3. Neurénové siete a umela inteligencia*

3.1 Symbolicky verzus subsymbolicky pristup
k spracovaniu informacii

Podobne ako v umelej inteligencii, tak aj pri neurénovych sietach vziSla historicka
"inteligentné" vypocty podobné rutinnym operaciam v l'udskom mozgu. Medzi umelou
inteligenciou a neur6novymi sietami je teda spravne prepojenie v mysli neprofesionalov, no
u ludi zaoberajicich sa neurénovymi sietami alebo "klasickymi systémami umelej
inteligencie" je namiesto prepojenia niekedy aj priepast. Zasadny problém je v tom, Ze v
zaCiatkoch umelej inteligencie bolo vnutorné presvedcenie (aj ked iba v podvedomi vacsiny
programatorov), ze Clovek je predsa len inteligentnejsi ako pocita¢, a pocitaé moze
prekonat’ ¢loveka, iba ak sa mu presne povie ako na to. Tymto pohl'adom je t'azko otriast,
lebo napriek vSetkému usiliu zatial' neexistuji programy (ani neurénové siete!) schopné
inteligentne pracovat’ na viacerych problémoch sucasne a ucit’ sa nie v umelom prostredi,
ale v redlnom svete. Na druhej strane maji biologické neurénové siete o niekol'ko radov
viac neurénov. No aj tak je otazny predpoklad, ze staci vytvorit’ dostatocne vel'ky pocitac,
zaviest’ neurénovu siet’, a pocita¢ nadobudne atributy I'udske;j inteligencie.

Tieto, ako aj kazdé iné tvrdenie spojené s umelou inteligenciou budi najskor
kontroverzné, pretoze umeld ako aj prirodzend inteligencia nie je presne definovanym
pojmom. Jej zakladné atribuity by mali zahffiat’ schopnost’ rozpoznavat’ vzory, nejaké prvky
spravania sa metdodou pokusu a omylu, a schopnost’ ucit’ sa. Z jedného pohl'adu sa l'udia
snazia vyvinut’ programy riadiace stroje, ktoré by vykonavali to, co normalne ¢lovek nazyva
inteligentnym spravanim sa. Ini i$li eSte d’alej, preCo rovno nevymysliet’ program, ktory by
sa sam dalej vyvijal, aby sa uz clovek nemusel zaoberat ani tym programovanim. Z
druhého pohladu sa snazia psycholdégovia, humanisti a neurofyziolégovia zistit, ¢o je to
vlastne t4 inteligencia. K tomuto ciel'u je najlepSou cestou vytvorit’ si umelt inteligenciu a
zistit', ¢i sa "sprava" rovnako ako "prirodzena", alebo Co jej chyba, a aké principy sa zle
pouzili, a na ¢o sa pozabudlo.

Programy spojené s pociatocnym rozvojom umelej inteligencie boli do detailov
vymyslené Clovekom - programatorom, a ndhoda v dalSom vyvoji alebo upresnovani
programu nehrala takmer Ziadnu tlohu. Clovek zagal tym, Ze si predstavil, ako by problém
riesil on, a ked’ sa mu to nedarilo, rozdrobil si problém na Casti, ktoré uz jednotlivo zvladol.
Postup potom naprogramoval do pocitac¢a. Automaticky sa predpokladalo, ze ¢lovek potom
dokaze vysledovat, Co vlastne pocitaC robi, a rozhodnut, ¢i nejaké dané rozhodnutie
pocitaca bolo spravne. Toto presvedcenie sa samozrejme s rasticou komplikovanostou
programov oslabovalo, no principialne presvedcenie v podvedomi pretrvavalo. Programy

* "All things are artificial, for nature is the art of God." Sir Thomas Browne (V3etko je umelo
vytvorené, pretol e priroda je Bolli vytvor.)
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boli komplikované z hl'adiska mnozstva namahy vynaloZenej programatorom na rieSenie
konkrétneho typu problému. Vysledny program sa sice spraval inteligentne, no bola to
inteligencia explicitne vlozena programatorom, a program bol schopny riesit iba velmi
obmedzeny typ problémov pri presne definovanych podmienkach.

