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Učenie neurónových sietí 
 



 

TÉMY 
 

 užitočnosť NS (učenie a generalizácia) 
 

 vlastnosti a schopnosti NS 
 

 architektúry NS 
 

 návrh neurónovej siete 
 

 pravidlá pre porovnanie podobnosti vstupov neurónovej siete 
 

 UČENIE NEURÓNOVÝCH SIETÍ 

 algoritmy učenia (learning algorithms) 
o učenie korigujúce chybu (error-correction learning) 
o Hebbovo učenie (Hebbian learning) 
o súťažné učenie (competitive learning) 



 

 

 paradigmy učenia 
o učenie s učiteľom (supervised learning) 
o známkované učenie (reinforcement learning) 
o učenie bez učiteľa, samoorganizácia (unsupervised learning, self-

organization) 
 

 vhodné úlohy pre učenie neurónových sietí 
o  aproximácia 
o  asociácia 
o  klasifikácia vzorov 
o  predikcia 
o  riadenie 
o  separácia vzorov 
o ... 



 

PREDNÁŠKA 
 

 užitočnosť NS 
o  učenie 
o generalizácia 

 

 vlastnosti a schopnosti NS 
 

o nelinearita 
 nelinearita je distribuovaná v sieti 

 
o vstupno-výstupné mapovanie (input-output mapping) 

 sieť si nastavuje synaptické váhy tak, aby minimalizovala rozdiel medzi 
žiadanou a aktuálnou odpoveďou 

  



 

o  adaptívnosť 
 adaptovanie synaptických váh na zmeny okolitého prostredia 
 adaptovanie možné aj v reálnom čase 

 
o odolnosť voči chybám 

 postupná degradácia pri nepriaznivých podmienkach činnosti 
 informácie sú v sieti distribuované - až veľmi veľké poškodenie vedie k 

úplnej degradácii odpovedí siete 
 

o  VLSI implementácia 
 

o analógia s neurobiológiou 
 

o ... 
  



 

 architektúry NS 
 

o jednovrstvové dopredné siete (single-layer feedforward networks) 
 sieť konfigurácie qp  , kde p  je počet neurónov vo vstupnej vrstve  a q  

počet neurónov vo výstupnej vrstve 
 

 
 

dopredná sieť konfigurácie 3-2 



 

o viacvrstvové dopredné siete (multi-layer feedforward networks) 
 jednu alebo viac skrytých vrstiev (“hidden layer”) 
 neuróny v nich sa nazývajú skryté neuróny 

 sieť konfigurácie qhhp  21  
 sieť nazývame úplne prepojenou, ak každý neurón v každej vrstve je 

prepojený s každým neurónom v predchádzajúcej vrstve 
 

 
 

úplne prepojená dopredná sieť konfigurácie 4-3-2 
 

 receptívne a projektívne polia 



 

o rekurentné siete (recurrent networks) 
o majú aspoň jednu spätnú väzbu 

o spätnoväzbové slučky využívajú oneskorenia: značenie 
1z  

 

 
 

rekurentná sieť so skrytými neurónmi 



 

o mriežkové štruktúry (lattice structures) 
o  1D, 2D alebo viacrozmerné pole neurónov so zodpovedajúcimi vstupnými 

prvkami 
o každý vstupný prvok je spojený s každým neurónom v mriežke 

 

 
 

dvojrozmerná mriežka s 3x3 neurónmi 
 
  



 

 návrh neurónovej siete 
o výber vhodnej architektúry 
o trénovanie siete na podmnožinu dostupných trénovacích údajov pomocou 

vhodného algoritmu (učenie) 
o testovanie správania sa siete pre dáta, ktoré sieť pri učení nemala k dispozícii 

(generalizácia) 
 

o zásadný rozdiel medzi návrhom neurónovej siete a klasickým prístupom k 
spracovaniu informácií 
o klasický prístup - vytvorenie matematického modelu a jeho overenie na 

reálnych dátach 
o návrh neurónovej siete je založený priamo na reálnych dátach, ktoré 

