Chem. Listy 87, 79 - 85 (1993)

NEURONOVE SITE PRO CHEMII I. TEORIE, SOFTWARE, HARDWARE

VLADIMIR KVASNICKA, STEPAN SKLENAK a JIRI
POSPICHAL

Katedra matematiky, CHTF STU, 812 37 Bratislava

Vénovdno prof. RNDr. Ing. Alexandrovi Tkdcovi, DrSc.,
pFi prileZitosti jeho 70. narozenin

Doslo dne 24.11.1992

Obsah

Uvod

V3eobecny klasifikaéni problém

Definice neuronové sité

Adapta&ni proces neuronové sité

Design neuronové sité

Programovi a jind implementace neuronovych sit{
Z4ver

Nk wLN =

1. Uvod

Vyzkum neuronovych sitf" patfi mezi hlavni zdroje
rozvoje modemi pocitaové védy (informatiky) ve snaze
pochopit a algoritmizovat procesy souvisejici s fenomé-
nem nazyvanym "lidsky intelekt” nebo "rozum". Zd4 se, Ze
sehraje podobnou tlohu, jakou sehrila pfed 10-20 lety ne-
rovnovizni termodynamika a synergetika pfi pochopeni
evolucnich procestt na rozhrani neZivych a Zivych systé-
mi. V této praci se omezime jen na jeden typ neuronovych
siti (tzv. vrstevnaté sit® s adaptaci zpétného $ifeni ), nej-
Castéji vyuzivany pro klasifikaci a pfedpovédi v chemii.

Zijem o nearonové sité pfindsi vysledky, mimo jiné, v
navrzich novych typi politact a/nebo algoritmd, které
jsou schopné feSit rozpozndvaci tlohy. Tento pfistup je
zaloZeny na zjednoduSenych pfedstavich o mozku. Skupi-
na neuronil je vzdjemné€ propojena spoji. Neurony jsou pak
rozd€leny do tff nebo vice vrstev: vstupni ncurony, skryté
neurony a vystupni neurony, viz obr. 1. Kazdy neuron
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ptijimd signdly jednosm&rnymi (orientovanymi) spoji od
pfedchdzejicich neurondl. Vstupni signal je "vaZeny" pro-
mé&nnym vdhovym koeficientem. JestliZze suma "vdZe-
nych" vstupl do neuronu pfesdhne hodnotu ur¢itého pra-
hového koeficientu, potom neuron zane vysilat signily

neuroniim z ndsledujici vrstvy, viz obr. 2.

Vystupni vrstva

Skryta vrstva

Obr. 1. Neuronovi sit se tfemi vstupnimi, dv&ma skrytymi a dvg-
ma vystupnimi neurony.

X=f(£)

Obr. 2. Kazdy neuron pfijima signdly jednosmé&rnymi spoji od
predchazejicich neurond. Vstupni signdl je "vaZeny" proménnym
vahovym koeficientem w. JestliZze suma "vaZenych" vstupd do
neuronu pfesdhne hodnotu uréitého prahového koeficientu, po-

tom neuron zadne vysilat signély neuronim z nésledujici vrstvy.

Struktura neuronoveé sitg, t.j. pocet neuronil a zpisob
rozdéleni spojit mezi neurony, je navrzend tak, aby byla
vhodnd pro dany studovany problém. Potom se neuronova
sit podrobi tzv. adaptadni f4zi, ve které jsou vdhové a prahové



koeficienty postupn& m&n&ny - pfizplisobovény tak, aby
odezva neuronové sité na vstupni signdly, brané z tréninko-
vé mnoZiny, byla co nejbliz$i pozadovanym hodnotim.
Takto adaptovand neuronovd sit je potom pouZita k feSeni
problém{ mimo tréninkovou mnoZinu v tzv. aktivni fazi.

Vyhody neuronovych siti pfed konvenénimi pocitaci
(algoritmy) jsou nésledujici: /. obsahuji samoucicirysy, 2.
schopnost zevieobectiovat. SamoziejmE, neuronové sité
maji i urité nevyhody, a to: /. jsou slabé v matematice, 2.
n&¢kdy mohou poskytnout nespravny vysledek, 3. neum&ji
vysvétlit své pfedpovédi.

