazek 17: Rizné vysledky aplikace (10 mést, 20 neuroni, 2000 iteract)

Pokud zvysime pocet vygenerovanych bodi, zatneme dostavat dost neptesné vysledky. Pro 30
mést, 50 neurontl a 500 iteraci dostavame vcelku nepiesné vysledky, které se navic 1i8i (mirn¢)
pti kazdém spusténi. Jak je vidét, takovéto vysledky jsou nedostacujici.
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Obrazek 18: Vysledky aplikace (30 mést, 50 neuronii, 500 iteracti)

Pti zvyseni pocCtu iteraci na 10000 jiz dostavame pouzitelné vysledky (Obrazek 19). Nicméné
doba vypoctu rapidné vzrostla. Pokud bychom chtéli dosdhnout lepSich vysledk, bylo by nutné
zvysit pocet neurontl, a také pocet iteraci. To ndm bohuzel aplikace nedovoluje, a i kdybychom

splnili tyto kritéria, neni jisté, zda by byl vysledek idealni.
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Obrazek 19: Vysledky aplikace (30 mést, 50 neuronii, 10000 iteraci)

Tato ukazka potvrzuje, zZe neuronové sit€¢ se sice daji pouzit pii feSeni optimalizacnich
problémil, nicméné nejsou zcela idealni a jisté existuji jiné algoritmy, které by v této
problematice poslouzily 1épe. Alternativou by mohlo byt vylepseni neuronovych siti a pouziti
novych ucicich algoritmii, coZ miiZe nastat v blizké budoucnosti.

Podklady pro tuto kapitolu byly ptevzaty ze zdroje [20].
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6 Novinky v ramci neuronovych siti

6.1 Neuronova sit’ Googlu zacala mluvit, mlaskat a funét

Véhlasna britska laboratot Google DeepMind vyvinula novou konvolu¢ni neuronovou sit’
WaveNet, kterd se specializuje na generovani zvuku.

Systémil a programil na generovani zvuku je sice mnoho, zadny se ale nepodobd WaveNetu.
Pro generovani umélého hlasu se vyuzivaji dvé zékladni technologie: konkatenativni a
parametricka.

Konkatenativni technologie vytvaii roboticky hlas kombinovanim skute¢nych hlasovych
uryvkl ¢lovéka do jednoho celku. Technologie tedy vytvari hlas, ktery je velmi podobny
realnému hlasu. S touto formou se mizeme setkat naptiklad pti hlaSeni v MHD a na nadrazich,
nebo naptiklad u hlasovych asistentt, jako je tteba Apple Siri. Konkatenativni technologie ma
ovSem jednu podstatnou nevyhodu. Synteticky hlasovy projev se sklada z nahravek skute¢ného
mluvciho, a neni tedy pfili§ tvarny. Z muzského hlasu nelze udélat Zensky a tak dale.

Tento problém feSi parametricka technologie. Jedna se o kompletni hlasovy model, ktery je
schopny generovat zcela umély zvuk. Tento zvuk je ovSem az prili§ roboticky. Parametricky
model je tedy tvarngjsi, ale kazdy hned poznd, Ze s nim mluvi robot a nikoliv ¢lovék.

V piipadé¢ WaveNetu védci zacali neuronovou sit’ u€it poslouchat hlasové a hudebni nahravky
(16 kHz), a poté chtéli, aby neuronova sit’ sama néco fekla. Vysledky neuronové sité jsou
VvV mnoha testech mnohem lepsi, neZ u konkatenativni 1 parametrické technologie pfevodu textu
na fe¢. Vysledky z testl pro jednotlivé technologie jsou na nasledujicim obrazku.

US English Mandarin Chinese
4.55
4.21 4.21
4.08
3.86
3.79
3.67
3.47
Concatenative Parametric WaveNet Human Speech Concatenative Parametric WaveNet Human Speech

Obrazek 20: Vysledky testii jednotlivych technologii a porovnadni s lidskym hlasem [21]

WaveNet je neuronova sit’ se strojovym ucenim, kterd se diky sbéru informaci neustale
zdokonaluje. Nema tedy pevnd pravidla,,od vyroby* a na rozdil od ostatnich technologii dokaze
vygenerovat i lidsky dech nebo mlaskani, protoze stejné zvuky slySela pti uceni. Kazdy vystup
muze byt trochu odlisSny a do jisté miry unikatni, ¢imz je opét blize lidské mluvé.