Postupne sa zacala preformulovavat’ aj samotna definicia toho, o sa povazuje za umell
inteligenciu. V pociatkoch to bol kazdy program, ktory sa spraval tak, ze si laik myslel, Ze
na rieSenie takéhoto problému je potrebna inteligencia. Typickym prikladom moézu byt
Sachové programy, ktoré su sice na vel'majsterskej urovni, no ich spravanie sa je do detailov
urcené clovekom, a ked’ urobia chybu, tim analytikov je schopny tato chybu napravit
analyzou rozhodovania programu a pridanim nejakého pravidla alebo zmenou nejakej vahy.
Takéto programy sa zo zaciatku povazovali za umelu inteligenciu, no v scasnej dobe sa
vzhl'adom k svojej Specializacii na jeden typ problému uz vécsinou za umelu inteligenciu
nepovazuju.

Dalsim medznikom v tvorbe inteligentnych programov bola teda tvorba takych systémov,
ktoré by boli tspesne schopné riesit’ vacsiu triedu problémov. Prikladom st expertné
systémy, ktoré st tvorené "prazdnym" balikom programov, v ktorych je zabudovany logicky
postup, ako zaobchadzat’ s pravidlami, no vlastné zadefinovanie konkrétnych pravidiel pre
urcity problém je uz tlohou uzivatela expertného systému. Expertny systém je teda schopny
niclen odpovedat’ na otazku, no aj dodat’ uzivatelovi pristupnou formou podrobné
vysvetlenie, ako sa k odpovedi na nejaku otazku prislo. Pokial’ je odpoved’ zla, uzivatel’ by
mal byt schopny "ru¢ne" pozmenit’ pravidla tak, aby nabuduce dali spravnu odpoved’. Vo
svojej Specializovanej oblasti mézu pravidla fungovat perfektne, no akonahle tito oblast’
roz§irime, najdu sa vynimky. Tieto systémy st ale neobratné pri zahrnuti heuristik alebo
vynimiek z pravidiel a neurcitosti zadanej informacie.

Problémom je to, Ze uzivatel’ by sa nemal lopotit’ s ruénym konfigurovanim pravidiel, ale
mal by to robit’ po¢itaé. Cim viac prace sa ale nechdva na poéitaé, tym je vo vieobecnosti
mensia Sanca, Ze by ¢lovek bol schopny prekontrolovat’ postup nejakého rozhodnutia tak,
aby rozumel, ako k nemu pocita¢ "dospel". Tento posun od zrozumitelnosti k
nezrozumitel'nosti vSak niekedy nemusi byt pozvolny, ako je tomu napriklad v rozdiele
medzi scitanim desiatich Cisel a desiatich tisic Cisel, kedy sa hranica moznosti kontroly
pocitata clovekom stava nezretelnou. Skokovy posun je v rozdiele medzi exaktnym
"logickym" pristupom a len tazko formalne popisatelnym "analogovym" pristupom, alebo
inak povedané, medzi pristupom zaloZenom na
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symbolickej logike a medzi subsymbolickym pristupom, kde je vysledok spoluvytvarany
prispevkami mnohych hodnét parametrov neurénovej siete spracovavajucej informaciu.
Prirodovedeckd a pocitacova komunita bola privyknuta verit, Zze vSetko, vratane
inteligencie, musi mat’ jednoduché, kompaktné vyjadrenie v rec¢i symbolov a matematickych
zékonov. To vSak nevyzera byt pravdou pri subsymbolickom pristupe.

Zacala sa vynarat nova myslienka, a to ta, Ze pocitace uz fakticky mézu byt lepsie nielen
pri rieSeni Cisto numerickych problémov alebo pri zretazeni logickych tisudkov, no aj v
komplikovanych systémoch pri inych problémoch, ktoré doteraz boli doménou ¢loveka. Tu
uz nestaci narabat’ so symbolmi alebo celymi ¢islami — realne ¢isla a obrazova ¢i akusticka
informacia je nevyhnutna. Takéto problémy sa typicky skladaju z velkého mnozstva
drobnych interakcii vytvarajucich celkovy pojem ¢i obraz [63]. Vyzaduje sa flexibilita,
pouzitie "podobnosti", kompromisov, analégii, metafor a vynimiek. Clovek pritom u nie je
schopny preniknit’ do cCinnosti pocitata a rozhodnut, ¢i sa v danom pripade pocitac
rozhodol spravne, alebo nie, a tu problém spociva nie v mnozstve dat, ale v ich
reprezentacii. Sucasne vsak takato architektura rieSenia problému najskor lepsie zodpoveda
procesom v mozgu ako stbor dopredu danych pravidiel a znalosti spojenych s rigidnym
systémom, ktory urcuje, ako s tymito znalostami zaobchadzat'. Zatial ale zd’aleka nejde o
to, Zeby pocita¢ sam od seba vymyslel nieco, ¢o mu c¢lovek dopredu nepovedal.
Architektura v sucasnosti pouzivanych neurénovych sieti je zvycajne presne definovana
¢lovekom pre ten ktory typ problému. No hranice toho, ¢o je treba pocitacu explicitne
povedat, a toho, ¢o je schopny sam si vypocitat’ sa pomaly postivaju. D4 sa iba dufat, ze
schopnost’ pocitacovych systémov vytvarat, modifikovat' a vysvetlovat hypotézy bude
postupne narastat’.