2. Vseobecny Kklasifikac¢ni problém

Z jistého pohledu si neuronovou sif miZeme predstavit
jako funkci vice prom&nnych, jejiZ parametry jsou opti-
malizované tak, aby poskytovala hodnoty blizké poZado-
vanym. Toto pojeti neuronovych siti izce souvisi s jejich
pouZitim pro klasifikaci a pfedpovédi.

Pro natrénovani neuronové sité (tzv. adapta¢ni fazi, pfi
které se optimalizuji parametry) je tfeba mit sadu vstupii a
odpovidajici sadu uZ zndmych vystupd. Tyto vstupy a vy-
stupy si rozd&lime na dvé &asti. Prvni &ast (tzv. tréninko-
vou mnoZzinu) pouZijeme pfi trénovani neuronové sit&.
Druhou &st (tzv. testovaci mnoZinu) pouZijeme pro hod-
nocen, jak Gsp&n& se ndm podafilo neuronovou sit natré-
novat. Pfi trénovéni se snaZime, aby suma Ctvercl odchy-
lek vystupil z neuronové sité od pfedem zadanych hodnot
byla co nejmengi, Tato suma se nazyva ucelova funkce.
Minimalizace t&elové funkce dosahujeme zm&nou néja-
kého parametru (parametrii) neuronove sitg.

Takto formulovana tiloha pfedstavuje typicky problém
regresni analyzy, ve kterém se optimalizuji parametry zvo-
lené funkce tak, aby jeji funkéni hodnoty byly blizké poza-
dovanym (napf. experimentilnim) hodnotim nezndmé ne-
bo jen obtizn¢ formulovatelné funkce.

Tim se dostaviame k praktické interpretaci neurono-
vych siti, kterd tzce souvisi s jejich vyznamem v pfirod-
nich v&déch. Zdkladni piirodov&decky problém je hleddni
vztahu mezi strukturou objektil a jejich vlastnostmi. Ided-
lem kazdé pfirodov&dné oblasti (napf. chemie) je najit ana-
lytické vztahy mezi strukturou objektu jejiho vyzkumu a
jeho vlastnostmi. V chemii tato snaha nasla své naplnéni v
kvantové chemii, kde se pouZitim apardtu kvantové me-
chaniky poéitaji vlastnosti jejich zdkladnich objektt - mo-
lekul - jen na zdklad¥ znalosti n€kolika elementdrnich kon-
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stant. Ne vZdy je podobny postup realizovatelny pro sloZi-
t&j3i systém tak, aby se pouZitim meta-teorctického pistu-
pu (kvantovd mechanika je zdkladni sou¢4sti meta-teorie
chemie) dostaly pouZitelné vysledky.

Jestlize nezndme "idedlni" funkci uréujici ze zadédni
(struktury objektu) poZzadovanou vlastnost, nebo je tato
funkce pfili§ sloZitd pro vypocet, je moZné tento pfistup
obejit. MiiZeme si zvolit (odhadnout) n&jakou funkcia m¢-
nit pak jeji parametry tak, abychom dostali poZadovany
vysledek. Tuto funkci pak pouZijeme i pro zadani, kde
vysledek nezndme, a miZzeme jen doufat, Ze jsme se "stre-
fili". To je ve velmi zjednodu$eném pojeti i pfipad neuro-
novych siti.

3. Definice neuronové sité

Neuronovi sit je definovand jako soubor neuroni (jsou
oznalovény v) a spojii mezi nimi (e=[v,v’]). Kazdy spoj
je jednosmé&rny, fikdme, Ze vychdz{ z neuronu v a vchézi
do neuronu v'. Zidny neuron nemiiZe byt izolovany.
V tomto ¢lanku se budeme zabyvat jen takovymi neuro-
novymi sitémi, které neobsahuji cykly, t.j. nemiiZeme se po
Sipkdch (spojich) vratit do neuronu, ze kterého jsme vySli.

Soubor neurontt mitZe byt rozd€len na tfi Cdsti:

1. vstupni neurony, které jsou sousedni jen s vychdzejicimi
Spoji,

2. skryté neurony, které jsou sousedni aspoii s jednim vy-
chézejicim spojem a alespotii s jednim vchazejicim spojem,
3. vystupni neurony, které jsou sousedni jen s vchazejicimi
Spoji. )

Neuronova sit z obr, 1 obsahuje 7 neuronil a 9 spoji.
Neurony vi, v2, v3 jsou vstupni, neurony v4, vs jsou skryté
a neurony ve, v7 jsou vystupni.

