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Abstrakt

Cilem mé bakalaiské prace je zmapovat historicky vyvoj neuronovych siti od jejich pocatku, za
ktery 1ze povazovat prvni matematicky model neuronu v roce 1943, az po soucasnost a aplikaci
neuronovych siti do ,,inteligentnich pfistroji, které¢ dokazi rozpoznavat znaky, grafické udaje nebo
dokazi prevadét anglicky psany text do mluvené podoby (NETtalk). Pro dosazZeni tohoto cile jsem
peclivé prostudoval literaturu uvedenou v kapitole ,,Literatura a zdroje.” V prvni kapitole ziskame
teoreticky prehled o oblasti umélé inteligence a neuronovych siti. Déle je pak prace piehledn¢ fazena
do péti ¢asovych obdobi, ktera byla pro neuronové sité v kladném nebo zaporném slova smyslu
podstatna. U nejvyznamngjSich objevt je podrobnéji rozepsana jejich funkce a ptiklady pouziti. Tato
prace si neklade za cil uplny vycet neuronovych siti, na to by obsahov¢ ani zdaleka nestacila.

vvvvvvvvv

také zminka o nékterych vyznamnych aplikacnich pouzitich.



Abstract

The main aim of my bachelor thesis is to map historical development of neural networks from the
beginning (first mathematical model of neuron from 1943) to present and application of neural
networks to ,,intelligent devices, which can recognize the patterns, graphical data or convert English
written text to the oral form (NETtalk). I have carefully studied the literature named in the chapter
»Literatura a zdroje® in order to achieve this aim. In the first charter there is the theoretical survey
about the field of artificial intelligence and neural networks. Then the thesis is well-arranged to five
periods, which were important for neural networks in either good or bad way. To the most important
discoveries are dedicated more space and there is mentioned their functionality and using possibilities.
There is not enough space on this thesis to cover all the neural networks ever made. The aim of the
thesis is to demostrate certain kinds of networks, their first usage, the most important algorithms and
also to mention the significant applications of neural networks.
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Uvod

Kdyz jsem se rozhodoval o tom, jakému tématu vénuji sviij Cas pfi psani bakalaiské prace, byl
jsem velice zaujat tématem umélé inteligence. Tento pojem je ovSem tak Siroky, Ze by na popsani jeho
historie stézi stacila rozsahla publikace, natoz pak bakalatska prace. Chtél jsem se vénovat n¢jaké
transdisciplinarni oblasti, kterd by pokud mozno souvisela s obory psychologie ¢i neuropsychologie,
kterym se mimo studia informatiky také vénuji. Téma neuronovych siti mé¢ velice oslovilo. I kdyz
jsem védél, ze analogie s mozkem a jeho strukturou byva v tomto oboru ¢asto velmi abstraktni, a ze
nebude jednoduché po technické strance, rozhodl jsem se prave pro né;.

V soucasné dob¢ existuje na ¢eském trhu nekolik publikaci zabyvajicich se umélou inteligenci a
neuronovymi sitémi. V kazdé z nich nalezneme né¢kolik struénych vét o jejich historii, ale zadna
nepodava komplexnéjsi pohled na neuronové sité pravé z hlediska historického. O prvnim
matematicky popsaném modelu neuronu je zpravidla pouze zminka a ptitom bez néj by dnesni
sofistikované sité a programy viibec nevznikly.

Prvni kapitola se zabyva teorii um¢lé inteligence a neuronovych siti, aby ¢tenaf snaze pochopil
nasledny text. Jsou zde uvedeny i oblasti, do kterych neuronové sité zasahuji. Od druhé kapitoly se jiz
zabyvam samotnou historii, kterou lze mapovat od roku 1943. Historie je ptehledné rozdélena do péti
obdobi, ktera se nachazeji v Casovém intervalu 12-15 let.

Smyslem prace nebylo popsat vSechny neuronové sité, které byly v historii vytvoreny, ale spise
ukazat cestu, ktera ziskala této disciplin€ soucasnou popularitu. Proto jsou v jednotlivych kapitolach
popsany i nékteré vyznamné algoritmy, bez kterych by se tento obor zastavil na bodu mrazu.

Z aplikac¢ni oblasti neuronovych siti se, mimo zavérecné kapitoly o budoucnosti, zminuji také o
souboji cloveka s pocitatem v Sachu. Popisuji prvni pocitac s tzv. pracovni paméti (angl. Core
Memory) IBM 704 a také pocita¢ Deep Blue, které ve spojeni s poc¢itatovymi programy dokazaly
svymi vykony zaujmout Sirokou vefejnost.

V zavéru poukazuji na neuronové sité, které dnes dokazi velice rychle klasifikovat a rozpoznavat
data, grafické informace, umi ptedpovidat budouci vyvoj urcitych systému a také se dokazi samy ucit
a toto uceni pak v praxi pouZzivat. Z toho prameni jejich aplikacni nendkladnost a také Siroka
ekonomicka vyuzitelnost.



1. Uméla inteligence a neuronova sit’

1.1. Uméla inteligence

Inteligence

Inteligence je vlastnosti nékterych zivych organismi, kterd se vyvijela v pribéhu dlouhého
casového intervalu a dnes témto organismtiim slouzi k efektivni reakci na slozité projevy prostiedi,
aktivnimu vyuziti ve sviij vlastni prospéch a k dosazeni svych cild.

Uméla inteligence

Umeéla inteligence (UI, angl. Artificial Intelligence, Al) je interdisciplinarni védou, ktera oficialné
vznikla v roce 1956, kdy byl tento pojem poprvé pouzit na konferenci v Darmouth v New Hampshire
(USA). Je to véda, ktera je svym zaméfenim velmi $irok4, nema presné vymezeny predmét zkoumani.
Uméla inteligence je spiSe souborem metod, teoretickych postupt a algoritmt pouzivanych pro feseni
urcitych uloh.

Vzhledem k tomu, jaké Siroké spektrum moznosti uméla inteligence zahrnuje, nabizim nékolik
definic od jinych autorti:

1) ,,UI je schopnost n&jakého stroje imitovat inteligentni lidské chovani.“'

2) ,,UI je schopnost n¢jakého stroje simulovat lidsky myslenkovy proces vykondvanim takovych
funkecti, které jsou obvykle spojovany s lidskou inteligenci, jako je rozumné uvazovani, uc¢eni
nebo sebezdokonalovani.*

3) ,,UI je vlastnost ¢lovékem uméle vytvoienych systémut vyznacujicich se schopnosti
rozpoznavat predméty, jevy a situace, analyzovat vztahy mezi nimi a tak vytvaret vnitini
modely svéta, ve kterych tyto systémy existuji, a na tomto zékladé pak uceln¢ piijimat ucelna
rozhodnuti, za pomoci schopnosti pfedvidat disledky téchto rozhodnuti a objevovat nové
zékonitosti mezi riznymi modely nebo jejich skupinami.**

4) Ul je véda o vytvareni stroji nebo systémd, které¢ budou pii feSeni urcitého tkolu uzivat
takového postupu, ktery — kdyby ho délal ¢lovek - bychom povaZzovali za projev jeho
inteligence.*

5) ,,Pod pojmem UI chapeme snahu ¢lovéka o vytvoreni pocitaCovych programd, které by se
schopnosti rozhodovat se v pfedem neocekavanych situacich blizily uvazovani a chovani
&lovéka a vérné jej napodobovaly.«

6) ,,UI se zabyva tim, jak po&itatové fesit Glohy, které dnes zatim lidé zvladaji 1épe.

! Webster’s Encyclopedic Dictionary.

180 2382 — 28/ 1988.

* KOTEK a kol. (1983).

* MINSKY, M. L., Massachusetts Institute of Technology (MIT, 1967).
> SOWA, John Florian.

¢ RICHOVA, E.



Historie umélé inteligence

Pokud pojmeme umélou inteligenci z filozofického hlediska, saha jeji historie velmi daleko.
S otazkou, zdali ,,stroje mohou myslet®, ptisli filozofové jiz v 17. stoleti, jmenovité Descartes,
Hobbes, Pascal nebo La Metrie. Problém byl ovSem prave ve filozofii. Tito velikani dob minulych
tesili, zdali jsou stroje schopné mysleni, ale uz netesili, jakym zpisobem toho lze dosahnout. Tehdejsi
badatelé Blaise Pascal a Samuel Morland sestrojili v t€chto letech mechanické kalkulatory, které
umély scitat a odecitat a Leibnitz dokonce takovy, ktery umél nasobit a délit.

Roku 1833 sestrojil Charles Babbage prvni mechanicky pocita¢ zvany Analytical Engine. Ada
Byron (nazyvana n¢kdy také Lady Lovelace), dcera proslulého basnika George Gordona Byrona, byla
zaujata jeho praci a prelozila jeho pfednasky, které doplnila o vlastni vyklad a navrh, jak by mohl
Analytical Engine pocitat Bernoulliho ¢isla. Tento navrh se z urcitého hlediska da povazovat za prvni
pocitatovy program. Ada také prohlasovala, ze pocitace budou v budoucnosti schopny komponovat
hudbu, vytvaret umélecka dila a budou pouZzivany k mnoha védeckym i praktickym Gcelim. V nécem
jisté predcila i védce, ktefi se o 123 let pozd¢ji sesli na konferenci v Darmouth (kap. 3.1). Prvni
pocita¢ na nemechanické bazi, tzv. tabulator, vytvoril roku 1890 Dr. Herman Hollerith. Tento
tabulator byl vytvoten pro scitani lidu v USA. Fungoval na bazi elektrického proudu a pfi vyslani
elektrického impulzu byla za kazdého obyvatele vzdy prictena jednicka. Stale se ovSem jesté Cekalo na
néco nového. A to pfislo az ve 30. letech 20. stoleti s rozvojem vypocetni techniky a nemalou mérou
k tomu pfispély nové védecké objevy na poli matematiky a fyziky.

Roku 1937 napsal Alan Turing ¢lanek ,,Countable numbers*, ktery byl jakymsi ptedvojem
Turingova stroje (kap 2.3). V roce 1943 ptisli Warren McCulloch a Walter Pitts s jednoduchym
matematickym modelem neuronu,” coZ by se dalo povaZovat za po&atek nejen neuronovych siti, ale i
celé umélé inteligence. Toto obdobi je ,,smrsti* novych algoritmi, napadii a metod, které umoznily
pokrok ve vypocetni technice. Dal§$im zlomovym rokem je rok 1950, kdy Alan Turing publikoval
princip Turingova stroje v ¢lanku ,,Computing Machinery and Intelligence® uvefejnény v Casopise
Mind, shromazdil argumenty proti inteligentnim strojiim a sam je postupné vyvratil. V témze roce
prohlasil John von Neumann, Ze pocitace v blizké budoucnosti ptekonaji intelektualni schopnosti
cloveka.

Nejveétsimi centry vyzkumu umélé inteligence se staly Massachusetts Institute of Technology
(MIT), Carnegie Mellon University (CMU) a Stanford Research Institute (SRI). Rok 1956 je oficialné
povazovan za vznik védecké umélé inteligence, jelikoz toho 1éta byl tento pojem poprvé piedstaven na
konferenci v Darmouth v New Hampshire v USA, kam se sjelo mnoho vyznamnych matematikd,
fyzikt, psychologt, neurologt, filozoft a viibec lidi zajimajicich se o vztah lidské mysli a strojt.
Tehdejsi predpovédi byly velmi odvazné, do roku 1970 mél pocitac:

1) Byt velmistrem v Sachu (s nékolika otazniky Ize fici, Ze se to podafilo roku 1997, kap. 6.2).
2) Odhalit nové vyznamné matematické teorémy.
3) Porozumét pfirozenému jazyku a byt schopen slouzit jako prekladatel.

4) Komponovat hudbu na urovni klasiki.

7'V odborné literatute se dosti ¢asto vyskytuje pojem ,,neuron® misto spravného ,,vykonny prvek sit&“. I ja si zde
dovolim tento pojem pouzivat z divodu ¢astého vyskytu tohoto vyrazu.
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Tato konference znamenala skute¢ny boom ve védeckém svété. A. Newell a H. Simon z Carnegie
Mellon University zde piedstavili prvni program vyuZivajici technik heuristického® vyhledavani
nazvany Logic Theorist. Po Darmouthské konferenci bylo vytvofeno mnoho jazykti pro umélou
inteligenci. Vlibec prvnim byl jesté v roce 1956 jazyk IPL (Information Processing Language) pant
Newela, Shawa a Simona z MIT, ktery slouZzil pro manipulaci se symboly. Nedlouho poté prezentovali
tito védci svétu General Problem Solver (GPS), ktery ma za tkol orientaci ve stavovém prostoru.’
Také vznikalo mnoho programi na rozpoznavani vzoru (angl. Pattern Recognition Programs) a
programy hrajici logické deskové hry, jako je ddma nebo Sachy (viz Bernstein a aplikace jeho
programu na pocitaci IBM 704, kap. 2.5). Roku 1957 vytvofil F. Rosenblatt perceptron (kap 3.2),
ktery byl zdokonalenim McCullochova a Pittsova jednoduchého modelu neuronu. Perceptron je
schopny rozpoznavat grafické objekty na bazi expozimetru.'® Rosenblatt v&fil, ze pokud vytvoiime
simulaci mnoha husté propojenych neuronti, miizeme také vytvofit inteligenci, coZ je predmétem
disputaci i v dnesni dobé, pficemz je tato teorie zpravidla podporovana. Roku 1958 byl Johnem
McCarthym vytvoren jazyk LISP, dodnes jeden z nejpouzivangjSich jazykii na poli umél¢ inteligence.