“hovoria samé za seba” 
 
  



 

 pravidlá pre porovnanie podobnosti vstupov neurónovej siete 
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UČENIE NEURÓNOVÝCH SIETÍ 
 

o učenie je proces, ktorým sa adaptujú voľné parametre neurónovej siete 
pomocou stimulácie prostredím, v ktorom neurónová sieť pracuje 

 

 
 
 algoritmus učenia: 

     w n w n w nkj kj kj  1   

 
Iteratívne algoritmy pre učenie neurónov a z nich vytvorených sietí rešpektujú princíp 
minimálneho narušenia (“minimal disturbance principle”): Adaptuj tak, aby sa zredukovala 
výstupná chyba pre súčasnú trénovaciu vzorku a aby sa minimálne narušili už naučené vzorky. 



 

 algoritmy učenia (learning algorithms) 
 

o učenie korigujúce chybu (error-correction learning) 

  ndk  - požadovaná odpoveď pre neurón k  v čase n  

  nyk  - aktuálna odpoveď  - odpoveď na vstupný vektor  nx  

 vstupný vektor  nx  a žiadaná odpoveď  ndk  pre neurón k  tvoria príklad 
(vzorku) pre sieť v čase n  

 

chybový signál       nyndne kkk   
 

stredná kvadratická chyba   
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o pravidlo korekcie chyby (“error-correction learning rule”), niekedy nazývané 
aj delta pravidlo 

 

     w n e n x nkj k j   

 
zmena váhy = (parameter rýchl. učenia) x (chyba) x (vstup) 

 
 

o metóda gradientového zostupu (“method of gradient descent”) 
 
 

o parameter rýchlosti učenia 
o stabilita procesu učenia 

  ak je hodnota malá, učenie je bez problémov, avšak konvergencia 
je veľmi pomalá 

 veľká hodnota znamená rýchle učenie, je však možnosť, že učenie 
bude divergovať a systém sa stane nestabilným 



 

o chybový povrch (error surface) 

o graf kriteriálnej funkcie J  voči synaptickým váham siete 
 

 

 
1) Neurónová sieť obsahuje iba lineárne prvky. Chybový povrch je vtedy 

kvadratickou funkciou váh siete a obsahuje jediné minimum. 
2) Neurónová sieť obsahuje nelineárne prvky. V tomto prípade má 

chybový povrch globálne minimum (prípadne viacnásobné globálne 
minimum) a aj lokálne minimá. 

  



 

 
o Hebbovo učenie (Hebbian learning) 

o Hebbovo pravidlo: 
1. Ak dva neuróny na oboch stranách synapsy (spojenia) sú aktivované 
súčasne (synchrónne), potom sila synapsy sa zväčší. 
2. Ak dva neuróny na oboch stranách synapsy sú aktivované 
asynchrónne, potom je táto synapsa zoslabená alebo eliminovaná. 
 
 Hebbovská synapsa zvyšuje silu spojenia s kladne korelovanou 

presynaptickou a postsynaptickou aktivitou a znižuje silu spojenia ak 
tieto aktivity sú nekorelované alebo záporne korelované. 

  Antihebbovská synapsa zoslabuje kladne korelované presynaptické a 
postsynaptické aktivity a zosilňuje záporne korelované aktivity. 