Soubor skrytych neurond miZze byt dile rozdélen na
vrstvy. Jednotlivé vrstvy obsahuji neurony, které maj stej-
nou maximalni vzdalenost od vstupnich neurond, t.j. pos-
tupujeme-li od vstupnich neurond ve sm&ru Sipek po spo-
jich mezi jednotlivymi neurony, do neuronu n-t€ vrstvy se
dostaneme v nejhor$im pfipad¥ po prichodu n spoji.

Neurony a spoje sit¢ jsou ohodnoceny redlnymi Cisly.
KaZ?dému skrytému nebo vystupnimu neuronu v; je pfifa-
zen prahovy faktor v;, kazdému spoji e = [v;,vj] je pifazen
vihovy faktor @ji a kazdému neuronu v; je pfifazena akti-
vita x;, viz obr. 3.
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Obr. 3. Neurony a spoje sité jsou ohodnoceny redlnymi &isly.
KaZdému skrytému nebo vystupnimu neuronu v; je pfifazen pra-
hovy faktor v;, kaZdému spoji e =[v;,vj] je pfifazen vdhovy faktor
®j; a kaZdému neuronu v; je pfifazena aktivita Xi.

Postulujeme, Ze aktivity vstupnich neuroni jsou kon-
stantni, zatimco aktivity ostatnich neurondl jsou uréeny
vztahem

xi=1f&), (la)

Ei= Y wijxj+ vi, (1b)
J

kde sumace je uskutetnéna pro vSechny neurony vj se spo-
jem vstupujicim do daného neuronu v;. Pfechodova funkce
f(€) je kladnd a monoténné rostouci a vyhovuje asympto-
tickym podminkdm f(§) — 1 prox — ~af(§) — 0 pro
x —— oo, Tyto podminky jsou spln&ny napf. pro funkci

1

l+exp(-€)’ 2

f©)=

s prvni derivaci uréenou £’ (€) = f(€)[1 - f(€)]. Tato funkce
zobrazuje mnoZinu redlnych &isel R na otevieny interval
0,1), f: R — (0,1).

Vyraz (I) je formdln{ realizaci naSich dvah o neuro-
nové siti, kde neurony pfijimaji "viZené" signily - aktivity
(03ijx;) ze sousednich neuronii a jakmile suma téchto "viZze-
nych" aktivit pfesdhne ur¢itou prahovou hodnotu (v;), neu-
ron zadne vysilat signdl do svého okoli, viz obr. 2.

Obrafme na8i pozornost na vypodet aktivit x; neuro-
nové sité pro dané vahové a prahové faktory. Jak jsme uz
fekli, aktivity vstupnich neurond jsou konstantni, pfedsta-
vuji vstupy do neuronové sité. Pod vstupy rozumime pro-
ménné popisujici zadani problému. PouZitim vztahu ()
uréime aktivity skrytych neuront z prvni vrstvy, které bez-
prostfednd sousedi se vstupnimi neurony, tento rekurentni
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postup opakujeme pro ndsledujici vrstvy neuroni tak dlou-
ho, aZ vypolitidme aktivity vystupnich neuront z posledni
Vvrstvy.

V pfipad¥, Ze neuronovi sif ma jen dv& vrstvy, a to
vrstvu vstupnich neuronii a vrstvu vystupnich neurond, a
nema Zadné skryté neurony, redukuje se na perceptron”,
ktery sehrdl vyznamnou dlohu pfi klasifikaci chemickych
objektt pomoci metod rozpozndvdni vzori (pattern reco-
gnition)”. Popis chemického problému (molekuly, objek-
tu) pomoci sady prom&nnych budeme nazyvat deskripto-
rem. Jednoduchymi dvahami lze ukdzat, Ze perceptron je
schopen klasifikovat jen objekty, jejichz deskriptory jsou
linedrn& separovatelné, t.j. v prostoru deskriptorl existuje
nadrovina, kterd rozd€luje body - objekty - do dvou po-
loprostorti. Objekty s deskriptory z daného poloprostoru
bud’ danou vlastnost (klasifikaci) maji, nebo ji nemaji. Tato
skuteCnost, Ze perceptron je schopen spravng klasifikovat
jen objekty s linedrné separovatelnymi deskriptory, vedla
Minského a Paperta™ ke kritice paradigmy perceptroni,
kterd na urity ¢as zpomalila rozvoj neuronového mode-
lovani.