Prvni program simulujici nepfimou psychoterapii, ELIZA, vytvofil v roce 1966 Joseph
Weizenbaum. Byl to zaroveni prvni program pouzivajici pfirozeny jazyk. O rok pozdéji navrhl
Colmerauer jazyk PROLOG, ktery je zalozZen na tzv. rezolu¢nim metod¢ odvozovani v predikatové
logice'' a do dnesni doby je velice popularni predeviim v Evropé a v Japonsku. Po n&kolika letech
bylo ovsem jasné, ze formulované cile byly piehnané. Selhaly naptiklad pokusy o strojovy pieklad,
které byly zalozeny na zakladnich gramatickych pravidlech. Zaroven se ukazalo, Ze vétSina metod je
prilis univerzalni na to, aby feSily vysoce specializované tilohy a tak koncem 60. let pfichazi krize,
kterou jesté podpofili Minsky a Pappert svoji knihou Perceptrons (kap. 3.5).

V 70. letech dochazi ke specializaci jednotlivych podoborti umélé inteligence a predevs§im ke
vzniku velkého mnozstvi expertnich systémi, napt. PROSPECTOR z roku 1978, ktery slouzil
k odhalovani rudnych lozisek. Velkou popularitu si ziskal tim, Ze v prvnich Sesti tydnech svého
fungovani odhalil loziska v hodnot¢ 100 milionti americkych dolarti. Nov¢jsi verzi Prospectoru se stal
KAS, ktery pracuje s pravidly siti vytvafenymi v Prospectoru. Dal$im expertnim systémem je
MYCIN, ktery slouzi k diagnostice infekénich onemocnéni krve a EMYCIN, ktery se stal jeho
vylepsSenou verzi. Emycin je dodnes pouzivan v americké medicin€. Mezi rozpoznavacimi systémy
vynika pfedev§im SRI Vision Module autorti Agina a Gleasona, ktery dokaze rozpoznat soucastky
v primyslové vyrob¢ podle jejich obrysti. Na Elizu navazuje Winogradského SHRDLU, program pro
komunikaci v pfirozeném jazyce, ktery sice pouziva syntaktickou a sémantickou analyzu, ale jeho
vyuziti (povidani o svété kostek, jejich barvach a pozici) neptinasi takové praktické vysledky jako
Eliza. Prvnim systémem pro rozpoznavani feci se stal HEARSAY II, ktery byl vyvinut na Carnegie
Mellon University. Jinak je toto obdobi povazovano za obdobi stagnace a nenaplnéni predpoklada.
Jedinymi hmatatelnymi vysledky bylo pravé nasazeni expertnich systémti, zatimco ostatni podobory
umelé inteligence se pfili§ nepohybovaly.

¥ Heuristika je zvla§tnim zptisobem feseni problémii. Je to postup vedouci k nalezeni optimalniho zpiisobu feseni
urcitého problému bez znalosti daného algoritmu

? Princip orientace ve stavovém prostoru spo¢iva ve vhodném prochazeni stavii fesené domény za uéelem
nalezeni pozadovaného stavu.

10 Expozimetr je zafizeni urcujici jas zobrazované (fotografované, filmované) scény.
"' Vice o rezoluéni metod& odvozovani se Ize dogist v publikaci: JIRKU, P., VEINAROVA, J.: Formélni logika

— Neformalni vyklad zakladt formalni logiky. 2.vydani. Praha 2005, Oeconomica. 161 s. ISBN 80-245-0974-1.
Str. 72-75.
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Oziveni zajmu o obor umé¢lé inteligence pfislo na pocatku 80. let. Pfispé€lo k tomu také mnoho
objevil na poli neuronovych siti (kap 5). Nadale se pokracuje ve vyvoji novych a sofistikovanéjsich
expertnich systémi. Jednim z té€chto expertnich systémt je XCON firmy DEC, ktery slouzil ke
konfiguraci po¢itacti VAX a podle odhadt usetfil klientim néco okolo 40 milioni dolarti na
testovacich a vyrobnich nakladech. V roce 1981 byl v Japonsku vyhlasen projekt pocitacl 5. generace
zalozenych na distribuované architekture a zaméfenych na zpracovavani nenumerickych informaci.
Pocitace této generace se zaméiuji na rozsahlé baze znalosti a jejich poloautomatické ziskavani
pomoci ucicich mechanismti. Jejich nejvétsim dosavadnim vysledkem je navrh sekven¢niho
inferen¢niho pocitace PSI (Personal Sequential Inference Machine), pro né€jz byl vyvinut sekvencni
programovaci jazyk KLO (Kernel Language 0). Dale pak rela¢ni databazovy pocita¢ Delta Machine a
jeho databazovy jazyk Mandala. V USA je zahdjen projekt firmy MCC a v Evropé projekt ESPIRIT,
které maji za kol pfedevsim zpracovani znalosti a rychlosti logickych inferenci (az 1 miliarda za
sekundu). V tomto obdobi dochazi k pomérné masivnim investicim do novych projektii. Mnoho z nich
je ovSem kritizovano pro svoji ,,neinteligenci‘ nahrazovanou rychlosti.

V roce 1997 dochazi k prolomeni prvniho cile z Dartmouthské konference, a to kdyz pocita¢ Deep
Blue (kap. 6.2) porazil v Sachu mistra svéta Gari Kasparova. Zajimavym pokusem je napiiklad projekt
firmy ATR (Advanced Telecommunication Research), jehoz ukolem je pieklad telefonnich hovora
mezi anglictinou a japonstinou v realném case.

Zakony robotiky

Jak uz bylo fe¢eno, um¢la inteligence se dlouhou dobu pohybovala pouze v oblasti science-fiction.
V roce 1942, kdy o n&jaké velké védecké praci nebyla fe¢,'? napsal rusky spisovatel Isaac Asimov
povidku Hra na honénou (angl. Randaround), ve které¢ vyty¢il tii zakony, kterymi se musi inteligentni
stroj (robot) ridit.

1) Robot nesmi ublizit ¢loveéku, ani svou necinnosti dopustit, aby ¢lovéku bylo ublizeno.

2) Robot musi uposlechnout piikazi ¢lovéka, kromé pripadi, kdy by uposlechnuti rozkazu bylo
Vv rozporu s prvnim zakonem.

3) Robot musi chranit vlastni existenci, pokud tato ochrana neni v rozporu s prvnim a druhym
zdkonem."

Sam autor pozdéji ptidal jeste nulty zakon, ktery tika, Ze ,,robot nesmi ublizit lidstvu, ani svou
necinnosti dopustit, aby lidstvu bylo ublizeno.” Tyto zakony by samy vydaly na celou publikaci.
Smyslem této ¢asti bylo pouze zformulovat myslenku, Ze ackoliv je nasim cilem vyvijet stale
sofistikovanéjsi stroje, nikdy bychom se neméli dostat do situace, abychom se diky své vlastni minulé
¢innosti bali o budouci existenci ¢loveka.

12 Prvni matematicky model neuronu byl popsan az v roce 1943, vznik umélé inteligence jako védni discipliny
datujeme az o 13 let pozdéji.

'3 ZELINKA, I..: Uméla inteligence. Hrozba nebo nadé&je? Praha, BEN — technicka literatura 2003. 144 s. ISBN
80-7300-068-7. Str. 28.
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1.2. Neuronové sité

Biologicka neuronova sit’

Lidsky mozek obsahuje zhruba 100 — 150 miliard neuronti. '* MnoZstvi propojeni mezi nimi je
mnohokrat vice, jelikoz kazdy neuron je napojen na ptiblizné 10 tisic dalSich neuronti. Biologicky
neuron se sklada z t€la (soma, cell body), axonu, dendritii a synaptickych zakonceni. Samotny proces
prenosu vzruchu probiha tak, Ze neuron piijme (dostatecné silny) elektrochemicky impulz pomoci
dendritt, ten je poté veden do téla a poté prostfednictvim axonu dojde az k synaptickym zakoncenim,

ktera tento impulz postoupi dale."

Axon

Dendrite

Obrazek 1'°

Uméla neuronova sit’

Jiz Aristoteles hlasal, Ze ,,celek je vice nez souhrn jeho Casti” a na této myslence je vlastné
neuronova sit’ zaloZzena. V minulé podkapitole jsem hovofil o biologické neuronové siti. U um¢lé
neuronové sité probiha proces ptenosu informace (impulzu) analogicky jako u sité biologické, pouze
pro tento pienos pouziva vypocetni operace.

Uméla neuronova sit’ (angl. Artificial Neural Network, ANN) sestava z mnoha neurontl, jejichz
vzajemnym propojenim a pfitazenim urcitych vah Ize fesit obtizné vypocetni operace, které by byly
pro ¢lovéka pfilis narocné.

' Tyto idaje se v podstaté v kazdé publikaci lidi. Napf. Zelinka uvadi ve své knize ,,Uméla inteligence. Hrozba
nebo nadé€je?* idaj okolo 25 miliard a takto bychom mohli pokracovat dale. Pravdou je, Zze v soucasné dob¢ je i
takto pfiblizny pocet té€zko zjistitelny.

'3 Neural Networks — Biology. http://cse.stanford.edu/class/sophomore-college/projects-00/neural-
networks/Biology/index.html [16.10.2008].

'® Neural Networks — Neuron. http://cse.stanford.edu/class/sophomore-college/projects-00/neural-
networks/Neuron/index.html. [12.11.2008].
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Pro ujasnéni tohoto pojmu nabizim i nékolik definic z ¢eskych a zahrani¢nich zdrojt:

1) Uméla neuronova sit’ je sit mnoha jednoduchych procesorti, navzajem bohaté propojenych.
Graf propojeni se Casto nazyva topologie sité. Procesory nazyvame neurony proto, Ze velice
zjednodusené modeluji skutecné neurony v centralni nervové soustave a jejich formalni, popf.
technicky, navrh je mnohdy inspirovan vlastnostmi mozku a periferniho nervstva.'’

2) Um¢la neuronova sit’ je paralelni distribuovany systém vykonnych prvkt modelujicich
biologické neurony, uceln¢ uspotradany tak, aby byl schopen pozadovaného zpracovani
informaci."®

3) Umeéla neuronova sit’ je systém sestavajici z vypocetnich jednotek — neuronti (neuron, node,
unit), které jsou mezi sebou vzajemné propojeny spoji ohodnocenymi vahami a timto
propojenim. "

Na rozdil od biologickych elektrickych signali, uméla neuronova sit’ pouziva k tomuto signalu
pocetni hodnoty. Pokud hodnoty vstupti (vstupni vektor) spole¢né¢ dosdhnou urcité predem stanovené
prahové hodnoty, dojde k predani impulzu.

Step function

T Weighted
SUIF

Obrazek 2%

Vyuziti umélych neuronovych siti

Neuronové sité slouzi k feseni mnoha praktickych problémut napti¢ celou fadou oborti. Spole¢nym
jmenovatelem téchto problémi je chaoti¢nost a slozitost. Prakticky neexistuje jiny zptisob, pomoci
kterého by bylo mozné fesit takovéto situace kvalitnéji a rychleji nez pravé za pomoci umeélych
neuronovych siti. Oblastmi, kam neuronové sit& pronikaji, jsou predev§im:*'

" MARIK, V., STEPANKOVA, O., LAZANSKY, J.: Uméla inteligence (Dil 1). 1.vydani. Praha 1993,
Academia. 264 s. ISBN 80-200-0496-3. Str. 217.

" NOVAK, M. a kol.: Um&lé neuronové sité. Teorie a aplikace. 1.vydani. Praha 1998, C. H. Beck. 382 s. ISBN
80-7179-132-6. Str. 144.

Y MARIK, V., STEPANKOVA, O., LAZANSKY, J.: Umél4 inteligence (Dil 4). 1.vydani. Praha 2003,
Academia. 475 s. ISBN 80-200-1044-0. Str. 204.

2% Neural Networks — Neuron. http://cse.stanford.edu/class/sophomore-college/projects-00/neural-
networks/Neuron/index.html. [12.11.2008].

! Neuronové sité maji samoziejmé uplatnéni v mnoha dal3ich oblastech. Podle mého nazoru jsou tyto oblasti
témi nejpodstatnéjSimi.
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1)
2)
3)
4)
5)
6)

7)

Bezpecnost (systémy pro ochranu objektt).

Obchod (piedpovéd vyvoje akcii a chovani jinych systému).

Medicina (vyzkum mozkovych funkci).

Meteorologie (pfedpovéd pocasi i pravdépodobny budouci pribéh globalniho oteplovani).
Prumysl (souc¢ast nékterych expertnich systému, samoobsluzné stroje).

Robotika (vyhodnoceni situace robota a jeho reakce na vzniklou situaci, kyborgové). *

Vojenstvi (uplatnéni v mnoha aplikacich, naptiklad radarové nebo sonarové signaly).

Déleni umélych neuronovych siti

Umeélé neuronové sit¢ mizeme rozdélit podle n€kolika kritérii. Je to pfedevSim primarni zaloZeni,

pocet vrstev, typ propojeni, zptisob pfenosu signalu, typ algoritmu uceni, styl uceni sité€ a typ neuront.