 Nehebbovská synapsa takéto mechanizmy nezahŕňa. 
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     nxnynw jkkj 
 

zmena váhy = (parameter rýchl. učenia) x (výstup) x (vstup) 
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 súťažné učenie (competitive learning) 
 
o jedna vrstva výstupných neurónov - úplne prepojená so vstupnými prvkami 
o  laterálne spojenia - slúžia pre laterálnu inhibíciu (každý neurón snaží “utlmiť” 

neuróny, s ktorými je spojený) 
o  dopredné spojenia – excitačné 

 

 
 

sieť so súťažným učením s doprednými (excitačnými) a laterálnymi 
(inhibičnými) spojeniami 

 



 

o výstupné neuróny siete vzájomne súťažia s cieľom stať sa aktívnym neurónom 
o sieť s Hebbovym učením - viaceré výstupné neuróny môžu byť aktívne súčasne 
o súťažné učenie - aktívny iba jeden neurón 

  neurón typu “víťaz berie všetko” (“winner-takes-all neuron”), víťaz 
(“winner”) 
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 ak neurón k vyhrá súťaž 
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         0   ak neurón k nevyhrá súťaž 
  



 

 účinok -posun váhového vektora kw  víťaza k bližšie smerom k vstupnej vzorke x  

 

 

 
Geometrická interpretácia procesu so súťažným učením - počiatočný a konečný stav 

siete 
  



 

 paradigmy učenia 

 učenie s učiteľom (supervised learning) 
 

 
 
napr. LMS (least-mean square) algoritmus a jeho zovšeobecnenie - algoritmus 
spätného šírenia (“backpropagation algorithm”) 
  



 

 známkované učenie (reinforcement learning) 
 

  nie požadované odpovede, ale známky (hodnotenie odpovedí) 
 



 

 učenie bez učiteľa, samoorganizácia (unsupervised learning, self-
organization) 

 

 
 
 

o žiadny učiteľ, žiadne ohodnotenie 
o sieti sa poskytne iba jediné - meradlo kvality pre reprezentáciu, ktorú sa 

má sieť naučiť 
 

 
 
  



 

 

 vhodné úlohy pre učenie neurónových sietí 
  

 aproximácia 
 

nelineárne vstupno-výstupné mapovanie   xgd    ( g nepoznáme) 

sú zadané príklady vo forme vstupno-výstupných párov      NN ddd ,,...,,,, 2211 xxx  
učenie s učiteľom 
 
 
 

  asociácia 
 
autoasociácia - samoorganizované učenie 
heteroasociácia - učenie s učiteľom 
 
 



 

  klasifikácia vzorov 
 
daný pevný počet tried (kategórií), do ktorých majú byť vstupy klasifikované 
učenie s učiteľom 
 
keď nie je znalosť o triedach – zhlukovanie - samoorganizácia 
 

  predikcia 
 

M predchádzajúcich vzoriek      Mnxnxnx  ,,2,1 K  

nasledujúca vzorka  nx  = ? 
chyba predikcie 

 
     Mnnnxnxne  ,...,1|ˆ  

 
učenie s učiteľom, ale nasledujúca vzorka je jasná z časového radu - samoorganizácia 
  



 

  riadenie 
 
 

  separácia vzorov 
 
 

 ... 
 
  



 

Príklady (demá) v Matlabe: 
 
 

 Umelý neurón 
o  s jedným vstupom (one input neuron) 

 nnd2n1 
o  s dvoma vstupmi (two input neuron ) 

 nnd2n2 
 
 

 Asociácia vzorov a chybový povrch (Pattern Association Showing Error Surface) 
o demolin1 

 Training a Linear Neuron (učenie lineárneho neurónu) 
o demolin2 

 Príliš veľká rýchlosť učenia (Too Large a Learning Rate) 
o demolin7 

 Ukážka najstrmšieho zostupu pomocou alg. spätného šírenia č. 1 (Steepest descent backpropagation 
demonstration #1) 

o nnd12sd1 (toto si ešte ukážeme pri viacvrstvovom perceptróne ) 
  



 

 Rozhodovacie hranice (Decision Boundaries) 
o nnd4db 

 Klasifikácia Perceptrónom s dvoma vstupmi (Classification with a 2-input Perceptron) 
o demop1 

 Lineárne neseparovateľné vektory (Linearly Non-separable Vectors) 
o demop6 

 A ešte raz dobrá ilustrácia činnosti umelého neurónu pri klasifikácii dát 
o http://playground.tensorflow.org 

 

 

http://playground.tensorflow.org/


 

 

 

UČENIE NEURÓNOVÝCH SIETÍ 

 

Učenie v súvislosti s neurónovými sieťami môže byť definované nasledovne [Hay94]: 

Učenie je proces, ktorým sa adaptujú voľné parametre neurónovej siete pomocou 

stimulácie prostredím, v ktorom je neurónová sieť zahrnutá. 