Taktiez pristup k tvorbe logického a analégového systému je iny. Pri neurénovych
sietach clovek tazko dopredu povie: synaptickda vaha ma byt takd a takd. Je potrebné
vytvorit’ automatizovanu proceduru ucenia sa. Takéto uciace procedury ale zaberaju vela
strojového Casu pocitaca. Aj vzhl'adom k tomu, ze v dobe zacdiatkov umelej inteligencie bol
Cas pocitaca drahsi vo vzt'ahu k Casu programatora, ako je tomu dnes, neurénové siete sa vo
vyvoji oneskorili za heuristickym programovanim zalozenym na logike. No s rozvojom
pocitaov tento nepomer zacina prevazovat’ na druhu stranu.

Priklad rozdielu medzi klasickym symbolickym a subsymbolickym spracovanim
informacie je pristup k rozpoznavaniu vzorov (angl. pattern recognition). Jeden spdsob je
jednoducho skladovat’ vsetky mozné pripady a kazdy novy porovnavat’ so vSetkymi
predchadzajicimi. Klasické symbolické spracovanie sa pokiisa skomprimovat’ pripady do
malého stiboru pravidiel, a potom skladované pripady vyhodit. Neurénové siete su nieckde
medzi tym, vo vSeobecnosti u nich nemozno jednoznacne rozdelit’ naucené pravidla od
informacii vo vzoroch, oboje st totiz kodované synaptickymi vahami a aktivaciami
neuroénov.
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Neurénové siete su trocha extrémnym prikladom posunu v tvorbe systémov. Namiesto
symbolickych informacii prenasaju cez komunikac¢né kanaly a spracovavaju vo svojich
zakladnych jednotkach numerické informacie. St schopné aspon ¢iastocne sa ucit’, no zatial’
ziaden systém nevykazuje normélne myslenie, ani na urovni dietata. Sily spojeni medzi
neuronmi, tzv. synaptické vahy, predstavuju distribuovana formu uchovanej informacie.
Pokial’ je neurénova siet’ spravne natrénovand, dava vynikajuce vysledky, no ani dost
podrobnou analyzou nie je ¢lovek vacsinou schopny pochopit’, na zaklade ¢oho neurénova
siet’ k vysledku dospela. To povazuje komunita klasickej umelej inteligencie za najvacsi
nedostatok, pretoze jej systémy su schopné zjednodusit’ vysvetlenie natol’ko, Ze ¢lovek je ho
este stale schopny sledovat. Neuronové siete funguju ako ¢ierna skrinka, do ktorej vlozime
vstup, vypadne z nej vysledok, no nedostaneme vysvetlenie, preco akurat takyto vysledok.
Jednym zo sucasnych trendov vyskumu v oblasti neurébnovych sieti je snaha tuto ¢iernu
skrinku "vykradnit", extrahovat z nej pravidla a znalost zakdédovani v numerickych
koeficientoch siete, a to tak, aby sa tieto pravidla dali pouzit’ napriklad v expertnom
systéme. Pri vy$§om pocte parametrov je pre expertny systém velmi tazké vyextrahovat’ z
distribuovanych prispevkov znalost, pretoze zo Struktary, ktora nie je roz¢lenena (alebo ma
velmi vela Casti, ktoré navySe nie su rozliSené), je tazké vyberat oddelené "kusy"
informacii.