)

2)

3)

Podle primarniho zaloZeni

a) Sité biologického typu — sité, které se zamétuji na oveérovani nékterych hypotéz o redlnych
biologickych systémech, jako jsou naptiklad struktury lidského mozku nebo funkce
smyslovych aparatt.

b) Aplikacni sité — sité, u kterych neni biologické similarita® primarnim faktorem, ale jde
spiSe o efektivni technickou realizaci.

Podle poctu vrstev

a) Sité jednovrstvé (Single-layer Networks) — napt. Hopfieldova sit’ (kap 5.1) nebo
Kohonenova sit’ (kap 5.2).

b) Site dvou nebo vicevrstvé (Multi-layer Networks) - Perceptron, ART a nékteré sité
pouzivajici algoritmus backpropagation (kap 5.4).

Podle typu propojeni (pouze vicevrstvé sit¢)

a) Sité s mezivrstvovymi spoji (Interlayer Connections) — sité, které maji urcita propojeni
s neurony riznych vrstev (pfedchazejicich ¢i nasledujicich). Zvlastnim ptipadem téchto
siti jsou ty s iplnym propojenim vSech neuront, které se v praxi pouzivaji predevsim pro
klasifikaci nebo predikci. U siti s netiplnym propojenim se zase mize jednat o redundanci,
tj. odstranéni v§ech nadbytecnych spoji za i¢elem zefektivnéni procesu.

b) Site s laterdalnim propojenim (Lateral Connections) — sité€ se spoji pouze mezi vykonnymi
prvky téze vrstvy. Jsou zde propojeny pouze neurony téze vrstvy. Pouzivaji se predev§im
v sitich se soutéznim uéenim.**

2 Kyborg je slozeninou slov ,.kyberneticky organismus*“. Jedna se o Zivou bytost obohacenou o elektronické
nebo mechanické soucastky.

2 Tj. podobnost.
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4) Podle zpiisobu pienosu signalu (pouze vicevrstvé sité)

a) Sité s doprednym sirenim (Feed-forward Networks) — sité, u kterych se signal $ifi smérem
doptedu, tzn. z vrstvy n do vrstvy n + 1.

b) Siteé zpétnovazebni (Feed-back Networks) — sit€, u kterych se signal §ifi smérem zpét, a to
zvrstvyndovrstvyn-i, kdei=1, 2, .., n.

5) Podle typu algoritmu uceni

a) Sucitelem —k u€eni jsou na vstupu pouzivany vzory, jejichz nasledny realny vystup je
porovnavan s vystupem ocekavanym a podle velikosti chyby jsou nasledné upravovany
parametry adaptivniho souboru. Tento zplsob je nejnaro¢néjsi z informacniho hlediska.
Jsou to napt. sit¢ s algoritmem backpropagation.

b) S ucenim pod dohledem (Supervised Learning) — v ur€itych intervalech je provadéno
hodnoceni pfiméfenosti redlného vystupu v porovnani s vystupem oc¢ekavanym.
Z informaéniho hlediska je mén¢ narocny nez typ prvni.

¢) Bez ucitele — sité tzv. samo se organizujici, které maji nejblize k biologické analogii.
Samy si tfidi informace, coz mize byt nékdy na tkor pozadovaného vystupu.
Z informacniho hlediska jsou velmi nenaroc¢né. Je to napi. Hopfieldova sit’.

6) Podle stylu uceni

a) S ucenim deterministickym — sité, ve kterych jsou vahy vSech vstupii na zacatku presné
urceny (determinovany), napt. sit€ pouzivajici algoritmus backpropagation.

b) S ucenim stochastickym (vahy jsou uréeny viceméné chaoticky) — site, u kterych jsou
pocatecni vahy nastaveny vice méné chaoticky, pfipadné je jejich hodnota néjakym
zpltisobem omezena, ale neni pfesné stanovena.

7) Podle typu neuroni
a) Sité homogenni — vSechny neurony v siti jsou stejného typu.

b) Sité heterogenni — neurony v siti jsou odli$ného typu.

24 Mv o s v “roor v 4 v 17 “ s r1x . v ;o
Soutézni uceni spociva v tom, ze pred kazdym cyklem uceni je proveden vybér mezi uvazovanymi neurony.
Ten z nich, ktery v soutéZeni s ostatnimi zvitézi, ziska také moznost provést modifikaci svych vah.
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2.Zrozeni neuronovych siti (1943-1956)

Za prvni etapu na cesté ume¢lé inteligence 1ze povazovat obdobi od vzniku prvniho jednoduchého
modelu neuronu az do konference v americkém meésté¢ Darmouth. Je to obdobi, které jeste nelze
oficialné povazovat za védecké, nicméné pro umelou inteligenci a potazmo neuronoveé sité je klicové.
Obdobi, ve kterém se definuji pojmy a vznika mnoho navrhi. Uvazuje se o tom, ,,co a jak by se dalo
zkonstruovat® a také vznikaji prvni publikace, Casto i védecko-fantastické, o tom, co ndm tato oblast
muze piinést a nabidnout, zdroven ale také o tom, ¢im mize byt ¢lovéku nebezpecna.

2.1. Jednoduchy model neuronu

Rok 1943 je mnohymi povazovan za vznik neuronovych siti a umélé inteligence viibec. V tomto
roce neurofyziolog Warren McCulloch a matematik Walter Pitts matematicky popsali jednoduchy
model neuronu v praci ,,A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity*. Tento model je
také znam pod ndzvem ,,linearni prahova brana‘“ (angl. Linear Threshold Gate). Tito panové poukazali
na to, ze propojenim vétsiho mnozstvi takovychto neuronti je mozné realizovat v podstaté jakoukoliv
funkci. Tento popis se stal zakladnim stavebnim kamenem pro budouci vyvoj neuronovych siti. O 14
let pozdé&ji na tento jednoduchy model navazal Franc Rosenblatt, kdyz jeho zobecnénim pro realny
obor parametrii navrhl stéZejni model neuronovych siti, tzv. perceptron (viz 3.2.), ktery slouzil pro
vytvareni vicevrstvych perceptronovych siti.

Pro jednoduchy model neuronu l1ze pouzit nasledujici rovnice:
N

Sum=>Y"1W,
i

y=f(Sum),

kde Sum je vaZzena suma ,
1 jsou vstupy (angl. Inputs),
W jsou vahy (angl. Weights) jednotlivych vstupt nabyvajici hodnot z oboru (0, 1) nebo (-1, 1) a

v je vystup, vznikly aplikaci linearni skokové funkce f'(angl. Linear Step Function) na prvni
rovnici.

Ya

-

0 T ’.-Smn

Obrazek 3 - Linearni prahova funkce

Na obrazku 3 vidime, Ze pomoci tohoto modelu neuronu Ize provést klasifikaci do dvou riznych
ttid, vystup je tedy vzdy bindrni. Pismenem 7 na obrdzku je oznacena prahova konstanta.
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Inputs Weights

Threshold T

Obrazek 4 - Jednoduchy model neuronu®

Pojd’me si nyni ukazat, jak vlastné jednoduchy model neuronu, ktery je zobrazen na obrazku 4,
funguje. Pro leps$i znadzornéni jsem si dovolil omezit hodnoty vah vstupti pouze na 0 a 1. Nize uvedena
tabulka ukazuje aplikaci logickych funkci na jednoduchy model neuronu. Predpokladejme, ze kazdy
jednotlivy vstup I ma pfirazenou praveé jednu vahu W. Pak pouzijeme klasickou vyrokovou logiku, kde
1 znamena pravdu (true) a 0 znamena nepravdu (false), pricemz vystup je zavisly na pouzité logické
spojce. Pokud ze zadanych vstupti vznikne tautologie, ¢ili pokud bude vystup pravdivy dojde
k dosazeni nebo ptesazeni tzv. prahové hodnoty T (angl. Threshold). Do tabulky jsem uvedl logické
funkéni spojky AND, OR a XOR, abychom Iépe vidéli, kdy bude neuron ptenaset signal (vystup bude
1) a kdy ne (vystup bude 0). Vystup 1 pracuje s funkci AND, kdy je k pfeneseni signalu potieba, aby
vSechny hodnoty vstupt byly pravdivé (1). Vystup 2 ukazuje funkci OR, pfi které pro pravdivy
vysledek staci, aby alespoii jeden ze vstupli nabyval hodnoty 1. Prvni vétsi problém ptichazi u
jednoduchého modelu neuronu pii pouziti funkéni spojky XOR (nonekvivalence neboli vylucovaci
disjunkce). Tento model je prili§ jednoduchy na to, aby dokazal vytesit funkci XOR pro klasifikaci
objektti do vice nez dvou trid. Tato funkce pii pouziti jednoho neuronu neni totiz linedrné separabilni.

Vaha Vaha Vystup 1 Vystup 2 Vystup 3
vstupu 1 | vstupu 2 (AND) (OR) (XOR)
0 0 0 0 0
0 1 0 1 1
1 0 0 1 1
1 1 1 1 0

Obrazek 5 — Aplikace logickych funkci na jednoduchy model neuronu

2.3, 1. The McCulloch-Pitts Model of Neuron. http://www.ece.utep.edu/research/webfuzzy/docs/kk-
thesis/kk-thesis-html/node12.html. [27.10.2008].
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2.2. Hebbovo pravidlo

V roce 1949 vydal kanadsky psycholog Donald Olding Hebb knihu The Organization of Behaviour: A
Neuropsychological Theory (Struktura chovani: Neuropsychologicka teorie). Hebb popsal v této knize
tzv. Hebbovo (ucici) pravidlo, které 1ze definovat takto: ,,Pokud je axon (nervovy vybézek) buiky A
dostatecné blizko, aby piisobil na buitkku B a opétovné nebo opakované mél podil na jeji aktivaci,
vznikaji v jedné nebo v obou buiitkach efektivni ristové procesy nebo metabolické zmény takové, Ze je
zvySena efektivita.“ V jednodussi formeé miizeme tvrdit, Ze dva vzajemné interagujici (synapsemi
propojené) neurony maji vétsi silu, nez by mél kazdy zvlast. Jedna se v podstaté o moznost regulovat
jednotlivé vahy k dosazeni kyzeného vysledku. Pokud pfiddvame vahu vice neuroniim navzajem,
jejich vysledny vystup nebude pouze vaha ptidana, nybrz vyssi, pokud jsou neurony aktivni. Hebbovo
pravidlo ma znacna omezeni pii praktické pouzitelnosti, nicméné diky nému vzniklo mnoho dal$ich
pravidel, algoritmi a proto ho z historického hlediska povazujeme za velmi dtlezité. Jednou ze siti,
ktera by bez Hebba vznikala jen stéZi, je tzv. Hopfieldova sit’.

2.3. Turinguv stroj

Mohou stroje myslet? To je otazka, ktera trapila védce v dobach minulych a diky nekonsolidované
definici inteligence trapi mnoho z nich dodnes. Alan Turing navrhl v roce 1950 test, publikovany
v ¢lanku ,,Computing Machinery and Intelligence ¢asopisu Mind, ktery ma za ukol zjistit, zdali je
pocitac¢ inteligentni, zdali dokaze myslet.

V pivodni verzi vychazel z tzv. imita¢ni hry, kdy mame tii mistnosti, v jedné je muz, ve druhé
Zena predstirajici muze (nebo naopak) a ve treti soudce. Dale je mezi nimi nestranna osoba ptenasejici
listky a zajist'ujici tim vzdjemnou komunikaci. Pokud se Zené podaii piesveéd¢it soudce o tom, Ze je
muz, prosla uspésné testem. Turing dal ovSem testu diametraln¢ odlisny rozmér. Namisto dvou
odlisnych pohlavi je v jedné mistnosti clovek, ve druhé pocitac a ve tieti soudce, ktefi vzajemné
komunikuji bud’ opét pies nestrannou osobu nebo pies jiny pocita¢. Pokud je uspé$nost pocitace vyssi
nez 50%, pak ho podle Turingova testu miizeme prohlasit za inteligentni. Pozdé&ji byl tento test
upraven do podoby, kdy jsou jen dv€ mistnosti, jedna soudcova a jedna, kde je bud’ ¢lovek nebo
pocita¢. Soudce pak musi rozhodnout, kdo nebo co se v dan¢ mistnosti nachazi. Sdm Turing
shromazdil nékolik argumentti proti své teorii, které postupné spésne vyvratil. I pfesto se zacala brzy
objevovat kritika, Ze test samotny nevypovida nic o inteligenci pocitace, nybrz pouze o jeho
schopnosti simulovat mysleni a navic se zaméfuje pouze na schopnosti komunikace a pouzivani
jazyka, coz samotné nelze povazovat za projev inteligence. Navic pokud by mél pocitac k dispozici
seznam vSech otazek a odpovédi na né (coz je ovsem nerealné), z0zil by se problém na pouhé
vyhledavani v seznamu.