 

 
 

Obr. 2.1 Dva neuróny j  a k  s rovnakou aktivačnou funkciou     

 

Uvažujme dva signály x j  a vk  spojené cez synapsu s váhou wkj  niekde v neurónovej 

sieti podľa obr. 2.1. Signál x j  reprezentuje výstup neurónu j  a signál vk  úroveň vnútornej 

aktivity neurónu k . Z hľadiska váhy wkj  signál x j  sa nazýva presynaptická aktivita a signál vk  

postsynaptická aktivita. Nech  w nkj  značí hodnotu váhy wkj  v čase n . V čase n  je na 

synaptickú váhu  w nkj  aplikovaná úprava  w nkj . Výsledkom je upravená váha  w nkj  1  

 

      w n w n w nkj kj kj  1        (2.1) 

 

Rovnica (2.1) je vlastne všeobecným zápisom algoritmu učenia (“learning algorithm”). Existuje 

mnoho algoritmov učenia - líšia sa spôsobom, ako je prevedená úprava  w nkj . Iná 

skutočnosť, ktorú treba zohľadniť je vzťah neurónovej siete k svojmu okoliu. Ak poukazujeme 

na model prostredia, v ktorom neurónová sieť pracuje, hovoríme o paradigme učenia 

(“learning paradigm”). Taxonómia učenia z pohľadu algoritmu a paradigmy učenia je uvedená 

na obr. 2.2. 

 

 
 

Obr. 2.2 Taxonómia procesu učenia 

 

Za štyri základné pravidlá učenia môžeme považovať učenie korigujúce chybu, 

Hebbovo učenie, súťažné učenie a Boltzmannovo učenie. Učenie korigujúce chybu je založené 



 

na optimálnej filtrácii, Hebbovo a súťažné učenie sú inšpirované neurobiológiou. 

Boltzmannovo učenie je založené na poznatkoch termodynamiky (nebudeme sa ním ďalej 

zaoberať). 

Tri základné paradigmy učenia sú učenie s učiteľom, známkované učenie a 

samoorganizácia. Pri učení s učiteľom správne odpovede sieti poskytuje “externý učiteľ”. Pri 

známkovanom učení externý učiteľ namiesto dodania správnej odpovede priebežne výsledky 

učenia siete hodnotí, známkuje - tento spôsob učenia je menej vhodný pre všeobecné 

aplikácie, jeho použitie je hlavne v oblasti optimalizačných úloh a riadenia [Hech90], čo 

vybočuje zo záberu tejto publikácie, a preto sa ním ďalej nebudeme zaoberať. Pri 

samoorganizácii sa sieť modifikuje reakciou na vstup sama, t.j. nie je prítomný žiadny učiteľ, 

ani dostupné žiadne ohodnotenie, či známka. Hoci táto kategória učenia môže vyzerať 

neužitočne, dajú sa ňou dosiahnuť pri spracovaní informácií prekvapujúce výsledky 

(príkladom je samoorganizujúca sa mapa). 

 

2.1 Učenie korigujúce chybu 

 

Nech  d nk  je žiadaná odpoveď pre neurón k  v čase n . Zodpovedajúcu hodnotu aktuálnej 

odpovede tohto neurónu označme  y nk  - je to odpoveď na vstupný vektor  x n . Vstupný 

vektor  x n  a žiadaná odpoveď  d nk  pre neurón k  tvoria príklad (vzorku) pre sieť v čase n

. Predpokladáme, že tento príklad a aj ostatné príklady sú generované prostredím, ktorého 

rozdelenie pravdepodobnosti nepoznáme. 