Aktivity tvofi stavovy vektor X = (X1,X2,... ,Xp), kde p
je celkovy polet neuronil. Stavovy vektor miZeme
formdlng rozloZit na "podvektory"” obsahujici aktivity
vstupnich, skrytych a vystupnich neuroné. Neuronovou sit
s fixovanymi vdhovymi a prahovymi koeficienty mtizeme
formdln& chdpat jako zobrazeni - funkci G, kterd pfifadi
vstupnimu stavovému vektoru xj (deskriptoru) vystupni
stavovy vektor xg (klasifikdtor) s komponenty z otevfe-
ného intervalu (0,1). Klasifikitor je zdrovefi vektorem
obrazi (funk¢énich hodnot):

x0= G(x1; ®,V): (3)

Skryté aktivity nejsou uvedeny v tomto vyrazu, hraji
tilohu jen ptechodnych vysledkil, vyskytujicich se pfireku-
rentnim vypoctu aktivit vystupnich neurond.

Vyraz (3) je realizaci tvah z druhé kapitoly této price,
kde byl diskutovany v$eobecny klasifika¢ni problém
objektd pomoci n&jaké odhadnuté funkce, kterd apro-
ximuje nezndmou klasifika¢ni funkci. Pfistup neuro-
novych siti poskytuje moZnost navrhnout analyticky
funkci G(x; ®, v) aproximujici nezndmou klasifika¢ni
funkci. Toto vyjadfeni vyZaduje uréeni pfechodové funkce
f(€) zadané napt. vztahem (2).

Pomoci Kolmogorovy véty o zobrazeni” se ukézalos,



Ze tivrstvovd neuronovi sif je schopnd realizovat libo-
volné spojité zobrazeni definované na kompaktni mnoZing.
BohuZel, tento diikaz je jen existen¢ni, neposkytuje navod,
jak tuto sif sestrojit.

V kapitole 2 byl v3eobecny klasifikaéni problém cha-
rakterizovan jako typicky problém regresni analyzy. Z po-
hledu neuronovych sitf se jednd o specidlni regresni analy-
zu, ve které funkce G, zadand (3), je ur€ena pomoci pfe-
chodovych funkci (2). Jak uZ bylo poznamendno, jedna se
o siln€ nelinedrni problém v dasledku vlastnosti pfecho-
dovych funkci. Jeden z nejroziifenéjSich piistupl v re-
gresni analyze je pouZiti polynomidlnich funkci k simulaci
funkce G. Jestlize se pokusime tento pifistup pouZit i pro
neuronové sité, potom v disledku silnych nelinearit funkce
G musime pouZit nejen pfimé &leny, ale téZ tzv. smi¥ené
(cross) ¢leny vysokého fadu. Z téchto divodil pocet ¢lent
a rovnic je neim&m¢ vysoky vzhledem k po¢tu objektl z
tréninkové mnoZiny a jejich deskriptord, tedy uréeni poly-
nomidlnich koeficientd se stdvd nejednoznaénym problé-
mem. Polynomidlni model je potom jen schopny nejvys
zreprodukovat klasifikaci objekti z tréninkové mnoZiny,
jeho pouziti i pro jiné objekty (napf. z testovaci mnoZiny)
uZ vede k fatdlnim chybam, t.j. zevSeobechiovaci schopnost
klasifikitorti zaloZenych na polynomidlnich funkcich je
siln& ohranien. Soutasné numerické zkugenosti® s pouZi-
tim neuronovych siti jako klasifikdtorti ukazuji, Ze jejich
schopnost zevSeobecnéni je pom&mé velikd a jejich pouZiti
k interpretaci objektii z testovaci mnoZiny je Gspe$né. Zda
se, Ze tato usp&¥nost neuronovych siti jako klasifikdtort je
disledkem jejich struktury jako mnohovrstevného systému
a analytického tvaru pfechodové funkce (2).