Neda sa povedat, ktory pristup je lepsi, ¢i ten zaloZeny na prisnej logike, alebo
subsymbolicky pristup neurénovych sieti. Obidva pristupy maju svoje uplatnenie. Ked
vieme, Ze sa nieCo sprava na zaklade zdkonov a principov, ktoré pozname, a mame dostatok
informacii ako uréit’ sucasny stav, mozeme predpovedat budice spravanie sa a buduce
stavy, a vzhl'adom na to, Ze prirodné zakony st vécsinou priehl'adné, da sa presne sledovat
logicky retazec od vstupov do vystupov, od pricin k nasledkom. Vtedy nema vel'ky zmysel
pouzivat’ neurénové siete. Tie vzhladom k svojej "volne" definovanej architektare (v
porovnani so symbolickymi systémami) niekedy dost’ tazko hl'adaji vel'mi zlozité vztahy,
ktoré ked’ uz dopredu pozname, lahko ich zabudujeme do klasického symbolického
systému. Ked su vstupné informacie neisté alebo nepozname presne zakonitosti systému,
ktorého spravanie sa snazime predpovedat, vtedy st neurdénové siete vhodnou volbou.
Prikladom takych problémov moéze byt klastrovanie, klasifikacia, ¢i rozpoznavanie vzorov.
No pritom ani neurénové siete nie s vo vSeobecnosti schopné rozpoznat’ jednotlivé objekty
figurujice na zlozitej scéne (zatial Co v pripade, ze je objekt "odseparovany", ho
rozpoznaju). Podobne je tomu pri analyze zlozenych Struktar, ako sa nachadzaju vo frazach
prirodzeného jazyka.

Minsky [46, 47] navrhuje hybridny systém, ktory by bol schopny vyuZzit prednosti
obidvoch typov systémov, a to tak, Ze by sa rozhodovalo podla typu problému, ktory z
pristupov skor pouzit. No aj ked sa pokusy o tvorbu takychto hybridnych systémov
objavuju [29], zatial’ to vzdy este funguje najlepsie, ked’ rozhodne clovek, ktorym zo
$pecializovanych pristupov sa bude ten ktory problém riesit’.
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3.2 Oblasti pouZitia neurénovych sieti

Co sa da realizovat’ pomocou neurénovych sieti, a o sa neda?

V principe mozu neuronové siete spocitat’ akukol'vek spocitatelni funkciu, t.j. mézu
robit’ cokol'vek, ¢o dokaze Cislicovy pocita¢. V praxi sa neurénové siete najviac pouzivaji
na Kklasifikaciu a funkénu aproximaciu alebo mapovanie funkcii pri pouziti mnoZzstva
trénovacich dat, kde systémy s jasne stanovenymi pravidlami (ako s expertné systémy)
zlyhavaju. Neuroénove siete st pritom tolerantné k neurcitostiam v trénovacich datach.

Na druhej strane neurénové siete tazko zvladaju manipulaciu so symbolmi.

Neurénové siete by mali byt teoreticky lepSie a rychlejSie v porovnani s vécSinou
vypoctov zaloZenych na symbolickej logike, pretoze sa daji l'ahko rozparalelnit’ tak, aby
bol kazdy neurén "implementovany" na jednom procesore. Vzhl'adom k tomu, Ze vypocty
jednotlivych prvkov st na sebe do znacnej miery nezavislé, bude cely vypocet o mnoho
rychlejsi. Na druhej strane, zatial' neexistuje vel'a pocitacov vybavenych velkym poctom
procesorov, takze vécSina aplikacii bezi na jednoprocesorovych strojoch. Vyhoda
rozparalelnenia je v stiCasnosti teda skor teoreticka.