 Typickým prípadom je, že aktuálna odpoveď  y nk  neurónu k  sa líši od žiadanej 

odpovede  d nk . Môžeme teda zadefinovať chybový signál 

 

      e n d n y nk k k         (2.2) 

 

Cieľom učenia korigujúceho chybu (“error-correction learning”) je minimalizovať účelovú 

(kriteriálnu) funkciu (“cost function”) založenú na chybovom signále  e nk , aby žiadaná a 

aktuálna odpoveď boli v istom štatistickom zmysle veľmi blízke. Po zvolení účelovej funkcie 

ide o klasický optimalizačný problém. Bežne používaným kritériom pre účelovú funkciu je 

kritérium založené na strednej kvadratickej chybe 
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kde E  znamená operátor strednej hodnoty a sumácia ide cez všetky neuróny vo výstupnej 

vrstve siete. Hodnota 1/2 je zvolená kvôli ďalšiemu ľahšiemu odvodzovaniu. Minimalizácia 

účelovej funkcie J  vzhľadom na voľné parametre siete vedie k tzv. metóde gradientového 

zostupu (“method of gradient descent”). Avšak ťažkosťou je, že táto metóda vyžaduje znalosť 

štatistických charakteristík procesu. Túto ťažkosť obídeme aproximáciou optimalizačného 

problému. Ako kritérium použijeme sumu okamžitých kvadratických chýb: 
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Sieť je potom optimalizovaná minimalizáciou   n  vzhľadom na svoje synaptické váhy. 

Výsledkom je pravidlo korekcie chyby (“error-correction learning rule”), niekedy nazývané aj 

delta pravidlo - úprava  w nkj  synaptickej váhy wkj  v čase n  je daná vzťahom 

 

     w n e n x nkj k j         (2.5) 

 

kde   je kladná konštanta určujúca rýchlosť učenia. Úprava váhy je teda úmerná súčinu 

chybového a vstupného signálu. Pozornosť treba venovať voľbe rýchlosti učenia  , aby sa 

zaručila stabilita procesu učenia. Ak je hodnota   malá, učenie je bez problémov, avšak 

konvergencia je veľmi pomalá. Veľká hodnota   znamená rýchle učenie, je však možnosť, že 

učenie bude divergovať a systém sa stane nestabilným. 

 Graf účelovej funkcie J  voči synaptickým váham siete je multidimenzionálna funkcia 

označovaná ako chybový povrch (“error surface, error-performance surface”). V závislosti na 

type prvkov neurónovej siete môžu nastať dve rozličné situácie: 

 Neurónová sieť obsahuje iba lineárne prvky. Chybový povrch je vtedy kvadratickou 

funkciou váh siete a obsahuje jediné minimum. 

 Neurónová sieť obsahuje nelineárne prvky. V tomto prípade má chybový povrch globálne 

minimum (prípadne viacnásobné globálne minimum) a aj lokálne minimá. 

V oboch prípadoch algoritmus korigujúci chybu začne na ľubovoľnom bode chybového 

povrchu (bod je určený inicializáciou váh) a pri každom kroku sa pohybuje  smerom ku 

globálnemu minimu. V prvom prípade sa globálne minimum dosiahnuť dá, v druhom prípade 

vždy nie, pretože je možnosť, že algoritmus sa dostane do lokálneho minima a preto nikdy 

nedosiahne globálne minimum. 

Ďalšie poznatky o chybovom povrchu sú uvedené v kapitole 3. 

 

2.2 Hebbovo učenie 

 

Hebbovo pravidlo hovorí: 

1. Ak dva neuróny na oboch stranách synapsy (spojenia) sú aktivované súčasne (synchrónne), 

potom sila synapsy sa zväčší. 