4. Adaptacni proces neuronové sité

Obrafme nyni na$i pozornost na problém adaptace
funkce G(x1; ®, v). Necht pro vstupni stavovy vektor xg
poZadujeme vystupni stavovy vektor fo. Nasi dlohou je
najit takové vahové a prahové faktory, aby odezva neuro-
nové sit€ na vstupni vektor xj byla co nejblizsi pozado-
vanému vystupnimu vektoru J’c\'o. Sestrojme t¢elovou funk-
ci

E@v)=12@x-%) =12 Y x-%°, @
k

A . . .
kde xk a xk jsou komponenty vektori x¢ a ch\o aindex k jde
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pies viechny vystupni neurony. Cilem adapta¢niho proce-
su je najit takové vahové @ a prahové v koeficienty, které
minimalizuji G¢elovou funkci E. K minimalizaci pouZi-
jeme n&kterou z gradientovych metod pro funkce n-pro-
ménnych7. Proto je potfebné znat parcidlni derivace
JE / dwji a JE /0vj. Uvedeme vysledné vzorce bez dikazi
(ktery neni obn’iny)g. Vztah mezi parcidlnimi derivacemi
dE / dvi a dE / dwji je ndsledny

OE _OE

ow;i - dv; i (54)

a platf pro kazdy neuron vi, ze kterého vede spoj do neuro-
nu vj. Tento vztah podstatn€ zjednoduSuje vypocet potfeb-
nych parcidlnich derivaci, sta¢i pocitat jen parcidlni deri-
vace dE /dvij, 2-indexové parcidlni derivace oE / dwji jsou
jednoduse uréené vztahem (5a). Parcidlni derivace JE /ov;
pro vystupni a skryté neurony maji tvar

JE

OE
o, =9 (L= G +§, 0, O (5b)
(xj - %)) (proj € Vo),
o |
0 (proj ¢ Vo), (5¢)

kde sumaéni index 1 v (5b) jde pfes ¥Sechny neurony, z
nichZ vychazeji spoje do neuronu vj. Pomoci vztahii (5a-c)
jsme schopni postupné vypoditat parcidlni derivace ucelo-
vé funkce (4). V prvnim kroku spocitime pomoci vzorce
(5a) parcialni derivace podle prahovych faktorli pro
vystupni neurony. V druhém kroku uz miZeme spocitat
parcidlni derivace pro skryté neurony, které bezprostfedné
sousedi s vystupnimi neurony. Tento postup opakujeme
tak dlouho, aZ spotitime v3echny potfebné parcidlni deri-
vace. ProtoZe postup vypoctli derivaci tc¢elové funkce
postupuje od vystupnich neuron@ k vstupnim neurondm,
nazyvame ucici algoritmus strategii zp&tného Sifeni.

Vyse uvedeny postup vypoctu parcidlnich derivaci je
pouZitelny i pro vice neZ jeden pfedepsany par vstupné-
vystupnich vektort .Q'() axi, t.j. pro r parti



A

xa® 1560, 1P 1562, . a1 3" (6)
Utelovi funkce m4 potom tvar
r .
E=Y EY (7a)
i=1
EV= 172 0"~ 5% (7)

kde xo(l) je vektor vystupnich aktivit neuronové sitg,
které jsou odezvou na vstupni aktivity xx('), a Qo(') jsou
poZadované vystupni aktivity pfifazené vstupnimu vektoru
aktivit xl(') . Parcidlni derivace takto zev§eobecnéné tcelo-
vé funkce E jsou potom jednoduSe vyjidfené jako suma
parcilnich derivact E, jejich? vypocet byl popsan. Po-
znamenejme, Ze pro déelovou funkci (7a-b) jednoduchy
vztah (5a) mezi parcidlnimi derivacemi oE / dwj; a oE /0 jiZ
neplati.