41



Zéapadoceskd univerzita v Plzni. Fakulta strojni. Bakalarska prace, akad.rok 2016/17

Katedra prumyslového inzenyrstvi a managementu Richard Sladky

Nejpodstatnéj$im prulomem je to, Ze se jedna o zcela tvarny systém generovani syntetického
zvuku. V pripad¢, ze by WaveNet mél k dispozici vsechny typické lidské hlasy a pomoci dal§ich
softwart je klasifikoval, mohl by je nasledné i interpretovat. To znamena, ze v budoucnosti by
byl schopen napodobit jakoukoli osobu. [21]

6.2 Pomoci neuronové sité muazeme navratit efekt rozmazani textu ¢i tvare

Timto problémem se zabyva Cerstva studie ze zati 2016, ve které se skupina védca z Cornell
Tech a Texaské univerzity v Austinu vénuje technologii odhalovani rozmazanych fotografii
pomoci strojového uceni. Studie je zaloZena na tom, ze pokud na text nebo lidsky oblicej na
fotografii pouzijeme mozaikovy efekt nebo klasické rozmazani, tak 1 pfi vysoké sile daného
efektu v obrazu stale zistava ur¢ity korelaéni vztah k originalu. Clovék tento vztah samoziejmé
nevidi ale stroj uz ano. Pokud vezmeme né&jaky velky soubor fotografii osob, pouzijeme na tyto
fotografie n¢kolik podobnych efektii a nechame neuronovou sit’ ucit se rozpoznévat tyto jemné
korelacni rozdily, mizeme nasledné cely proces otocit a odstranit rozmazani ¢i jiny efekt z nami
zvolené fotografie.

Uspé&snost neuronové sité v této studii byla ohromujici. Pokud bylo siti sdéleno, jakym typem
deformace byla fotografie zni¢ena, dokazala neuronova sit’ zobrazit ptvodni fotografii
s ptesnosti 90-100%. Pokud sit’ nevédéla, jaky efekt byl pouzit, byla GspéSnost pouze 0,19-50%
Vv zavislosti na pouzité deformaci. I toto ¢islo je vSak velmi vysoké, zvlast’ pokud si uvédomime,
ze pouzity efekt by mél ¢loveéka nebo text schovat na 100%. [22]

6.3 Cesky Google pieklada¢ za¢al pouZivat umélou inteligenci

Dlouhé roky Google ve svém strojovém pickladaci vyuzival statistickou technologii, kterou
ovSem v roce 2015 doplnil pomoci neuronovych siti a umélé inteligence.

Webové strojové prekladace lze rozdélit do tii skupin. Prvni skupina ptekladaci funguje na
primitivnim principu. Stroj pteklada pomoci slovniku jedno slovo po druhém a pfipadné pouzije
sadu pokrocilejSich gramatickych instrukci. JelikoZ preklada¢ nezna kontext celé véty, pieklad
je mnohdy nespravny a pfeloZena véta ani nedava smysl.

Druhou skupinu tvofi statistické prekladace. Tyto piekladaCe nejprve v reZimu uceni
porovnavaji dva stejné texty v rtznych jazycich a statisticky zkoumaji jejich podobnost
(korelaci). Problém je, Ze nemame k dispozici dostatek ucebnich textli. VétSina firem
pouzivajicich statistickou technologii k u€eni vyuZzivali napiiklad afedni dokumenty EU nebo
Bibli. Tyto texty ov§em neobsahuji realné fraze pouzivané v bézné mluve.

Tteti a nejnovéEjsi skupinou jsou piekladace vyuzivajici strojové u€eni a neuronové sité. Tyto
piekladace jsou dosti podobné statistickym piekladactim, s tim rozdilem, Ze strojové uceni je
V tomto piipad€ univerzalnéjsi a vnitini pravidla si v mnoha ohledech vytvaii samo. Strojové
uceni se diky neuronovym sitim dokaze ucit 1 vice jazykl naraz, nebo napiiklad, pokud umi
prekladat jazykové pary japonStina-angliCtina, angliCtina-japonstina, korejStina-anglictina,
anglictina-korejsStina, tak dokaze ptelozit i doposud nezndmy jazykovy par japonStina-
korejstina. Tato technologie se tedy neuci jazyky jako takové, ale uci se, jak piekladat zadané
texty aby se co nejvice podobali textiim, které byli poskytnuty pii uceni. [23]
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6.4 Neuronova sit’ se naucila odezirat ze rta

Koncem roku 2016 prisli védci z Oxfordu s novou technologii zvanou LipNet. Tato technologie
byla schopna odezirat z Gist s pfesnosti 93,4% na pifedem pfipraveném vzorku. LipNet se nejprve
diky obrazové analyze naucil, jakym zptisobem se deformuji tsta pti vyslovovani jednotlivych
slov, a nésledné jen stacilo vytvotit model.

Na stejném problému v Oxfordu pracoval jesté druhy tym (sponzorovany laboratoii Google
DeepMind), ktery svoji neuronovou sit’ ucil pomoci kanalu BBC. Po zhlédnuti tisict televiznich
potadi byla tato neuronova sit’ schopna odezirat z ust s ispé$nosti 46,8%. Nutno podotknout,
ze LipNet sice dosahl piiblizn¢ dvakrat takové GispéSnosti, ale na predem peclivé pfipraveném
vzorku. Neuronova sit od DeepMindu dokaze s témér poloviéni uspéSnosti odezirat
Z jakéhokoliv obrazového vstupu. Také stoji za zminku, Ze kdyZ z videi odeziral lidsky
profesional, dosahl uspésnosti pouze 12,4%.