2. Ak dva neuróny na oboch stranách synapsy sú aktivované asynchrónne, potom je táto 

synapsa zoslabená alebo eliminovaná. 

Takáto synapsa sa nazýva hebbovská synapsa. Presnejšie, hebbovská synapsa je taká synapsa, 

ktorá využíva časovo závislý, vysoko lokálny a silno interaktívny mechanizmus pre zvýšenie 

synaptickej účinnosti ako funkcie korelácie medzi presynaptickou a postsynaptickou aktivitou. 

Synaptické zmeny (zmeny váh) môžu byť hebbovské, antihebbovské a nehebbovské. 

Hebbovská synapsa zvyšuje silu spojenia s kladne korelovanou presynaptickou a 

postsynaptickou aktivitou a znižuje silu spojenia ak tieto aktivity sú nekorelované alebo 

záporne korelované. Antihebbovská synapsa zoslabuje kladne korelované presynaptické a 

postsynaptické aktivity a zosilňuje záporne korelované aktivity. Nehebbovská synapsa takéto 



 

mechanizmy nezahŕňa. 

 Uvažujme teraz opäť obr. 2.1. Podľa Hebbovho pravidla je úprava váhy wkj  v čase n  

vyjadrená v tvare 

 

       w n F y n x nkj k j ,        (2.6) 

 

kde  F  ,  je funkcia presynaptickej a postsynaptickej aktivity. 

Špeciálnym prípadom rovnice (2.6) je  

 

      w n y n x nkj k j         (2.7) 

 

kde   je kladná konštanta určujúca rýchlosť učenia. Rovnica (2.7) je najjednoduchším 

pravidlom pre úpravu váhy vyjadreným súčinom vstupného a výstupného signálu. 

Opakovaná aplikácia vstupného signálu x j  vedie k exponenciálnemu rastu, čím sa váha wkj  

dostane do saturácie. Aby sa predišlo tomuto problému, treba stanoviť hranicu pre rast váhy. 

Jednou z metód je zavedenie nelineárneho zabúdacieho faktora (“forgetting factor”). Potom 

môžeme rovnicu (2.7) prepísať do tvaru 

 

          w n y n x n y n w nkj k j k kj        (2.8) 

 

kde   je nová kladná konštanta. Používaným zápisom je tiež 

 

         w n y n cx n w nkj k j kj       (2.9) 

 

kde c  sa rovná   . 

 Inou možnosťou je formulovať Hebbovo pravidlo v štatistických pojmoch. Zmeny 

synaptických váh sú úmerné kovariancii presynaptickej a postsynaptickej aktivity. Zmena váhy 

wkj  v čase n  je vyjadrená ako 

 

              w n y n x n E y n y x n xkj k j k k j j    cov ,   (2.10) 

 

kde E  je operátor strednej hodnoty, x j  a yk  sú stredné hodnoty presynaptickej a 

postsynaptickej aktivity. Podľa tohto pravidla sa sila synapsy zvýši, ak aktivity sú kladne 

korelované, zníži sa, ak sú aktivity záporne korelované a zostane nezmenená, ak aktivity sú 

nekorelované. 

Rovnica (2.10) sa dá prepísať do tvaru 

 

        w n E y n x n y xkj k j k j       (2.11) 

 

kde prvý člen na pravej strane má podobný tvar ako jednoduché Hebbovo pravidlo podľa 

rovnice (2.7). 



 

 

2.3 Súťažné učenie 

 

Pri súťažnom učení (“competitive learning”) výstupné neuróny siete vzájomne súťažia s 

cieľom stať sa aktívnym neurónom. Na rozdiel od neurónovej siete s Hebbovym učením, kde 

viaceré výstupné neuróny môžu byť aktívne súčasne, v prípade súťažného učenia je v nejakom 

čase aktívny iba jeden neurón. Možnosť odpovedať na daný vstup má teda v istom čase jediný 

neurón. Tento neurón sa nazýva neurón typu “víťaz berie všetko” (“winner-takes-all neuron”), 

príp. víťaz (“winner”). Jednotlivé neuróny v sieti sa takto učia špecializovať sa na množiny 

podobných vstupov - stávajú sa detektormi príznakov (“feature detector”). 