Medzi najcastejSie oblasti pouZitia neuréonovych sieti patria:

e Pocitacova informatika — skumanie vlastnosti nesymbolického spraco-vania
informacie [12, 41, 42, 62];

e Inzinierstvo — automatické riadenie, spracovanie signalov a vel'a d’alSich aplikacii [9,
10, 26];

Jednou z prvych komerénych aplikacii bolo (a eSte stile je) tlmenie Sumu na
telefonnych linkdch [61, ADALINE v kap. 2.5]. V oblasti kybernetiky je znama
aplikécia v riadeni vyroby [14, 45], alebo napriklad na cuvanie dlhych trajlerov [50].
Dal§im prikladom je automatické rozpoznavanie ru¢ne pisanych postovych
smerovacich ¢isel [37] alebo analyza otlackov prstov v kriminalistike.

pri urCovani velkosti splatok alebo aj overovanie podpisov na Sekoch [4, 51, 57];

o Fyzika— modelovanie javov v Statistickej mechanike [11];

e  Chémia— predikcia fyzikalno-chemickych vlastnosti zlicenin [64], riadenie chemickej
vyroby [9], analyza dat z analytickych meracich pristrojov [15], analyza
spektroskopickych dat — klasifikdcia zltcenin, predikcia spektier, molekularne
modelovanie — predikcia sekundarnej a terciarnej Struktiry proteinov [64];

e Jadrové inZinierstvo [34], jadrova fyzika a spektroskopia [21].

e Biologia— interpretacia nukleovych sekvencii [20];

e Medicina— navrh diagnézy na zaklade priznakov a vysledkov laboratérnych vySetreni
(napr. diagndza elektrokardiogramov, diagnoéza testov na rakovinu, diagndza
sonogramov a rontgenovych snimok apod.) [2, 3];

e Statistika— flexibilna linearna a nelinearna regresia a klasifikacia [44];

e Neurofyzioldogia — sktimanie senzorickych systémov, motoriky, rozpozna-vanie a
produkcia reci [59], modelovanie neurofyziologie mozgu [6, 24, 36, 43, 58];

e  Neuropsychologia— modelovanie psychickych funkcii [17, 31, 32, 53, 54];

e Daldic oblasti ako polnohospodarstvo (ohodnocovanie a triedenie ovocia),
meteoroldgia (predpoved pocasia), astronomia (klasifikacia galaxii), atd’.
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3.3 MozZné smery vyvoja

Medzi nielen mozné, ale isté (aj ked’ nevel'mi vzrusujuce) smery rozvoja neurénovych sieti
patri vacsia spolupraca so Statistikou. Najtypickejsi nedostatok, ktory vytykaju Statistici
mnohym aplikdciam neurénovych sieti, je prili§ maly pocet trénovacich prikladov v pomere
k vel'kému poétu optimalizovanych parametrov. Co sa tyka savislosti so Statistikou, vi¢§ina
typov neurénovych sieti je schopna ucit’ sa a generalizovat' zo zaSumenych dat, v ¢om su
podobné Statistike. Napriklad perceptrony su pribuzné niektorym linedrnym modelom.
Neurénové siete s doprednym Sirenim a jednou skrytou vrstvou su blizke regresii projekcii.
Vela vysledkov zo Statistickej tedrie nelinearnych modelov méze byt’ priamo aplikovanych
na tieto siete. Zatial ¢o na ucCenie menSich neurénovych sieti je vyhodnejSia napr.
Newtonova metdda [27] alebo metdda konjugovanych gradientov [5], pri vd¢Som mnozstve
synaptickych vah je rozumnejSie pouzit Levenberg-Marquardovu metéodu [38, 39].
Pravdepodobnostné neurénové siete (PNN) vykonavaju jadrova (angl. kernel)
diskrimina¢nt analyzu. Neuronové siete realizujuce vektorovu kvantizaciu davaji podobné
vysledky ako "k-spriemernend” (angl. k-means) klastrova analyza. A neurénové siete uciace
sa pomocou hebbovského pravidla st schopné najst’ smery s maximalnou varianciou v
datach, ¢o odpoveda analyze hlavnych komponent (angl. principal component analysis).
Kohonenove samoorganizujuce sa mapy su vzdialene pribuzné "k-spriemer-nenej" alebo
skor "1-spriemernene;j" klasterovej analyze.

Problém, ktory casto zabranuje efektivnej spolupraci so Statistikmi, je v terminologii,
ktoru si I'udia zaoberajuci sa profesionalne neuréonovymi sietami vyvinuli vlastnu, nezavisle
na terminologii v Statistike. Okrem toho l'udia pracujici s neurénovymi sietami Casto
ignoruju predpoklady tykajuce sa distribucie dat, s ktorymi maji ¢o do ¢inenia. Pritom sa
daju statistické vysledky uspesne pouzit’ pri neuréonovych sietach. Napriklad, ked’ niektoré
trénovacie vzorky su viac zasumené, je vyhodnejSie pouzit’ vahovanu metédu najmensich
Stvorcov namiesto klasickej chybovej funkcie [7, 44, 52].