Uz Turing pfisel s myslenkou programi schopnych se samostatné ucit. Nicmén¢ ptidal dulezity
komentaf, ze je velmi obtizné zkonstruovat piimo ,,dospélého clovéka®, coz je problém, ktery se ptimo
tyka neuronovych siti. Pravé ty postupem ¢asu vzajemnou interakei posiluji svoje znalosti a svoji
»inteligenci® a dochazi zde k analogii biologické evoluce, kdy je potfeba spousta ¢asu pro zdravy a
optimalni vyvoj. Turing piedpovidal, Ze jeho test bude prolomen roku 2000. V tomto se mylil. Ve
Velké Britanii probiha kazdoro¢né soutéz, kde se programatofii snazi projit Turingovym testem. Do
roku 2008 se to zatim zddnému nepodafilo a proto se vitézem stal vzdy ten, jehoZz pocita¢ dokaze
clovéka imitovat nejdivéryhodnéji.
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Teorie ¢inského pokoje

Turinglv test (stroj) mél jiz od svého vzniku mnoho kritik. Za tu nejznamé;jsi 1ze povazovat
Searlovu ,teorii ¢inského pokoje®, kterou autor uvetejnil ve své publikaci Minds, Brains and Programs
(Mozek, mysl a program) v Cambridgi roku 1980. Podle této teorie by v mistnosti mohl byt ¢lovek,
ktery umi pouze anglicky, ale ma k dispozici vSechny vyrazy, slovni spojeni a gramatiku ¢inského
jazyka a instrukce o tom, jak v tomto jazyce odpovidat. Byl by mu zaslan pozadavek v ¢instiné a on by
po urcité dobé byl schopen v tomto jazyce odpovédét, ackoliv o ném v podstaté nic nevi. Tento
argument Ize povazovat za pomérn¢ silny, nicméné pfichdzi fundamentalni otazka: Co je to vlastné
inteligence? To, Ze nam stroj dokaze ptresné zodpovedét vétSinu nasich otazek, jest¢ neznamena, ze je
inteligentni. Pokud ma dostate¢né informace, dokaze nam odpovédét na obtizné, né¢jakym zpiisobem
specializované (naptiklad technologické nebo fyzikalni) otazky s naprostou samoziejmosti. Dokaze ale
toto Cloveék s minimalnim vzdélanim? Povazovali bychom ho potom za neinteligentniho? Homo
sapiens sapiens je clovék rozumny, jinymi slovy ¢lovék disponujici uréitou inteligenci a proto mu
nemuzeme tuto vlastnost odebrat diky jeho neznalosti urcité oblasti. Stanislaw Lem ,,radi* ve své
knize Tajemstvi ¢inského pokoje Searlovi, aby se nechal zaviit do pokoje s ndvodem a piibéhem,
omezenym tieba na pouhé verse ,,Kocka leze dirou, pes oknem, nebude-li pr$et, nezmoknem* a je mu
polozena otazka na velikost diry, rasu psa, druh okna a zda-li maji n€jaky vyznam nebo jsou v ptibéhu
pouze kvili ver§im. Searle by si pravdépodobné s takovou situaci rady nevédél.”® Samotna podstata je
ale v tom, Ze z takového testu nic neplyne, zalezi totiz na kontextu.

Prestoze tato kritika byla ve své dob& velmi popularni a Turingliv test ma nékolik dalSich
nedostatkil, zatim nikomu se ho nepodatilo zcela popfit ¢i piijit s lepsi ideou, a tak je do dnesni doby
stale povazovan za hranici inteligentniho mysleni.

24. SNARC

Marvin Lee Minsky a Dean Edmonds sestrojili v roce 1951 prvni stochastickou neuronovou sit’,
neuropocita¢ zvany SNARC (Stochastic Neural Analog Reinforcement Calculator), ktery byl zalozen
na zesileni koeficienti simulovaného synaptického pfenosu. Nicmén¢ je potieba podotknout, Ze
SNARC nebyl jeste pocitatovou simulaci, nybrZ pouze prvni neuronovou siti schopnou se ucit.

2.5. IBM 704

Massachusetts Institute of Technology (MIT) a firma International Business Machines (IBM) byly
v téchto letech hlavnimi technologickymi institucemi. Spousta nadéjnych absolventti z MIT se vrhala
do IBM, kde jim bylo poskytnuto velmi dobré zazemi pro jejich védeckou ¢innost. Jednim z nich byl
také Nathaniel Rochester,”’ jehoZ tym byl v roce 1954%® povéien praci na problému rozpoznavani
znakd, teorie informace a teorie spinaciho obvodu. Jednim z vystupii tohoto projektu se stal IBM 704,
ktery byl historicky prvni simulaci hypotetické neuronové site.

2 LEM, S..: Tajemstvi &inského pokoje. Mlada fronta 1999, Edice Kolumbus. 200 s. ISBN 80-204-0826-6. Str.
92-93.

?7 Jednim z ukazkovych p¥ipadii spoluprace téchto dvou instituci byl pravé Rochester. Na MIT promoval roku
1941 a o 7 let pozdéji, naplnénych védeckou praci na MIT a v Sylvania Electric Products, ziskal misto v IBM.

2 IBM Archives — 1954. http://www-03.ibm.com/ibm/history/history/year 1954.html. [27.10.2008].
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IBM 704 byl vylepsenou verzi pocitace IBM 701, ktery pouzival pracovni pamét’. Oproti svému
predchtdci mél propracovanéjsi architekturu. Dokéazal zpracovat az 40 000 instrukci za sekundu a az
miliardu béhem jednoho dne. Vice nez samotny pocitac a jeho architektura zaujmou vysledky, kterych
dosahl pii pouzivani v jinych institucich. V nasledujicich péti letech od vydani ho bylo prodano 123
kust.

Napftiklad diky nému, nebo ptinejmensim s jeho ptispénim, vznikly programovaci jazyky Lisp a
Fortran. Roku 1957 pouzila Smithsonian Astrophysical Observatory IBM 704 ke sledovani trasy
meésice. Byl také pouzit Johnem Larry Kellym juniorem spolu s jeho hlasovym syntetizatorem pro
upravu pisn¢ Daisy Bell, kterou také zpiva pocita¢ HALL 9000 v Kubrickové filmu 2001: Vesmirna
odysea (angl. 2001: A Space Odyssey). Toto se udalo az v 60. letech 20. stoleti, ale primarni vyznam
je praveé v roce 1954 a vytvoreni pocitace IBM 704. Dal§im dulezitym polem vyuziti je teorie her.
Naptiklad Ed Thorp pouzil IBM 704 jako nastroj pti vyvijeni dokonalé strategie ve hie black jack.

Roku 1958 Alex Bernstein a jeho spolupracovnici vytvorili po¢itacovy program pro IBM 704.
Partie probihala tak, Ze Bernstein fyzicky hral za sebe i za soupete, ovSsem mentaln¢ to byl souboj
¢loveka s pocitacem. Bernstein vzdy odehral, sdélil svij tah pocitaci a nechal ho ,,pfemyslet* nad
protitahem. Ten mé&l pied sebou zhruba 30 moznych tahti. * Po poloZeni osmi piedb&znych otdzek
(angl. Preliminary Questions) a naslednému vyhodnoceni zbylo 7 moznych tahti k hlubsi analyze.
Kazdy z téchto 7 kroki je zkouman na 4 tahy dopiedu, zvazujic mozné odpovédi soupeie a nasledné
protitahy. Takto dokaze stroj zvazit 2800 riznych pozic béhem osmi minut a nasledné vytiskne pozici,
kterou si pfeje po svém odehrani, v§e samoziejme podle pravidel Sachu. Stroj také dokaze rozpoznat
tahy ¢loveka, které jsou proti pravidlim, a pii zadani takového pozadavku odpovi heslem ,,please
check last move* (zkontrolujte posledni tah, prosim). Tento program spolu se strojem IBM 704 byl na
svou dobu hodné pokrokovy, slabsiho nebo primérného hrace dokazal porazit, ovS§em dobrému hraci
jesté konkurenci nebyl. V tomto konkrétnim pfipad¢ se hra dostala do 21. tahu, kdy Bernstein chytfe
zautocil, stroj reagoval velmi neinteligentn¢, pricemz po dal$im tahu zhodnotil svoji situaci jako
bezvychodnou a musel rezignovat. Problém je v tom, ze tento stroj bude neustale délat stejné chyby,
jaké udélal v této prohrané partii, Cili ,,neni schopen se z chyb poucit“, coz je fundamentalni reakce
inteligentnich systémi. Bernstein ovSem véfil, Ze jednoho dne se tuto bariéru podaii prolomit a
program spolu s pocitacem budou schopny se poucit z chyb, kterych se dopustily v ptedchozich
partiich a budou se tak samy dale zdokonalovat.

¥ Potitejme téméf se zatatkem Sachové partie. Dalsi uidaje se shoduiji s testovanou situaci, ktera je k dispozici ve
videoformatu na: http://www.youtube.com/watch?v=iT_Un3xo1qE. [27.10.2008].
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3. Zlaty vék (1956 — 1969)

Te&zko tict, zdali toto obdobi Ize nazvat nejpodstatnéjsim ze vsech. V roce 1956 takika nikdo
nepochyboval o tom, Ze se rodi disciplina, ktera zméni svét radikalnim zpisobem. Dnes nemtizeme
rozhodné tvrdit, Ze by tato tvrzeni nebyla pravdiva, nicmén¢ tehdejsi o¢ekavani byla z dneSniho
pohledu velmi nadnesend. Vychazi ohromné mnozstvi publikaci o umélé inteligenci. Mnoho laikt také
omezuje umélou inteligenci pouze na robotiku a §ilené pfedstavy o ovladnuti ¢loveka robotem. Védci
se predhanéji v odhadech, za jak dlouho k né¢emu takovému skute¢né dojde. Kazdopadné je to
obdobi, které bylo pro tento obor dilezité i z hlediska pochopeni, ze stanoveni né¢jakého cile bez
predeslé analyzy miiZe i s tak potencionalné perspektivnim oborem hodné otiast.

3.1. Darmouth College

Rok 1956 je pro neuronové sit¢ i pro celou umélou inteligenci vyznamnym milnikem. Tohoto 1éta
se totiz na Darmouth College ve stat¢ New Hampshire (USA) sesli védci, ktefi béhem 2 mésict dali
oficidln¢ vzniknout uméel¢ inteligenci. Navrhovateli této vyznamné udalosti byli jiz v roce 1955:

J. McCarthy z Darmouth College,

M. L. Minsky z Harvard University,

N. Rochester z I.B.M. Corporation a

C. E. Shannon z Bell Telephone Laboratories,

kteti vytycili cile, kterych by melo byt béhem 1éta dosazeno. V podstaté §lo o moznosti, jak naucit
pocitace pouzivat jazyk, abstrakci a fesit takové problémy, které byly prozatim vyhrazeny pouze
clovéku. Vytvofili seznam védet, ktefi by se méli udalosti zii€astnit a byt schopni pii vzajemné
kooperaci n¢které nebo vSechny tyto cile splnit. Védci byli dotazani, v jaké oblasti by chtéli pracovat a
podle svych preferenci byli také rozdéleni do jednotlivych tymii. O podporu pro tento projekt byla
pozadana Rockefellerova nadace, ktera se tohoto tikolu §tédfe zhostila a poskytla na akci nemalé
financ¢ni prostfedky. Obecné byla ocekavani velmi vysoka a otazky typu ,,za jak dlouho bude pocitac
schopen premyslet stejné jako ¢lovek, nebo za néj vykondvat mnoho obtiznych ¢innosti,” byly na
dennim potadku. Nikdo se pfili§ nepozastavoval nad tim, jak slozity proces bude tieba podstoupit a
zdali je viibec néco takového mozné. Bylo piedpovézeno, ze do roku 1970 mé pocitac:

1) Byt velmistrem v Sachu (s né€kolika otazniky lze fici, Ze se to podatilo roku 1997, viz. kap.
6.2).

2) Odhalit nové vyznamné matematické teorémy.
3) Porozumét pfirozenému jazyku a byt schopen slouzit jako prekladatel.
4) Komponovat hudbu na urovni klasiki.

Co se tyce neuronovych siti, byla na Darmouthské konferenci postavena otazka, jak by bylo
mozné usporadat sadu hypotetickych neuronti tak, aby spolecné a efektivné pracovaly. Mnoho prace
na tomto poli odvedli Clark, Farley, Holland, McCulloch, Minsky, Pitts, Rashevsky a jeho tym,
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Rochester, Uttley a nékolik dalSich. Nékteré otazky byly vyfeSeny, nicméné stale byl potieba
rozsahlejsi teoreticky zaklad.™

3.2. Perceptron

,»V roce 1957 Franc Rosenblatt vytvofil na Cornell Aeronautical Laboratory model tzv.
perceptronu, ktery je zobecnénim McCulochova a Pittsova modelu neuronu pro redlny ¢iselny obor
parametrii.“’' Tento model je stale jesté jednovrstvou neuronovou siti, ktera je uréena pro
dichotomickou klasifikaci.’> Perceptron predpoklada linearné separabilni tfidy na vstupech a vzniké
tak problém s funkci XOR, jelikoz by vystup musel ménit svou hodnotu pii kazdé zméné vstupu. I
presto se perceptron stal zdkladem neuronovych siti, u kterych plni funkci obecného vypocetniho
prvku. K jeho aplikaci ptispély velkou mérou myslenky v 80. letech minulého stoleti, kdy byl vyfeSen
problém nelinedrni separability aplikaci vice nez jedné vrstvy sité (kap. 5). Vnitini potencial
perceptronu pocitame podle nasledujicich vztaht (druha rovnice je aktivaéni funkci):

n n
¢= ZWixl. -0= Zwl.xl. ,
i=1 i=0

1

l+e™”

f©)=

kde 4 je parametr strmosti (angl. Gain).