Jestlize zndme gradient d¢elové funkce, miZeme
pristoupit k adaptadnimu procesu neuronové sit&, spoci-
vajicimu v minimalizaci G€elové funkce vzhledem k vého-
vym a prahovym parametriim neuronové sit€ tak, aby jeji
vystupni aktivity xo', X0, .... X0 byly co nejbli¥ pota-
dovanym vystupnim aktivitim .Q() , J'c\o 2 s eee s .It\o “ pro
vstupni aktivity x1 °, X1, ... , xl(r). K minimalizaci je
vhodné pouZit libovolnou gradientovou metodu. Napf. me-
toda nejprudsiho spzidu9 spoliva v oprav€ vahovych a pra-
hovych koeficientd pomoci vztahd,

k+1) _ (k) OE

® =i — Ak =—0i, (8a)
3 I ;i
k+1_ (k) JE

v =v -AkT——, (8b)
J J ;

kde Ak > 0 je optimalizované tak, aby byl dosaZen maxi-
malni pokles i¢elové funkce. Dobré zkuSenosti jsou s me-
todou sdruZenych gradientﬁ7 nebo, pro men$i neuronové
sit€, s metodou proménné metn'ky7. ProtoZe icelova funk-
ce E je siln& nelinedrni, minimalizaCni proces neni
standardn{ dlohou. Obvykle se setkdvdme s tim, Ze dosta-
neme minimum G&elové funkce, které je relativné velké
vzhledem k poZadované hodnot¥. Z téchto diivodii je nutné
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realizovat minimalizadni proces pro riizné mnoZiny ni-
hodn& generovanych vahovych a prahovych faktordi. Po-
tom se vyberou ty optimaln{ hodnoty parametrii, které pos-
kytuji nejnizsi hodnotu d&elové funkce, a ty se pouZiji pro
aktivni proces, ve kterém se adaptované neuronové siti
predkladaji vstupni aktivity z testovaci mnoZiny. Tato ex-
trapolace (i interpolace) mimo tréninkovou mnoZinu je
dal¥im kritickym bodem aplikaci neuronovych siti. Miize
nastat situace, %e objekty z testovaci mnoZiny jsou klasi-
fikovany s malou pfesnosti. Potom musime znovu opako-
vat adapta¢ni fdzi neuronové sité€ pro nové mnoZiny ni-
hodn¥ generovanych vdhovych a prahovych koeficientd.
Takto ziskané nové koeficienty jsou znovu testovény klasi-
fikaci objektl z testovaci mnoZiny. Jestlize stdle dosta-
vime mdlo pfesnou klasifikaci, musime zaméfit nasi po-
zornost bud na topologii neuronové sité nebo na tvorbu
vstupnich aktivit - deskriptord, které popisuji strukturu ob-
jektii. Pravd&podobng je topologie neuronové sité neade-
kvétn{ ke studovanému problému, nebo jsou deskriptory
$patné navrZzené.

5. Design neuronové sité

Pted odvozenim' strategie zp&tného Sifeni se pouZivala
neuronovi sif typu perceptronu, ktery je ekvivalentni li-
nedrnimu udicimu stroji. Obsahoval pouze dv& vrstvy neu-
rondi. Prvni vrstva se sklddala ze vstupnich neuronti (nej-
ménd dva), druha vrstva z jednoho &i vice vystupnich neu-
ronil. KaZdy vstupni neuron byl propojen na kazdy vy-
stupni neuron.

Po odvozeni strategie zp&tného Siteni' se zatala pouZi-
vat mnohovrstevna neuronovd sif. V aplikacich neurono-
vych siti se velmi &asto pouZivd sif se tfemi vrstvami, fid-
eji se &tyfmi vrstvami (t.j. dv& skryté vrstvy), a velmi
z¥idka s je¥té vice vrstvami.

Pro kaZdou konkrétni aplikaci je nutno navrhnout
vhodnou neuronovou sit, coZ neni jednoduchd dloha. Pocet
vstupnich neuronti je roven po&tu sloZek deskriptoru, pocet
vystupnich neuronfi je roven pottu sloZek klasifikitoru.
Obtizn&jii je to s mnoZstvim skrytych neurond. VESinou
pouZivime pouze jednu skrytou vrstvu neurond. MnoZstvi
neuronidl v ni pak zdleZi na tom, jaky deskriptor je pouZit
pro popis danych vzord, jak velkd je tréninkovad mnoZina,
jak sloZité jsou vztahy mezi deskriptorem a klasifikatorem.
Deskriptor m4 ndkdy pouze n&kolik sloZek, jindy tisice
(napf. pouZiti neuronovych siti v spektroskopii). Cim vice
ke vstupnich neurond, tim vice je tfeba skrytych neuroni.