Aj ked’ nasledujuce dve pravidla vyzeraji v suvislosti so Statistikou trividlne, treba ich
zdoraznit’, aby nedoslo k zbyto¢nym chybam a objavovaniu uz objaveného. Pri klasifikacii
do viac ako dvoch nezoradenych kategorii je treba dat’ pozor, aby kazda kategoria mala
vlastny vystupny neurdon. Napriklad ked’ st vystupom tri farby (ktoré pre nas ucel nema
zmysel zorad’ovat’ podla frekvencie v spektre), potom by vysledok siete mal vyzerat’ takto
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Zelena 010

Modra 001
namiesto

Cervena 0

Zelena 0,5

Modra 1

Ked nam vychadza suma vécsia ako jedna a my chceme sumu vysledkov rovnu jednej,
aby jednotlivé vystupy boli interpretovatel'né ako "pravdepodob-nosti", potrebujeme, aby
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suma pravdepodobnosti bola rovna jednej. To sa bezne dosahuje pouzitim tzv. "softmax"
aktivacnej funkcie: teda ked vystup bez pouzitia aktivaénej funkcie by bol g; pre i-tu
kategoriu z celkového poctu ¢ kategorii, potom pravdepodobnost’ priradenia vysledku i-tej
kategorii bude p;

_exp(q))

= G.1)
x.exp(q))
j=

Ked mame iba dve kategorie, tato funkcia sa redukuje na jednoduchi logisticka funkciu.
Podobne je niekedy vyhodné normovat’ alebo Standardizovat’ vstupné data.

V pripade, ze potrebujeme klasifika¢nli metddu, ktora ndm zisti pripady, v ktorych je
klasifikacia neistd, je vhodné pouzit PNN (angl. Probabilistic Neural Network), ¢o je
termin zavedeny Donaldom Spechtom pre jadrovi diskriminac¢nu analyzu (angl. kernel
discriminant analysis). Moze sa o nej uvazovat’ ako o normalizovanej RBF (angl. Radial
Basis Function) sieti [25, 40, 41, 44, 56].

Podobne funguje aj Spechtom navrhnutd GRNN (angl. General Regression Neural
Network) [40, 48, 55, 60], co je alternativny termin pre Nadaraya-Watsonovu jadrova
regresiu (angl. kernel regression). Moze sa povazovat za normalizovani RBF siet’ s
jednotlivymi vnitornymi uzlami Specializovanymi pre jeden tréningovy pripad.

V pripade "preucenia" (angl. overfitting) alebo nedostatocnej konvergencie (angl.
underfitting, blizsie vysvetlenie v podkap. 5.5.3) je niekol’ko metdd, ako sa tymto extrémom
vyhnut. Vyber modelu (angl. model selection) sa tyka poctu vah, trénovanie "s Sumom"
(angl. jittering) [7], zoslabovanie vah (angl. weight decay) [7, 52], v€asné zastavenie ucenia
(angl. early stopping) [49] a bayesovsky odhad (angl. Bayesian estimation) sa tykaju
velkosti vah [7, 22].

Dalsim typickym problémom je odhad chyby pri zovseobecneni. Najéastejsie pouzivané
je rozdelenie dat na trénovaciu a testovaciu mnozinu (vid’ podkap. 5.5.1). Casto pouzivanou
moznostou je cross-validation [7, 22], teda vynechanie podmnoziny vzorov (zvycajne
jedného) zo vsetkych pristupnych trénovacich dat. Takto mdézeme pouzit’ na trénovanie
vsetky data, ktoré mame, no trénovanie musi prebiehat’ pre vSetky moznosti vynechania
vzoru (vzorov), teda velakrat. Este lepsi odhad za cenu esSte vacsej spotreby pocitacového
casu poskytuje tzv. boot-strapping [16, 28, 40].