Udici pravidlo

Ptedpokladejme, ze mame nekolik ucicich priklada sestavajicich ze vstupniho vektoru x a
pozadovaného vystupu d(x), ktery je vétSinou 1 nebo -1. U¢ici pravidlo je velice jednoduché a
muizeme ho formulovat takto:

1) Zacneme s nahodnymi vahami pro jednotlivé spoje.
2) Vybereme vstupni vektor x ze sady tréninkovych ptiklada.

3) lJestlize y se nerovna d(x) (tzn., Ze perceptron dava nekorektni odpovéd’), pozménime vSechny

spoje w, podle vztahu: Aw, =d(x)x,.

4) Vratime se zpét ke kroku 2.

Cela procedura je velmi podobna Hebbovu uéicimu pravidlu s tim rozdilem, ze pokud sit’ odpovi
tak, jak od ni bylo ocekavano, vahy jednotlivych neuront se uz neméni. Kromeé toho musime také

pozménit prahovou hodnotu (7) spojeni w, , ktera vznika mezi predikatovou jednotkou x, =1 a

3% A PROPOSAL FOR THE DARMOUTH SUMMER RESEARCH PROJECT ON ARTIFICIAL
INTELLIGENCE. http://www-formal.stanford.edu/jmc/history/dartmouth/dartmouth.html. [16.10.2008].

31 VOLNA, E. Neuronové sit& 1. Ostrava 2002 [online]. Dostupny na www:
http://www.ki.fpv.ukf.sk/materialy public/Umela%?20inteligencia/neuronovesite.pdf. [16.10.2008].

32 To znamen4 klasifikaci pouze do dvou tiid.
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vystupnim neuronem. Ted’ jiz mame ucici pravidlo a prahovou hodnotu pozménime pouze v ptipadé,
7e perceptron neodpovida spravng.*

Rosenblatt je také autorem publikace Perceptions and the theory of brain mechanisms. Principles
of Neurodynamics (Vnimani a teorie mozkovych mechanismi. Principy neurodynamiky), ktera byla
vydéna v roce 1960 a je jednou z prvnich knih zabyvajicich se neurovypocty. Se svymi kolegy se také
podilel na fad¢ dalSich projekti, jeden z nich je popsan v nasledujici podkapitole.

Mark I Perceptron

Charles Wightman a Franc Rosenblatt vytvofili na Cornellové univerzité v letech 1957 a 1958
prvni uspésny model neuropocitace, ktery slouzil k rozpoznavani znakli. Neuropocitace jsou
specializovana elektronicka zatizeni, ktera 1ze pouzivat pro realizaci funkci umélych neuronovych siti.
Mark I Perceptron byl zaloZzen na Cullochové a Pittsové jednoduchém modelu neuronu a bylo ho
mozné pouzivat v piipadech, kde jsou linearné€ separabilni proménné. V jednoduchosti mame urcitou
hranici pro impulz. Pokud suma proménnych a jejich vah dosahne této hranice, je vyslan impulz (x =
1). Pokud této hranice nedosdhne, impulz vyslan neni (x = 0). Tento vskutku jednoduchy model se
zdal byt velkym pfislibem do budoucna, nicméné problémem byla nelinearita, na kterou upozornili
roku 1969 Marvin Minsky a Seymore Pappert ve své knize Perceptrons (viz. kap. 3.5.). Tento
neuropocita¢ dokazal nastavovat celkem 51 riznych synaptickych vah a 400 vstupd, pficemz vahy
byly realizovany potenciometry ovladanymi elektromotory.** Problémem bylo, Ze Mark I byl pouze
dvouvrstvy perceptron a proto si se situaci, kdy bylo potfeba linearné€ separovat hodnoty, nedokézal
poradit. Tento problém byl vyfesen az o v 80. letech, kdy byl pfedstaven tzv. MLP (Multi-layer
Perceptron).*® Navic Mark I byl v podstaté jesté spise ukazkovym nastrojem neuropo&itade neZ realné
vyuzitelnym pfistrojem pro feSeni slozitych problémn.

3.3. Adaline

Roku 1960 prisel Bernard Widrow a jeho student ze Stanford University se svym analogovym
neuropocitatem zvanym ADALINE (ADAptive LInear NEuron). Jiz z ndzvu mtizeme pochopit, Ze se
jedna o sit), u které probiha adaptivni chovani a uceni. Jedna se o iterativni proces, pti kterém je siti
predkladano mnoho vstuptli a pozadované vystupy, pomoci nichZ se uci a nasledn¢ by méla byt
schopna s vysokou pravdépodobnosti rozpoznat i takové vstupy, které ji ucitel nenaucil. Plati zde
pfima tmeérnost, tudiz ¢im vice sit’ nau¢ime, tim pravdépodobnéji bude schopna urcit spravné
pozadovany vystup. Adaline je sit’ s jednim neuronem pracujicim v bipolarnim rezimu a krome vstupti
nejprve nahodné nastavime pocatecni hodnoty synaptickych vah (nejlépe nizké). Dale potom zvolime
trénovaci parametr #, na kterém hodné zavisi cely ucebni proces. Pokud je zvolena pfili§ nizka
hodnota parametru, bude pii procesu u¢eni dochazet k velmi pomalé konvergenci. Na druhé strané,
pokud zvolime pfili§ vysokou hodnotu tohoto parametru, ke konvergenci viibec nemusi dojit. Proto je

33 Perceptron and Adaline Neural Network.
http://www.learnartificialneuralnetworks.com/perceptronadaline.html. [28.10.2008].

¥ NOVAK, M. a kol.: Umé&lé neuronové sit&. Teorie a aplikace. 1.vydani. Praha 1998, C. H. Beck. 382 s. ISBN
80-7179-132-6. Str. 281.

% Artificial Neural Networks/History — Wikibooks, collection of open-content textbooks.
http://en.wikibooks.org/wiki/Artificial Neural Networks/History. [16.10.2008].
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doporucovano volit hodnotu parametru 0,1 <nxn < I, kde n je pocet vstupti. Poté uz probiha trénovani
(uceni) sité podle algoritmu:

y:Zn:xjwj +0,
j

kde x je vstupni vektor,

w je vektor vahy,

n je pocet uzly,

0 je konstanta (hodnota prahu) a
y je vystup.

Nasledné probiha adaptace vahovych a prahovych hodnot podle téchto pravidel:
Wj+l =Wj +77(k_y)x‘/,
5j+1 :§j +77(k_y)’

kde £ je ocekavana (pozadovana) hodnota prislusného vzoru. Nakonec je porovnavana posledni
zména hodnoty vahy s odchylkou pfipustnou. Pokud je posledni zména mensi nez piipustna odchylka,
je trénovaci proces ukoncen.

Jinym zplisobem procesu uceni je pouziti pravidla delta (angl. Delta Rule) nebo také LMS (Least
Mean Square) ucici procedury. Ve své podstaté jde o obdobu vyse uvedeného pravidla, jelikoz i
v tomto piipad¢ je podstatou minimalizace odchylek (chyb) vSech realnych vystupi s jejich
pozadovanou hodnotou. Vyhodou pravidla delta je moznost seskupovani uréitych vzort neboli
skupinova adaptace (angl. Batch Updating), pii které vypada pravidlo delta takto (prvni vzorec
pouzivame pro sit€ s jednim neuronem, druhy pro sit¢ obsahujici vice nez jeden neuron):

Awi = U(k - y)xv

Aw, =n(k; = ;)x;.

Adaline je zobecnénim diive zminéného uciciho algoritmu perceptronu, kde mize byt vystupem
prahova funkéni hodnota 1 nebo -1. Tato sit’ pouziva také vystupy 1 nebo -1, ale pouziva je i pro dalsi

uceni. O rok pozdé&ji ptisli Widrow a Hoff s ADALINE 2 (ADAptive LINear Element), jehoz podstatu
zachycuje obrazek 6.
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Obrazek 6 - Adaline 2

Na levé stran¢ ADALINE 2 vidime piepinatelny vstupni vzor (1, -1), dale pak jednotlivé vahy w,
sumu tohoto procesu a poté, pii vzniklé chyb¢, moznost navratu na vstup. Adaline i Adaline 2 mély
ovSem omezenou funkcionalitu, coz privedlo autory na myslenku vytvofit sit,, ktera by se skladala
z nékolika takovych siti vzajemné kooperujicich.

Madaline

MADALINE (Multiple ADALINE) je vylepsSena vicevrstva verze Adaline 2. Pro jeji trénovani byl
vytvoren algoritmus MRI. Popis tohoto algoritmu je pomérn€ zdlouhavy a proto jej zde nebudu
uvadeét. Jednoduse jde ale v této struktufe o to, ze pokud se v Madaline vyskytuje nékolik subsiti typu
Adaline, jejichz funkce jsou linearni, vysledna transformacni funkce miize mit nelinearni charakter.

Za zminku jesté stoji, Ze pro konstrukci téchto neuropocitacli bylo pouzivano miniaturnich
elektrochemickych bun¢k zvanych memistory. Bernard Widrow zalozil v 60. letech prvni spolec¢nost
svého druhu, Memistor Corporation, ktera se v letech 1962 — 1965 zabyvala vyrobou a prodejem pravé
téchto analogovych neuropocitact, které pracovaly pouze s nékolika stovkami umélych neuronti, coz
je zlomek schopnosti neuropocitacti dnesnich, nicméné v tehdejsi dob¢ se jednalo o technologicky
vrchol. Widrow na svych pfistrojich demonstroval, Ze neuronové sité jsou principalné schopny se udit,
ovSem samoziejme v zavislosti na po¢tu neuront a jejich vzajemného propojeni. Z tohoto pohledu
meély ovSem v té dob& neuronové sit¢ znacna omezeni.

3.4. ART

Stephen Grossberg, ktery pisobi na Boston University, je jednim z nejvlivnéjSich védct, co se
tyce neuronovych siti. Zavedl mnoho pojmd, které se pouzivaji dodnes, jako je naptiklad pojem
samoorganizace, kterou pozdéji vyuzil ke své praci finsky profesor Teuvo Kohonen u svych
samoorganiza¢nich map (viz kap. 5.2.). Spolu se svoji Zenou Gail Carpenterovou piisel roku 1964 s
teorii ART (Adaptive Resonance Theory). ART je zaloZena na tzv. ptiristkovém shlukovani, kdy je
schopna se sama ucit, rozliSovat jednotlivé podnéty, adaptivné nastavovat pocet klasifika¢nich skupin
a zatfazovat je do paméti. Je reakci na predchozi doptedné sité, které byly v této oblasti znacné
nestabilni. Pro tyto architektury je typicka vysoka uroven kontroly, zpétné odezvy a nelinearity.
Problémem zde byla podobnost vstupd, jelikoZ pokud vzdalenost nebyla dostatecna, sit’ vstupy mylné
interpretuje jako naptiklad n¢€jaké jiz existujici a tim mtize vzniknout chyba na vystupu. ART sestava
ze dvou subsystémii: pozornostniho a orienta¢niho. Pozornostni subsystém ma na starosti stabilizaci
uceni. Orientacni subsystém pracuje vlastné¢ jako detektor chyb, jelikoz kontroluje pozornostni
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subsystém, kdyz v ném nastane n¢jaka neshoda. Zpétnovazebni spoje zde zabezpecuji tzv. test
pozornosti. Z této struktury systému vznikly 4 zékladni vlastnosti:

1) Adaptivni modulace pozornostni bdélosti - systém muize adaptivné upravovat pozornostni
bdélost pouzivajice prostiedi jako ucitele. Jestlize prostfedi neschvaluje aktualni rozpoznani
systému, zméni tento parametr na bdéle;jsi.

2) Ptimy ptistup do kategorie - jiz naucené vzorce jsou okamzite k dispozici v dané kategorii.

3) Samoskalovaci vypocetni jednotky - pozornostni subsystém je zalozen na kompetitivnim
uceni, zdiraznujicim vzorové rysy, potlacujicim Sum.

4) Samoupravujici pamétové vyhledavani - systém mize prohledavat pamét paralelné a

vyhledavaci potadi méni adaptivng.*®
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Obrazek 7 - Jednoducha4 sit’ ART?

V siti ART postupujeme tak, ze nejprve vybereme neuron s maximalni aktivitou, ktery posléze
ovéfime nasledujicim testem:

N
2t
i=1
N
in
i=1

> p,

kde p je diive stanovena prahova hodnota.

3% Adaptive Resonance Theory. http://www.ifi.uzh.ch/~krafft/papers/2001/wayfinding/html/node97.html.
[16.10.2008].

37 Adaptive Resonance Theory — Wikipedia, the free encyklopedia.
http://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_resonance_theory. [11.11.2008].
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Pokud nevyhovuje testu, opakujeme ho znovu, nyni jiz bez tohoto neuronu. Proces konci
nalezenim neuronu, ktery testu vyhovuje. Pokud test nesplni ani jeden neuron, je pro aktualni vstupni
vzor vytvofen neuron novy.

V neuronovych sitich tohoto typu mame urcitou zakladnu znalosti. Sit¢ jsou schopny ziskavat
znalosti nové a ucit se tak, pricemz nékteré staré informace timto u¢enim meéni nebo ztraci. V siti ART
je poprvé prezentovana myslenka samoorganizace a v jejim disledku redukce ztraty ¢i modifikace
star§ich informaci. Architektura ART 1 je variantou pouzivanou pro binarni vzory.