Konkrétni hodnoty lIze zjistit pouze tak, Ze se zkusmo pro-
vedou vypolty s neuronovymi sitémi s riznym poltem
skrytych neuronil a pouZije se ta neuronovi sit, kterd diva
nejlepsi vysledky (t.j. ma nejniZsi hodnotu ucelové funkce
pro tréninkovou, ale hlavng pro testovaci mnoZinu).

Dali faktor, ktery urtuje poCet skrytych neurond, je
velikost tréninkové mnoZiny. KdyZ pouZijeme pfili§ mno-
ho skrytych neuronil, vzhledem k velikosti tréninkové
mnoZiny, miZe dojit k "pretrénovéani” neuronové sit®. Sit
mad pFili§ mnoho parametrii k optimalizaci (t.j. vahovych a
prahovych koeficientl). "Pfetrénovani” neuronové sité
znamend, Z¢ vihy mezi neurony a prahy se nastavi tak, Ze
neuronova sit pfesn& aproximuje data z tréninkové mnoZi-
ny. Nedojde pak ale k velmi Zidoucimu "zobecnéni”, a
kdyZ pak takto natrénovanou neuronovou sif pouZijeme
pro vypotet klasifikétord pro jiné vzory, t.j. pro testovaci
mnoZinu, klasifikace dopadne velmi $patné.

Casto Ize sestrojit zdvislost chyby klasifikace & veli-
kosti dcelové funkce na poctu skrytych neurond' """, Pro
tréninkovou mnoZinu v&t§inou zdvislost monoténné klesa
se vzristajicim po¢tem skrytych neurond (t.j. neuronova
sit se zatind postupné "pfetrénovavat"). Pro testovaci mno-
Zinu v&tSinou vypada zdvislost jinak. Nejprve funkce kle-
s4, dosdhne minima pfi ur€itém poctu skrytych neurond, a
pak op&t stoup4, nebot neuronovi sit je uZ "pfeucend”. Pro
danou aplikaci se pak musi vybrat kompromisni hodnota
pottu skrytych neuronii, aby chyba pro tréninkovou i testo-
vaci mnoZzinu byla co nejniZzsi.

Formalng to pfipomind problém polynomické regrese.
Jestlize pouZijeme vysoky stupeil polynomu, body jsou
proloZeny pfesn&, ale vysledek nelze pouZit ani pro in-
terpolaci ani pro extrapolaci. Nedojde k "zobecn&ni" zi-
vislosti.

6. Programova a jini implementace
neuronovych siti

Existuje n€kolik moZnosti implementace neuronovych
siti, nej¢ast&j¥i je programova. Softwarové se zde modeluji
paralelni procesy neuronovych siti na konven¢nich (t.j.
sekven¢nich) podita¢ich. Existuje nékolik komer¢nich
programi jako Braincel, Autonet, Genesis, NeuralWork
Professional II/Plus. Programy jsou psédny pro potitade tfi-
dy IBM PC 80286 ¢i vy$§i, &asto jsou i dal$i hardwarové &i
softwarové poiadavkylz.

Program NeuralWork Professional 1" b3 na poli-
tac¢ich tfidy IBM PC AT, & vy¥ich, a na pocitagich

kompatibilnich. Ddle téZ jsou verze pro Macintosh, Sun
Microsystems. Program nabiz{ 25 riiznych neuronovych
siti, 12 transformacnich funkci, 11 suma&nich funkci a 14
ucebnich pravidel. Zahrnuty jsou adapta¢ni metody Hop-
fieldova, Perceptron, Back-propagation, ART I, Boltzma-
nova, Functional Link nets a dalsf. Nevyhodou je pouze
cena Cinici 1795 liber.

Nektefi autofi aplikaci si napiSou vlastni program, jako
je program neuronové sit¢ (se strategii zpétného Sifeni) s
optimalizac{ G¢elové funkce pomoci vysoce G¢inné meto-

< .. 8,14
dy prom&nné metriky " .