V bézném Zivoté by tato technologie mohla pomoci mnoha lidem s poruchou sluchu, ovsem je
zde 1 kontroverznéjsi vyuziti. Pokud bychom tuto technologii spojili s kamerovym systémem,
mohli bychom odezirat, o ¢em se n€kdo bavi na kilometry daleko, coz by mohlo zna¢né
narusovat soukromi. [24]

6.5 Robotické stroje budou vybaveny umélou inteligenci, aby se
automaticky zlepSovali ve vyrobé

V hromadné vyrobé& jsou dnes pokrocili roboti vyuzivani napti¢ mnoha odvétvimi, od vyroby
mobilnich telefoni az po vyrobu automobili. Diky neustadlému vylepSovani produktd a
zavadéni novych modell, prestavaji klasicti roboti v pokrocilejSich segmentech stacit.
Programovani robotli se v poslednich letech dosti zlepSilo a usnadnilo, ani to ale nestaci a
dochazi k integraci umélé inteligence.

I—"ﬂ |-a.‘ |R- '{ -
3

1 T

Obrazek 21: Ukdzka vyuziti programovatelnych robotii [25]
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Jeden z nejvétsich vyrobct programovatelnych primyslovych roboti Fanuc (jehoz roboty
vyuzivaji napiiklad i v Tesla Motors nebo Applu) se rozhodl, Ze za¢ne spolupracovat s firmou
Nvidia, kvilli moznosti vyuziti vypocCetniho hardwaru Tegra, ktery podporuje akceleraci
strojového uceni a umélou inteligenci (hluboké neuronové sité). Diky tomu bude moci kazdy
robot mit vlastni ,,mozek®, ktery bude schopen analyzovat veskerou praci, kterou d€la nejen
robot samotny, ale i ostatni roboti. Diky tomu se robot mlize zdokonalovat v daném procesu
mnohem rychleji, nez by tou bylo pfi pouziti klasického ru¢niho programovani. Stroje musi
Casto vyrabét rizné véci v riizny Cas, a tak se poc€itd i s jistym preddvanim zkuSenosti mezi
roboty. Roboti se budou moci mezi sebou ,,Skolit“ a pfedavat si zdokonalené postupy pii
vyrob¢. Roboti a celd tovarna se budou moci ,,preucit” doslova ptes noc. To miize mit znacné
vyhody, zvlasté kdyz se technologicky vyvoj exponencidlné zrychluje a nové produkty jsou
uvadény do vyroby stale Castéji.

Obrazek 22: Robotické systémy od firmy Fanuc [25]

Fanuc tedy chce implementovat neuronové sité pro programovani robotd, kde optimalni sled
piikazi nebude muset vymyslet a psat programator, ale stroj na né postupné piijde sam.
Otazkou ovSem zustava, jestli se bude opravdu jednat o optimalni postup. [25]
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[ Zavér

Prvni cCast této bakalarské prace obsahuje zékladni popis nékterych vyznamnych typt
neuronovych siti. V ivodni kapitole byla popsdna historie neuronovych siti, nasledné pak
zjednoduseny model biologického neuronu a dale matematicky model neuronu neboli
Perceptron. Perceptron je zdkladni stavebni jednotkou neuronovych siti, které byli rozdéleny
do n¢kolika kategorii: Dopiedné sit¢, Rekurentni sit¢ a Samoorganizacni sit¢. Pro kazdou
kategorii byli zvoleni dva zastupci, diky nimz byl nastinén zakladni princip fungovani. VSechny
neuronové sité€ funguji za pomoci jednotlivych perceptronti a neni snadné je jednoznacné zaradit
do urcitych kategorii, proto se mize stat, ze v jinych publikacich se setkdme s odliSnym
rozdélenim.

Druhd cast bakalarské prace pojednava o mozném pouziti neuronovych siti. Zamérem bylo
nastinéni moznosti vyuziti a ddle analyza moznosti implementace v rdmci diskrétni simula¢ni
optimalizace. Pii této analyze byl feSen problém obchodniho cestujiciho. Tento problém byl
vybran z divodu podobnosti s problémy, které se vyskytuji v primyslovém inzenyrstvi.
Obchodni cestujici musi navstivit vSechna zadanad mésta tak, aby jeho celkova urazena cesta
byla co mozna nejkratsi. Obdobné problémy také fesi primyslové inzenyrstvi v ramci logistiky,
kde je snaha o co mozna nejkratsi trasy prepravované¢ho materialu.

Neuronové sité maji opravdu Siroké spektrum vyuZiti (coz naznacuji i uvedené ptiklady), ale
v ramci diskrétni simula¢ni optimalizace nejsou nejvhodnéjsi volbou. Jak jiz bylo naznaceno
vhodnéjsi algoritmy nez zrovna neuronové sité¢ (genetické algoritmy, evoluéni strategie,
stochastické metody atd.). VyuZitim neuronovych siti sice miizeme dany problém vyfesit, ale
Neuronové sité¢ pfedstavuji mnoho moZznosti a maji velky potencidl, k plnému vyuziti je ale
tieba do budoucnosti neuronové sité jesté zdokonalit.

V posledni kapitole jsou zmin€ny nékteré novinky v oblasti neuronovych siti a umélé
inteligence, které mohou slouzit jako dal§i ukdzka nynéjSiho vyuziti neuronovych siti a
poukazovat na smér aktudlniho vyvoje.
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