ART 2 patfi mezi architektury, které dokazi kategorizovat libovolné posloupnosti analogovych
vstupnich vzort a je tady modelem pro spojité vzory nabyvajici realnych hodnot. NejmladSimi
vzory. Tyto architektury jsou na tuto praci pfili§ obsahlé, cilem bylo popsat zakladni architekturu sité
ART.

3.5. Minského a Pappertova kritika

Roku 1969 prichazi prvni velky otfes pro umélou inteligenci jako celek. Marvin Minsky a
Seymour Pappert vydavaji knihu Perceptrons, kterd poukazuje na néktera omezeni a nedostatky
tehdejSich umélych neuronovych siti. Za hlavni nedostatek povazuji autofi to, Ze jednovrstvy
perceptron neni schopny naucit se funkci XOR. To, ze dvouvrstva sit’ se tiemi neurony tuto funkci
zvlada, nebylo jesté v té dobé znamo. Navic autofi se k tomuto problému postavili zna¢né nevédecky,
jelikoz ho uzavteli tak, Ze ani vicevrstevna sit’ nebude schopna toto vyfesit. Uméla inteligence v té
dobé¢ znacné zaostavala za svym ocekavanim a tak bylo tvrzeni vlivnych védct vSeobecné pfijato a
vyzkum na poli neuronovych siti byl po dlouhou dobu 13 let tém¢ft zastaven.
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4. Nenaplnéni predpokladii (1969 — 1982)

V tomto obdobi se um¢la inteligence stejné jako neuronové sité potykaji s nejveétsi krizi od svého
védeckého vzniku. Védci si uvédomuji, Ze cile, které byly stanoveny roku 1956, nebude mozné naplnit
ani v delSim ¢asovém horizontu a tak mnoho z nich omezuje sviij ¢as straveny na projektech a financni
prostfedky se zacinaji ptesouvat do jinych sektord. Po téchto 13 let jsou vysledky omezeny na
separované uspéchy nékolika malo projektd. Nicméné nékterych uspéchi bylo dosazeno i v tomto
obdobi. Napfiklad v roce 1977 se konalo prvni mistrovstvi v poc¢itacovém Sachu.

4.1. Cognitron a Neocognitron

V dobé¢ hluboké krize umé¢lé inteligence prichdzi jeden z mala svétlych projekti, Cognitron
japonského badatele a profesora Kunihika Fukushimi (Kansai University) z roku 1975, ktery byl
stimulovan poznavanim struktury vizualniho traktu mozku.

O 5 let pozdéji vylepsil Fukushima Cognitron a vznikl novy Neocognitron, ktery je dodnes jednim
dokéaze rozpoznavat a ugit se uréité vzory.”® V Neocognitronu se st¥idaji dvé zpravidla dvourozmérné
vrstvy se dvéma typy neurontl, ozna¢me je S a C. Neurony S jsou slozeny ze dvou dil¢ich neuronti
s excitaénimi synapsemi a inhibi¢nimi vazbami,*® které ziskavaji informace o analyzovanych
obrazcich. Neurony C maji zpravidla pouze excitacni synapse a zabyvaji se odchylkami v rozmisténi a
poloze obrazct. Neurony typu C vyskytujici se v nejvyssi vrstvé se staraji o konecnou klasifikaci site.

vvvvvv

siti, které kdy byly vytvoreny. Sit’ typu Neocognitron, kterou predstavil profesor Fukushima poprvé

v roce 1988, obsahovala 20 vrstev, v nichz se vyskytovalo 156 oblasti, pficemz kazda oblast
obsahovala od 1 do 441 neuronti. V kone¢ném souctu se v siti nachazelo 50 732 neuronti a vice nez 14
miliond synaptickych vah. Tato konkrétni sit’ slouzi k rozpoznavani obrazcti a ru¢né psanych Cislic, a
to i pii vysokém procentu zkresleni.*’

¥ Neocognitron — Scholarpedia. http://www.scholarpedia.org/article/Neocognitron. [19.10.2008].

3% Excitagni synapse zvy3uji hodnotu signalu a usnadiiuji tak vznik dal$iho vzruchu, inhibi¢ni se naopak snazi
vzniku vzruchu zabranit.

“ NOVAK, M. a kol.: Um&lé neuronové sité. Teorie a aplikace. 1.vydani. Praha 1998, C. H. Beck. 382 s. ISBN
80-7179-132-6. Str. 219-220.
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5.Rozmach a nasledny utlum (1982 — 1993)

Roku 1982 konc¢i zatim nejhorsi obdobi neuronovych siti v ramci umélé inteligence a piichazi
hned nékolik velkych objevi, které jsou popsany nize. Vyznamny podil na tomto rozvoji maji nové
poznatky o biologické funkci mozku, které umoznily vytvofit nové postupy na poli neuronovych siti.
Vznikaji terminy jako ,,energie neuronovych siti“, ,,simulace paméti, ,,uchovani informace
v dynamickém systému* a mnoho dalSich. V této dobé se také konala vyznamna japonsko-americka
konference v Kjotu o kooperativné-kompetitivnich neuronovych sitich, kde byl predstaven japonsky
projekt pocitaci V. generace. V roce 1985 bylo zalozeno kazdoro¢ni setkani Neural Network for
Computing pod zastitou American Institute of Physics a o dva roky pozdé&ji se konala prvni
mezinarodni konference o neuronovych sitich pofadana Institute of Electrical and Electronics
Engineer’s (IEEE), na které se seslo 1800 ucastnik.

AZ dvouvrstvé neuronové sit¢ dokazaly vytesit letity problém s nelinearni separabilitou, jelikoz
jednovrstvy perceptron dokaze rozdélit prostor pouze na dva podprostory a jeho pouziti je tak znacné
omezené. Nicméné dvouvrstva sit’ uz dokaze vymezit v prostoru libovolny konvexni ttvar a tfivrstva
sit’ dokonce libovolné mnozstvi takovych utvard v prostoru. Vznik mnoha typt vicevrstvych umélych
neuronovych siti umoznil tomuto oboru rozmach, o kterém pojednavam v této kapitole.

Na konci 90. let prichdzi lehky Gtlum oboru neuronovych siti. Toto kratké obdobi nasleduje po
n¢kolika prozatim nejplodnéjsich letech v této oblasti. Je to zptisobeno také rozdélenim neuronovych
siti do nékolika mensSich specializovanych podobort. Problémovym obdobim ho lze nazvat také z toho
divodu, Ze nejvetsi investice jsou smeéfovany do vojenstvi (radarové a sonarové signaly) a to ne vzdy
na obranu jednotlivych stati. Roku 1989 se konala konference na téma ,,neuronové sité*. Jejim
hlavnim tématem bylo pouziti siti prave pro obranu. O rok pozdéji uvedlo Ministerstvo obrany USA
ve svém vyzkumném programu pro inovace v malém podnikani*' 16 témat, ktera se tykala
neuronovych siti, z toho v 13 se uvazovalo o jejich pouziti.

* Originalni nazev programu zni: Small Business Innovation Research Program.
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5.1. Hopfieldova sit’
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Obrizek 8 - Hopfieldova sit™

V roce 1982 byla Johnem Hopfieldem z California Institute of Technology navrzena tzv.
Hopfieldova sit’. Hopfield ve své podstaté poukdzal na to, jak efektivnich vypocetnich schopnosti 1ze
dosahnout propojenim jednotlivych neurond. Je to jednovrstvy model, ktery se u¢i sam a kde je kazdy
neuron propojen se vSemi ostatnimi kromé sebe sama. Mnozstvi vstupd, neuront i vystupi je totozné.
Je typickym piikladem asociativni paméti. Z jednotlivych vah mezi neurony nam vznika ¢tvercova
symetricka matice, z ¢ehoz prameni schopnost této sité¢ vybavovat si vzory inverzni ke vzorim jiz
nau¢enym. Vahy jsou na pocatku nastaveny na nulovou hodnotu a jejich zmeny se provadéji pomoci
Hebbova pravidla. Béhem uceni se vahy uzptsobi podle piedkladanych vzori a pii nasledném
predloZeni vstupu jsou porovnavany hodnoty mezi v§emi dvojicemi neuronti a vahy jsou upravovany
podle toho, zdali se 1isi od piedkladaného vzoru. Pokud jsou tyto vahy stejné, zvysuje se vaha spoje o
jednu jednotku a pokud ne, vaha se o jednu jednotku snizuje. Na pocatku uceni jsou jednotlivé vahy a
prahy uréené podle nasledujicich vztaht: ¥

m
— (k) . (k) R
w, _szi X; proi#j,

w, =0 proi=j,

*2 Hopfield Net — Neural Networks with Java. http://www.nnwj.de/hopfield-net.html. [19.10.2008].

'V tomto piipadé zvazuji sekvenéni (asynchronni) Hopfieldiiv model pro p¥ipad bipolarnich vzort. P¥ipadné
1ze pracovat se sekvenénim modelem pro binarni vzory. Je také mozné pouziti paralelniho (synchronniho)
Hopfieldova modelu pro pfipad binarnich nebo bipolarnich vzori, kde je mozna paralelni aktualizace stavii sité.
Vice informaci viz. Literatura a zdroje (kap. 8.).
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kde x;,x,; jsou i(j)-t¢ prvky k-teho trénovaciho vzoru nabyvajici hodnoty z mnoziny {-1, 1},
W, jsou synaptické vahy a
0, je prahova hodnota i-tého prvku trénovaciho vzoru.

Siti nejdiive predlozime stavovy vektor a(0), jehoz hodnoty jsou nulové a posléze aktualizujeme
jeho slozky takto (prvni vzorec slouzi pro vypocet aktivity, druhy az ctvrty pak k samotné aktualizaci
stavu):

w,(k+1)=> wx,(k)+6,,
Jj=1

x,(k+1)=0 pro u,(k+1)<0,
x,(k+1)=1 pro u,(k+1)>0,
x;(k+1)=x,(k) pro u;(k+1)=0.

Takovymto zpisobem pokracujeme az do chvile, kdy sit’ dospéje do stabilniho stavu, coz mize
znamenat napiiklad shodu dvou po sobé& jdoucich iteraci. Zalezi pouze na zvoleném kritériu.**

Hopfieldova sit’ je schopna se sama ucit a také rozpoznavat jednotlivé vzory, jedinym jejim
problémem je nedostate¢na pamét’. Aby sit’ minimalizovala chybovost, nesmi pocet vzoru prevysit
15% poctu neurondl v siti, coZ je pomérné zasadnim omezenim. Kladnou stranku zase lze vidét v jeji
schopnosti urcit spravny vystup i v piipadé Spatn¢ zadané¢ho vstupu. Tady se ale klady a zapory

4

Hopfieldova sit’ se v souc¢asné dobé pouziva predevsim pro feseni problému obchodniho
cestujiciho. Mame urcity pocet mest, které chece cestujici navstivit, pticemz kazdé pravé jednou a
kazdy usek nebo spoj mezi mésty ma urcitou vzdalenost (vahu). Jedna se o typickou optimalizacni
ulohu, ve které nam Hopfieldova sit’ zjisti nejefektivnéjsi trasu.

“ NOVAK, M. a kol.: Umé&lé neuronové sit&. Teorie a aplikace. 1.vydani. Praha 1998, C. H. Beck. 382 s. ISBN
80-7179-132-6. Str. 168-172.

* Hopfield Model. http://www.comp.nus.edu.sg/~pris/AssociativeMemory/HopfieldModel.html. [19.10.2008].
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5.2. Kohonenova sit’

Roku 1982 pfisel finsky profesor Teuvo Kohonen s tzv. samoorganizovanymi mapami (angl. Self-
organizing Map, SOM) neboli Kohonenovou siti, ktera nepotfebuje k uceni ucitele, ale uci se sama.
Podporou ji byly ¢etné vyzkumy mozkovych funkci, zejména pak zkoumani prostorové organizace
mozkové kiiry a také teorie o pivodu a funkci jednotlivych neurond. Zjistilo se, Ze neuron pii svém
ur¢itych mistech v mozku, kde podporuje jednotlivé mozkové funkce. Odtud také vyraz
»samoorganizace (angl. Self-organization), jelikoz kazdy neuron si sam organizuje svou cestu
k urcité specializaci.

Kohonenova sit’ ma dvé vrstvy a vychazi z ptivodnich neuronovych siti s asociativni paméti a
adaptivnim zptisobem uceni. Pocet vstupt se rovna dimenzi vstupniho prostoru. Kohonenova
myslenka tkvi v existenci dvou subsystémi s rozdilnymi vlastnostmi, které na sebe vzajemné plsobi.
Prvnim z nich je kompetitivni neuronova sit’, ktera pouziva tzv. ,,vitéz bere vse* (angl. Winner Takes
All) algoritmus.*® Druhy subsystém pozméiuje synaptickou plasticitu neuronti v procesu uéeni a je na
n¢j dohliZeno neuronovou siti. Na pocatku jsou vahy jednotlivych neuronti nastaveny nahodné. Proces
udeni je lokalizovan do uréité ¢asti, jelikoz nam jde o vymezeni co nejpiesnéjsich hranic.*” Tento
proces probiha nasledovné. Siti jsou predkladany vzory v ndhodném potadi a pro kazdy predlozeny
vzor hleddme odpovidajici nejblizsi neuron. Jednotlivé vahy ,,vit€ézného* neuronu a neuronti v jeho
okoli jsou poté adaptovany. Tomuto ,,vitéznému‘ neuronu je nasledné nastavena jeho hodnotana 1,
zatimco hodnota ostatnich je nulova. Vitézny neuron a jeho blizké okoli (angl. Block Part) si pak své
vahy muze pfenastavit na nové hodnoty.