Problémem praktickych vypocti je vykon pocitace, na
kterém se realizuje program neuronové sit&. Lze sice pou-
Zit potitace tfid IBM PC 8086/8088, 80286, 80386, 80486,
ale snad s vyjimkou posledni tfidy je vykon poditate bohu-
Zel nedostateény. Pro v&t$i aplikace je nutno pouZivat vy-
konné pocditae. Nutny vypoletni vykon jsou desitky
MFLOPS. Lze téZz samoziejm& pouZit i superpocitale
(vykon fidove stovky MFLOPS). Autofi tohoto ¢ldnku
pouZivaji potita¢ firmy Control Data 4680 se soudasnym
vykonem 60 MIPS/10 MFLOPS.

Dalsi z moZnosti implementace neuronovych siti15 je
pouziti paralelnich poditalt, napt. Connection Machine,

- obsahujici 64 000 procesord, kazdy procesor md 64 KB
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paméti, procesory jsou propojeny do hyperkrychle, cena
2.10°US dolard.

Multiprocesorové systémy16 sestavené z von Neuman-
novych procesorit budou v budoucnu asi velmi populdrni.
U procesorti zistane na zdklad® jejich vysokého vypo-
Cetniho vykonu pfi omezeném stupni paralelismu velky
centrdlni vykon. Takto postupuje napf. firma Fujitsu u své-
ho neuropotitate Prototyp. Sytém ma matici s 256 proce-
sory. Firma Hema v lednu 1991 ptedstavila 13 transputerd
tvoficich neuronovou sif.

Dal3i z moZnosti implementace15 neuronovych siti jsou
neuropoditatové koprocesory k PC/AT, napt. koprocesor
ANZA AZ500, schopny modelovat sit€ do 30 000 neuronii
s 480 000 propojenimi, s rychlosti 25 000 az 45 000 ele-
mentarnich kroki za sekundu.

V anoru 1990 firma Intel piedstavila sviij neuroCip
ETANN-IC. Japonskd firma Hitachi nabizi neuronovy
potita¢ typunotebook s 1152 neurony. Své&tovy rekord v
simulaci - neuronové sit¢ drZi stfedisko Jaderného vyzku-
mu v SRN, kde na superpotitati CRAY nasimulovali neu-
ronovou sit' s 10° neurony a 10" spoji mezi neurony. Bu-
doucnost neuropotitati zdvisi zejména na pfimé hardwa-
rové implementaci neuronoveé sité.

Objevily se pokusy realizovat neuronové sité optickou



cestou. Jako zajimavost 1ze uvést przici”, kde autofi zkou-
mali formovani vodivé cesty pfi elektrochemické poly-
meraci pyrrolu v agarovém gelu pomoci pulzf napéti. Uve-
deny model miZe slouZit jako jednoduchy model neuro-
nové sité v Zivych systémech. ’

7. Zavér

Klasifika¢ni a predik¢ni schopnosti neuronovych siti
umoZiiuji implementaci pomérn€ jednoduchych systémd,
které se podobaji expertnim systémiim. Prostfedky logic-
kého programovdni jsou nahrazeny zobrazenim - funkci
(3), kterd pfifadi deskriptorim molekuly pfislu¥né klasi-
fikdtory (vlastnosti molekul). Pro jiZ jednou adaptovanou
neuronovou sif numericky vypocet tohoto zobrazeni je
rychlou rutinni zdleZitosti. BohuZel adapiace neuronové
sit&, spotivajici v minimalizaci d¢elové funkce (4), je po-
mé&mé sloZitym problémem.

Pfes viechny t&€Zkosti se neuronové sité pouZivaji a
zkouSeji pro nové tkoly. Divodem je Casto jejich relativni
uisp&Snost tam, kde b&%né metody poskytuji nedostateSné
vysledky, nebo tpIn& selhdvaji. Kde je ale zndm spravny
model, neuronové sité nic lepdiho neposkytnou. MoZnost
natrénovat neuronovou sit a potom z ni vyvodit dosud
nezndmé fyzikdlni ¢i chemické vztahy je sice ldkava, ale
bohuZel mdlo nadéjna. Neuronové sit€ nejsou vhodné pro
feSeni otdzek typu "pro¢?”, poskytuji jenom odpovedi bez
bliz¥iho vysvétleni.
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Basic principles of neural networks and their adapta-
tion processes are presented. Hardware and software
implementations of neural networks are briefly outlined.