"Fuzzy" logika, zavedena v Sestdesiatych rokoch Lotfi A. Zadehom z Berkeley, je
zasadnym roz$irenim klasickej dvojhodnotovej logiky a tedrie mnozin. PouZiva neostro
definované lingvistické premenné (ako "velky", "horuci", "vysoky") a kontinualny interval
pravdivostnych hodnét [0,1] namiesto striktne binarnych rozhodnuti alebo priradeni ("true"
alebo "false"). Tato logika sa pouziva v pripadoch, ked’ je obtiazne vytvorit’ exaktny model
skiimaného systému, ale mame k dispozicii aspon nejaky hruby model. Takéto systémy boli
doteraz riadené 'ud'mi — expertmi. Typicky fuzzy systém, ktory ma experta nahradit,
pozostava z databazy pravidiel, funkcie priradenia (angl. membership function) a
inferenénej procedury.

Neurénové siete mozno vyuzit pri konstrukeii priradovacich funkcii fuzzy mnozin a pre
rieSenie fuzzy rela¢nych rovnic. Ked’ je uz zostaveny fuzzy riadiaci prvok alebo fuzzy
expertny systém, klasickd dopredna viacvrstvova neurénova siet’ so spitnym Sirenim ho
moze nahradit’, vyuzivajuc pritom paralelné spracovanie informacii.
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Okrem nahradenia uz hotovych fuzzy systémov klasickymi neurénovymi sietami su tu
pokusy vytvorit’ alternativne neurénové siete, kde vstupy, vystupy a vahy su fuzzy &isla.
Naviac vahované vstupy do kazdého neur6onu nie su sumované, ale je pouzitd ina, fuzzy
operacia [1, 8, 30, 33, 35].

V sucasnej dobe je velka cast’ pozornosti zamerana na to, akym spésobom by mohli byt
symbolicky a subsymbolicky pristup spojené do jedného celku, ktory by zahfial najlepSie
rysy obidvoch pristupov. Zakladnymi témami su napriklad obraz a symbol — spojité
vypocty v redlnych cCislach a vynaranie sa diskrétnych hodndt, extrakcia a vkladanie
symbolickej informacie do neurénovych sieti a tvorba klasickych systémov symbolického
spracovania informacie na subsymbolickych zakladoch. Jednym z najpopuldrnejSich
prikladov takychto snah je prepojenie neurénovej siete s expertnym systémom do
hybridného systému.

Neurénové siete v sicasnosti trpia rovnakym nedostatkom ako systémy zaloZené na
symbolickej logike. Totiz tym, Ze su naucené iba na jeden typ problémov. Aby dokazali
riesit’ vacsie spektrum problémov, je predsa len nevyhnutné nejaké vnutorné rozdelenie
povodne homogénne;j siete. Je niekol’ko pristupov, ako spojit’ subsymbolicky a symbolicky
pristup [29]. M6zu sa prekryvat, ¢iastocne prekryvat, bezat’ paralelne alebo za sebou, alebo
byt vnorené jeden do druhého. Zatial’ najcastejSie spojenie je najskor sériové, kedy vystupy
z jedného systému (najcastejSie neurdnovej siete) tvoria vstupy do druhého systému
(zalozeného na symbolickej logike). "Znalostne" zalozené neurdénové siete st postavené na
teorii alebo apriornych znalostiach o tej ktorej oblasti. Neuronové siete sa staraji o také
problémy ako je Sum alebo neista informacia, s ktorou klasické znalostné systémy nie su
schopné zaobchadzat'.

R . Konvencny
ozp’ozna’vaq? V}podtovy
neuronova sie systém

1 oy
Vs _><‘>_'

Kamera [ v

\

Obrazok 3.1. Spojenie neurénovej siete a klasického systému
zalozeného na symbolickej logike.
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Inou moznostou je hybridny systém zalozeny na symbolickej logike, ktora sa postupne
dopliia adaptaciou.

Dalsim pristupom je extrakcia znalosti z neurénovej siete do expertného systému. To
je zaklad pre vysvetlenie spravania sa neurénovej siete a objavovanie znalosti zakrytych
Sumom a neistou informaciou. Tieto algoritmy st vSak exponencialne narocné vzhl'adom k
poctu neurénov vo vrstvach [18, 19]. Tato myslienka moZe byt’ tiez pouzita pre zabranenie
preucenia siete. Z klasickych neuronovych sieti s doprednym Sirenim sa extrahuji pravidla
typu IF-THEN-ELSE a pravidla formalnych gramatik je mozné extrahovat’ z rekurentnych
neurénovych sieti [13, 23].
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