Kohonenova sit’ se, diky své vysoké kvalit¢ vystupu, pouZziva napiiklad pro rozpoznavani znakt
v nejmoderngjsich OCR softwarech.*

5.3. Boltzmanniyv stroj

V roce 1983 piisli panové Geoffrey E. Hinton z University of Toronto a Terry Sejnowski s tzv.
Boltzmannovym strojem (angl. Boltzmann Machine), ktery je stochastickou variantou Hopfieldovy
sité, kterd pouziva pfi procesu uc¢eni metody tzv. simulovaného zihani. Zaklad téchto metod pochazi
jiz z roku 1953. Plivodné byly tyto modely pouzivany pro simulaci biologickych neuront, avsak
pozdé&ji se uplatnily i na poli umélych neuronovych siti. V podstaté jde o to, Ze v celé siti se vyskytuje
urcité mnozstvi lokalnich minim a cilem sit¢ je z téchto minim ziskat heuristickymi metodami
minimum globalni, coz uz je ovSem zalezitost pouzitého algoritmu. Zpravidla neni mozné prohledat
vSechna mista v siti a tak k nejlepsimu vysledku vede algoritmus, ktery postupuje dostatecné
systematicky pfi prohledavani sité. V Boltzmannov¢ stroji je obsazen prvek ndhodnosti, neboli Sum.
Cilem tohoto Sumu je zajistit lepsi konvergenci sité. Zakladni rozdil od jinych siti je v tom, Ze kromée
nékolika viditelnych neuronti se v této siti mohou vyskytovat i neurony skryté. Ucici algoritmus, ktery
tato sit’ pouziva, je uveden v jedné z kapitol publikace z roku 1983, na které se oba panové podileli.*

%6 Ukazku tohoto algoritmu lze nalézt naptiklad na:
http://cobweb.ecn.purdue.edu/~zak/ee595¢/funwork 3/ricky/neural.html

47 Kohonen Network — Scholarpedia. http://www.scholarpedia.org/article/Kohonen_network. [29.10.2008].

* OCR (Optical Character Recognition) je metoda, ktera pomoci scanneru umoziuje digitalizaci ti§ténych textt,
s nimiz pak lze pracovat jako s normalnim pocitacovym textem. OCR software je program, ktery pouziva tuto
metodu.

49 HINTON, G. E. and SEJNOWSKI, T. J.: Optimal Perceptual Inference. Proceedings of the IEEE conference

on Computer Vision and Pattern Recognition, Washington DC 1983, pp. 448-453. Dostupny na www:
http://papers.cnl.salk.edu/PDFs/Optimal%20Perceptual%20Inference%201983-646.pdf.
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Je vhodny pfedevsim pro pouziti v jednovrstvych sitich, nicmén¢ ho lze efektivné pouzit i pti
slozeni nékolika jednovrstvych siti do vétsiho logického celku. Boltzmannoviyv stroj 1ze aplikovat na
dva druhy problémd, a to problém vyhledavaci a problém ucici, které na sebe ovSem vzajemnée
navazuji. U vyhledavaciho problému mame pevné dané vahy na jednotlivych spojich.
Pravdépodobnostni dynamika Boltzmannova stroje potom umoziuje binarnim vektorim mit nizké
funkéni hodnoty. U problému uciciho jsou pak siti predlozeny vektory obsahujici binarni data a od sité
se pozaduje, aby se naucila generovat tyto vektory s co nejvyssi pravdépodobnosti. Aby bylo dosazeno
kyzeného vysledku, jsou prohleddvany vahy jednotlivych spojeni binarnich vektori, pfi¢emz datové
vektory maji nizké funkeni hodnoty. Probiha zde mnoho malych tprav, které vyzaduji feseni velkého
mnozstvi vyhledavacich probléma.>

Boltzmannovo uceni

O dva roky pozdé¢ji, v roce 1985, vytvorili Ackley, Hinton a Sejnowski ucici algoritmus, ktery
nazvali Boltzmannovo uéeni, o némz se Ize dozvédét vice v jedné ze mnou uvadénych publikaci.”!

5.4. Backpropagation

Jiz v roce 1974 popsal tento algoritmus (metodu) Paul Werbos, ale az roku 1986 David E.
Rumelhart spolu s Geoffrey E. Hintonem a Ronaldem J. Williamsem vydali knihu Learning Internal
Representation by Error Propagation a v ni obsazeny algoritmus nazvany backpropagation (back-
propagation) nebo také error propagation. Tento algoritmus je také zndmy pod nazvem ,,metoda
zpétného Sifeni nebo ,,zobecnéné pravidlo delta® (angl. Generalized Delta Rule) a je pouzivan pro
uceni vicevrstvych perceptronovych siti.

Jedna se o metodu, ktera se uci s ucitelem. Algoritmus je vhodny ptedevsim pro doptedné sité
neboli sité s dopfednym Sifenim signalu (angl. Feed-forward Networks) bez propojeni neuronti v ramci
jedné vrstvy, nicméné je mozné ho pouzit v podstaté na libovolnou neuronovou sit’. Backpropagation
je gradientni metodou, jejiz podstatou je minimalizace souc¢tu ¢tverci chyby vystupli. Proces uceni siti
pouzivajicich tuto metodu vypada nésledovné. Siti je nejprve prezentovan urcity vzor a dochazi
k dopfednému Siteni signalu. Poté nastupuje zpétné Sifeni analyzy odpovidajicich chyb a nakonec jsou
adaptovany vhodné parametry sit&.’> Podrobngjsim popisem algoritmu backpropagation se zde nebudu
zabyvat. Je podrobné rozebran naptiklad v jednom z dilti nejvétSiho ¢eského sborniku umeélé
inteligence.”

%0 Boltzmann Machine — Scholarpedia. http://www.scholarpedia.org/article/Boltzmann_machine. [1.11.2008].

' MARIK, V., STEPANKOVA, O., LAZANSKY, J.: Umél4 inteligence (Dil 4). 1.vydéani. Praha 2003,
Academia. 475 s. ISBN 80-200-1044-0. Str. 219-220.

> NOVAK, M. a kol.: Umélé neuronové sité. Teorie a aplikace. 1.vydani. Praha 1998, C. H. Beck. 382 s. ISBN
80-7179-132-6. Str. 191.

3 MARIK, V., STEPANKOVA, O., LAZANSKY, J.: Umél4 inteligence (Dil 4). 1.vydani. Praha
2003, Academia. 475 s. ISBN 80-200-1044-0. Str. 209-210.

34



5.5. NETtalk

V roce 1987 piisli Terrence J. Sejnowski z Johns Hopkins University a Charles R. Rosenberg
z Princeton University se systémem NETtalk, jehoZz cilem je pfeménit anglicky psany text do mluvené
podoby. Cilem bylo vytvofit takovy systém, ktery dokaze s co nejvétsi presnosti napodobit lidskou
fe¢. Sami autofi tvrdi, Ze: ,,NETtalk je historicky prvnim vyznamnym pouzitim neuronovych siti.«>*
Trochu odvazné tvrzeni po 31 letech existence védy, do které se investovalo nepiedstavitelné mnozstvi
finan¢nich prostiedkd.

NETtalk se uci tréninkem a sdilenim jednotlivych jednotek mezi sebou, pficemz plati, Ze ¢im vice
slov se program nauci, tim lepsi vykonnost pfedvadi pfi zobeciiovani a vyslovnosti slov. Pokud dojde
k né&jakému poskozeni, systém je schopny se velice rychle vratit do ptivodniho znalostniho stavu,
ackoliv samotny proces uceni se je pomérné zdlouhavy. Autofi ovSem upozoriuji, ze Casovy usek, za
ktery se nau¢i mluvit a spravné vyslovovat ¢lovek, je nesrovnateln€ delsi. Navic anglic¢tina neni zrovna
jednoduchym jazykem prave co se tyce vyslovnosti, jelikoz obsahuje mnoho vyjimek a vyslovnost je
znaéné zavisla na ostatnich pismenech.”

Jak vlastné NETtalk funguje v praxi? NETtalk pouziva metodu pohyblivého okénka a na vstupni
vrstvu pfivede vzdy 7 znakt textu. To je dulezité prave kvili anglické vyslovnosti, jelikoz tim
postihne de facto v§echny vyjimky. Ma vstupni vrstvu, ktera obsahuje 7 x 9 znakli z 29 moznych,
jednu skrytou vrstvu obsahujici 80 neuront a vrstvu vystupni, kterd ma 26 neurontl a interaguje
s ucitelem. Diky té se sit’ uc¢i spravnou vyslovnost. NETtalk byl nau¢en na 1024 slovech a po deseti
trénovacich kolech bylo mozno sly$et pomérn¢ srozumitelnou fe¢. Po padesati kolech vykazovala tato
vyslovovat nenaucena slova s Gspésnosti 78%. Predstavme si ¢loveka, ktery zna pouze 1024 slov a i
presto dokaze v podstaté jakékoliv jemu neznamé slovo vyslovit s tak vysokou pravdépodobnosti
spravnosti. V tom se NETtalk odliSuje napiiklad od komeréné pouzivaného DEC-talku, ktery je
zalozen na ru¢né zadanych gramatickych pravidlech. Pokud ho sly$ime ,,mluvit“, vystup je kvalitngjsi,
nicmén¢ usili do n¢j vlozené bylo nékolikanasobné vyssi.

Priklad adaptace systému NETtalk: Ve vstupni vrstvé mame téchto 7 znaki: _a _cow . Ty
projdou skrytou vrstvou k vrstvé vystupni, kde ucitel siti fekne, Ze ¢ se v tomto kontextu vyslovuje
jako k. Pomérné jednoduchy princip, ktery ovSem v zavislosti na poctu trénovacich kol vykazuje
vynikajici vysledky.

*MARIK, V., STEPANKOVA, O., LAZANSKY, J.: Uméla inteligence (Dil 1). 1.vyd. Praha, Academia 1993.
264 s. ISBN 80-200-0496-3. Str. 224.

% ParallelNetsPronounce-TJSejnowski.pdf.
http://www.cnl.salk.edu/ParalleINetsPronounce/ParalleINetsPronounce-TJSejnowski.pdf. [21.10.2008].
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6. Soucasnost (1994 - 2008)

Jak jsem naznacoval jiz v ptedchozi kapitole, neuronoveé sité se v poslednich n¢kolika letech
zacinaji specializovat na urcité oblasti. Navic novych aplikaci je takové mnozstvi, Ze je nelze shrnout
do kratsi kapitoly. SpiSe by pomohla publikace zabyvajici se pouze kratSim usekem soucasnych
produkt oboru neuronovych siti. Nicméné jsem do této kapitoly zafadil alespon jeden algoritmus,
ktery je pro soucasnost neuronovych siti velmi podstatny a jehoz podrobnéjsi popis jsem v Ceské
literatufe nenasel. Druha ¢ast kapitoly je vénovana pocitaci Deep Blue firmy IBM, ktery naplnil,
ackoliv o 27 let pozdé&ji, prvni o¢ekavani Darmouthské konference.

6.1. Lavenbergiiv — Marquardtiv ucici algoritmus

Lavenbergtiv — Marquardtiv ucici algoritmus byl publikovan v roce 1994 a je rychlejsi a
efektivnéj$i nez jeho predchiidce backpropagation. Vyuziva se u vicevrstvych perceptronovych siti a
pouziva nelinearni metodu nejmensich ¢tverct. Pro ucely neuronovych siti zde pouzivame chybovou
funkci:

-
e =

(tk _yk)za

P
k=

N | —

1
kde ¢ je zadany vystup,
y je skutecny vystup a
P je celkové mnozstvi pouzitych trénovacich vzora.

Pti uceni sité za pomoci tohoto algoritmu musime aplikovat nasledujicich 5 krokd:

1) Prezentovat siti vSechny vstupy a vypocist pfislusné vystupy a chyby. Vypocist stiedni
¢tvercovou chybu podle vzorce uvedeného vyse.

2) Vypocist matici, tzv. Jakobian J(z), kde z reprezentuje vahy a Sikmost (angl. Biases) sit¢.
3) Vypocist novou Lavenbergovu — Marquardtovu vazenou rovnici, abychom ziskali A z.

4) Znovu spocitat chybu pouzitim z + A z. Pokud je tato chyba mensi nez ta v kroku 1, omezime
tréninkovy parametr x4 parametrem p , necht’ z = z + A z a zpét ke kroku 1. Jestlize se chyba
nesnizila, potom zvySime parametr ¢ parametrem g+ a vracime se zpét ke kroku 3. Parametry
1 au+ jsou definovany uzivatelem.

5) Predpoklada se, ze algoritmus dokonvergoval, kdyz je tiroveni gradientu (angl. Norm of
Gradient) mensi nez néjaka predurcena hodnota, nebo kdyz je chyba sniZena na urcitou
akceptovatelnou hodnotu.

Aktualni vazeny vektor A z se spocita takto:
Az=[1"(2) () + ] T (2)E

kde £ je vektor velikosti P, ktery se spocita takto:

E=l-vt vty -y,]
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Tady se J' (z)J(z) nazyva Hessianskou matici, kde I je jednotkova matice a i je uéici parametr.

Pokud je tento parametr nulovy, hovoiime o Gauss-Newtonoveé metod€. Pri pfili§ vysoké hodnoté
parametru dochazi k nejstrm&j$imu sestupu nebo k chybé algoritmu zpétného chodu. K zajisténi
konvergence je parametr ¢ automaticky ptizptisobeny pti kazd¢ iteraci, pricemz je potieba pti kazdé
iteraci znovu spocitat Jakobian a inverzi &tvercové matice J” (2)J(z) .

6.2. Deep Blue

3. kvétna 1997 v New Yorku doslo k jedné z nejvétSich svétovych udalosti na poli umélé
inteligence. Pocita¢ Deep Blue sestrojeny firmou IBM dokazal porazit $achového velmistra Gari
Kasparova. V souboji hraném na 6 partii zvitézil pomérem jedné partie 3,5:2,5. Odménou pro vitéze
byla ¢astka 700 000 dolarti, které vyzkumny tym vlozil do dalSiho vyzkumu. Pro vyvoj celého utkani
byla klicova druha partie, kterou Deep Blue vyrovnal skére na 1:1. Podle mnoha nazort pfi ni totiz
pocita¢ prosel Turingovym testem a prokazal tak vlastni inteligenci, kdy odmitl nastrazenou
materialistickou 1écku, kterou by pry byla schopna prohlédnout jen hrstka Sachovych velmistrti a volil
jiny tah, diky kterému nakonec zvitézil.

Sachy celkové byly jiz dlouhou dobu predmétem vyzkumu na poli umélych neuronovych siti,
protoze se jedna o jednoznacné myslenkovou zalezitost. Hra¢ musi promyslet nékolik tahti doptedu,
pricemz nema takovou pamétovou kapacitu jako pocita¢. Z tohoto hlediska by se dalo fici, ze
takového Sachového velmistra porazi pocita¢ bez velké namahy, jak jiz bylo pfedneseno na Darmouth
College v roce 1956. Ukazalo se ale, Ze ,,hruba sila® pocitace, ktery sice ma v paméti ohromné
mnozstvi pozic (u Deep Blue konkrétné 200 miliond za sekundu), neni postacujici. Zasadni roli zde
hraji zkusenosti, protoze i s takovouto paméti dokaze pocitac kalkulovat ,,pouze* 7 taht doptedu (v
limitu 3 minuty na tah), coz zhruba dokaze i Kasparov a tudiz se takto vyrovnany boj predpokladal.
Problém Sachového pocitace tkvi v tom, Ze je tato hra velmi komplexni, nezalezi v ni pouze na poc¢tu
sebranych figurek, pouze na postaveni na Sachovnici, ale na mnoha vzajemné propojenych
proménnych, které se velmi tézko aplikuji do n¢jakého programu.

Nicméng timto utkanim rozhodné€ nebyla prolomena bariéra mezi ¢lovékem a strojem. Tento
okamzik ptijde az ve chvili, kdy zadny $achista nedokaze vzdorovat poéitatové simulaci této hry.”’

6 VO9INO02P2-41-51.pdf. http://bsrc.kaist.ac.kr/nip-1r/VOIN02/VOINO2P2-41-51.pdf. [21.10.2008].

°7 Kasparov vs. DeepBlue. http://www.gacr.cz/~michal/clanky/kasparov.html. [21.10.2008].
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7. Budoucnost neuronovych siti

V této kapitole se budu zaobirat budoucnosti neuronovych siti. Nejde mi o piesny popis toho, ceho
toto odvétvi v budoucnosti dosahne. Bylo by to svym zptisobem pouze odhadovani, k jakému dochazi
jiz od vzniku této discipliny. V podstaté¢ nikdy nebylo ptfedpokladanych predikci dosazeno. Zamétim
se zde na 3 hlavni oblasti problémt, k jejichz feSeni se dnes jiZ neuronové sité ¢as od Casu pouzivaji,
ale v budoucnosti ocekavam jejich Sirsi aplikacni vyuziti. Jsou to problémy klasifikace, predikce a
rozpoznavani.

7.1. Klasifikace

Klasifikace je pfifazeni podobnych jevii do spolecné tiidy; v objektove orientovaném systému
soustava stejnorodych skupin nebo tfid objektl realného svéta, které vykazuji podobnou strukturu a
obdobnou sadu metod.”®

Z vyse uvedené definice nemusi byt jasny prakticky vyznam a proto se trochu oprostime od teorie.
Klasifikace je ¢innost, kterou lidsky mozek provadi kazdy den, neustale néco klasifikujeme. At uz je
to vhodnost oble¢eni, ndkup v obchodnim domé nebo vybeér partnera. Jednoduse nam do hlavy
ptichazeji vstupy (proménné), kterych miize byt velké mnozstvi, pfi¢emz plati pfima amérnost. Cim

vice je vstupt, tim t&Z3i a slozit&jsi rozhodovani. Clovék je tvor chybujici a proto ¢asto nékteré
proménné povazuje za nepodstatné a vypousti je, ¢imz se mize dopustit chyby.

Velikou vyhodou neuronovych siti je to, Ze problém klasifikace fesi velmi dobie i pii velkém
mnozstvi proménnych. Vezmeme-li v ivahu pouze binarni kodovani, potom napitiklad pii trech
vstupech mame 8 moznosti feseni, pii Sesti uz 64 a pii deseti dokonce 1024 a to je potfeba podotknout,
problém pouze binarni, ale mame naptiklad 10 moznosti z kazdého vstupu, problém se dostava do
¢loveékem nezvladnutelné situace (pii péti vstupech 100 000 moznosti). Pokud je neuronova sit’ dobie
naucena, zvladne i takto slozité situace bez chyby. Navic je schopna pomoci neuralni citlivostni
analyzy> vypustit nékteré proménné a usnadnit si tak rychlost vypoétu.

Prakticka vyuzitelnost neuronovych siti pti klasifikaci prochazi napti¢ celym oborem umélé
inteligence, v soucasné dob¢ nejvice oblasti robotiky. Mnoho robotl ma jiz zabudovany mechanismy,
které pouzivaji algoritmy neuronovych siti pro vyhodnoceni situace, ve které se nachazeji. Také
disponuji funkcemi, které zajist'uji jejich nasledné operace. Nejvétsi krok na této ceste udélalo zatim
Japonsko, kde jiz existuji pIn€ robotizované tovarny pouzivajici (zatim) pomérné jednoduché
neuronové sité pro orientaci svych ,,zaméstnanci®. Klasifikaci 1ze pouzit i ve zdravotnictvi, naptiklad
u EKG a jeho vyznamu pfi srde¢ni arytmii. V budoucnosti bychom se mohli dockat mnohem

vvvvvv

nazvat umélym mozkem.

¥ Slovnik VUGTK — klasifikace. http://www.vugtk.cz/slovnik/1125_klasifikace. [31.10.2008].

> Tato analyza slouzi k uréeni nejvyznamngjsich proménnych v modelu a poméha tak dosdhnout nejlepsiho
mozného feSeni.
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7.2. Predikce

Predikci neboli predpoveédi (odhadem) budouciho chovani urcitého systému se zabyva mnoho
jinych véd, jako je tfeba fyzika, matematika nebo statistika. Potfeba predikce postihuje mnoho rtiznych
oblasti, naptiklad ptfedpovéd pocasi, budouci prubeh globalniho oteplovani, vyvoj akcii na svétovych
burzach a mnoho dalSich. Vyhodou neuronovych siti je to, Ze ke své pfedpovédi nepotiebuji plny
vy&et chovani predikovaného systému, a i presto dokazi poskytnout pomérné relevantni vysledky.®
Oproti vyse zminénym védam totiz nepotiebuji ke své funkci model a proto jsou vice odolné proti
velkému kolisani a nahodnym Sumim. Neuronové sité zpracovavaji historicka data a podle nich
predpovidaji budouci vyvoj pomoci tréninku tak, Ze jsou vzdy vzaty dva vektory (vstupni a vystupni) a
nasledn¢ posunuty o tolik ¢asovych jednotek, o kolik si piejeme predikovat. Toto je samoziejme pouze
zaklad, poté vstupuje do sité nékolik proménnych a situace se zacina komplikovat. Opét zde plati
piima imeérnost, takze ¢im vice dat na uceni siti poskytneme, tim kvalitngjsi vystup nam da a navic

vvvvvv

mame, tim spiSe I1ze nasadit neuronové sité, ackoliv ani ty nemusi v extrémnich ptipadech stacit.

7.3. Rozpoznavani

Rozpoznavani je oblasti, ve které se dnes neuronové sité jiz hojn€ pouzivaji. Nejjednodussi sité
zacinaly s rozpoznavanim riznych jednoduchych geometrickych tvart, pozdéji se zacalo
s rozpoznavanim pismen a viibec psané¢ho textu, coz je dnes v podstaté standardni vybavou scannerd.
Priilomem v této oblasti byl Fukushimiv Cognitron a Neocognitron. Dal§im velmi tspéSnym dilem
byla LeCunova sit’ pro rozpoznavani ruéné psaného textu z roku 1989. Konkrétné umeéla tato sit’ sama
rozpoznavat smeérovaci ¢isla na dopisech a pouzivala k tomu metodu zpétného sifeni. Co se tyce prave
rozpoznavani textu, pracuje se dnes uz jen na jeho zdokonalovani a na pfevodu textu psaného rukou do
pocitacové formy. Nutno fici, Ze s timto problémem by si Casto nevédél rady ani clovek, jelikoz pismo
kazdého ¢lovéka je specifické a tudiz velmi Spatn¢ definovatelné. Nebo problém pievodu starych
tisténych textl, které maji vysoké procento zasuméni, do pocitacové podoby. Stejné jako u predikce se
ale neuronové sité jevi jako nejlepsi feseni, jelikoz vzdy poskytnou néjaky vystup a zpravidla i velmi
kvalitni.

Pomérné novou oblasti je ptevod tisténého textu do hlasového vystupu, jez se pouziva pro
predcitani publikaci nevidomym ¢i jinak zrakové postizenym, anebo reakce pocitace na hlasovy
pozadavek uzivatele. Tento problém je opét jako stvofeny pro neuronové sité diky své neurcitosti a
analogii s fungovanim lidského mozku. Pfedpovédi na tomto poli jsou ohromné, hlasové ovladani
pocitac¢e s mnoha riiznymi dopliiky pro pohodli a zabezpeceni nejsou vyjimkou. Cile jsou samoziejmé

vvvvvv

5 Opét za predpokladu, Ze je sit’ dobfe naudena.
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Z.avér

Na zavér bych rad zhodnotil vysledky této prace. Cilem bylo zmapovani historického vyvoje
neuronovych siti zptisobem, ktery jsem v zadné literatufe nenalezl, zptisobem skute¢ného privodce
historii tohoto oboru. Nakonec mohu fici, Ze rozdéleni do péti historicky vyznamnych obdobi bylo
rozumné a dodava praci na prehlednosti. Moji snahou bylo vytvofit text, kterému porozumi i ¢tenar
zkoumajici neuronové sité poprvé, ackoliv dobry matematicky zaklad je potfeba. Zaroven by tato
prace méla poskytnout zajimavé informace i lidem, ktefi se oboru neuronovych siti vénuji déle.
Fundamentalnim smyslem préace nebylo popsani vSech neuronovych siti vytvorenych za dobu
existence tohoto oboru, ale spiSe ukazat cestu, kterou tato disciplina prochazela a jakym zptisobem se
stala popularni. Myslim, Ze tento cil prace splnila. Do prace jsem zahrnul informace jak o sitich, tak o
algoritmech na n¢ aplikovatelnych. V neposledni fad¢ poukazuji na oblast vyuzitelnosti, ktera je

vvvvvv

V prubéhu studia dané problematiky mé zaujaly dvé aplikacni oblasti, kterym bych se v budoucnu
rad vénoval. Prvni z nich jsou pocitacové Sachy, o kterych jsem se zde také zminil a dokonce jim
vénoval dvé podkapitoly. Druhou oblasti je kooperace robotiky a neuronovych siti a snaha o vytvoreni
tzv. ,,umélého mozku*, coz souvisi i s mymi zajmy mimo obor informatiky.

Byl bych rad, kdyby v budoucnu vznikly nékteré publikace, které by se urcitymi ¢astmi
neuronovych siti zaobiraly podrobnéji nez tato prace. Jak uz jsem zminil vyse, tato oblast se nejprve
stala pomérné specializovanou ¢asti umelé inteligence a v poslednich letech se sama rozdéluje na
nekolik podoblasti. Touto praci lze ziskat pomérné dobry teoreticky ndhled na celou problematiku,

k vyteseni konkrétnich problémi bych ovSem zvolil praci specializovanéjsi na konkrétni ¢ast
neuronovych siti. Tim bych rad povzbudil nekteré Ctenate, které neuronové sité€ zajimaji a radi by jim
veénovali sviij Cas pii psani své zavéretné vysokoskolské prace.
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Literatura a zdroje

Literatura je fazena podle abecedniho pofadi jmen autort. V sekci ,,Internetové zdroje* jsou
uvedeny nejprve dokumenty ve formatu pdf, poté dokumenty v ostatnich formatech (htm, html, php).
U internetovych zdroju je uveden nazev domovské stranky, jelikoz konkrétni odkazy jsou pfistupny
v poznamkach pod ¢arou v textu. Jediny pfipad, kdy neni uvedena domovska stranka, je odkaz na
externi dokument. Za této situace odkazuji i v zdvérecném piehledu na konkrétni stranku.
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