 V najjednoduchšom prípade súťažného učenia má neurónová sieť jednu vrstvu 

výstupných neurónov, ktorá je úplne prepojená so vstupnými prvkami. Sieť môže obsahovať 

laterálne spojenia, ako je to ukázané na obr. 2.3 (laterálne spojenia sú tu označené 

prerušovanou čiarou). V takejto architektúre siete laterálne spojenia slúžia pre laterálnu 

inhibíciu, kedy sa každý neurón snaží “utlmiť” neuróny, s ktorými je spojený. Ostatné spojenia 

v sieti (t.j. dopredné) sú excitačné. 

 

 
 

Obr. 2.3 Sieť so súťažným učením s doprednými (excitačnými) a laterálnymi (inhibičnými) 

spojeniami. 

 

 Predpokladajme, že neurón j  je víťazný neurón, čiže jeho úroveň vnútornej aktivity 

je najvyššia v porovnaní s ostatnými neurónmi. Jeho výstupný signál y j  sa nastaví na hodnotu 

1, výstupné signály ostatných neurónov, ktoré v súťaži neuspeli, sa nastavia na 0. 

 Nech w ji  je synaptickú váha spojenia vstupného prvku i  do neurónu j . Každému 

neurónu sa “pridelí” pevná časť synaptickej váhy (všetky váhy sú kladné, pretože sú 

excitačné), ktorá je distribuovaná medzi vstupnými prvkami: 

 

 wji
i

 1  pre všetky j        (2.12) 

Pre neurón, ktorý neodpovedá na aktuálnu vstupnú vzorku sa neuskutoční žiadne učenie a 

neurón, ktorý súťaž vyhral, si váhy upravuje. Podľa súťažného pravidla učenia zmena wji  

aplikovaná na synaptickú váhu w ji  je definovaná vzťahom 

 

        x wi ji  ak neurón j  vyhrá súťaž 

 w ji           (2.13) 



 

      0   ak neurón j  nevyhrá súťaž 

 

kde   je parameter rýchlosti učenia. Celkovým účinkom tohto pravidla je posun váhového 

vektora w j  víťaza j  bližšie smerom k vstupnej vzorke x . 

 Podstata súťažného učenia je ilustrovaná na obr. 2.4. Predpokladáme, že každá 

vstupná vzorka x  má konštantnú veľkosť, takže si ju môžeme predstaviť ako bod na N -

rozmernej jednotkovej guli, kde N  je počet vstupných prvkov siete a zároveň reprezentuje 

dimenziu každého váhového vektora w j . Ďalej predpokladáme, že všetky neuróny v sieti 

majú rovnakú euklidovskú normu, t.j. 

 

 w ji
j

2 1  pre všetky j        (2.14) 

 

 
          a)           b) 

 

Obr. 2.4 Geometrická interpretácia procesu so súťažným učením [Hay94] 

a)  Počiatočný stav siete 

b)  Konečný stav siete 

 

Na obr. 2.4a sú zobrazené tri zoskupenia, klastre (“clusters”) vstupných vzoriek znázornených 

ako bodky. Krížikmi je znázornený možný počiatočný stav siete pred učením. Obr. 2.4b 

reprezentuje typický konečný stav siete, ktorý je výsledkom súťažného učenia. Každý výstupný 

neurón našiel klaster vstupov posúvaním svojho váhového vektora do centra nájdeného 

klastra. 

 

Poznámka: Iteratívne algoritmy pre učenie neurónov a z nich vytvorených sietí rešpektujú 

jednoduchý princíp - princíp minimálneho narušenia (“minimal disturbance principle”) 

[Wid90], ktorý sa dá sformulovať nasledovne: Adaptuj tak, aby sa zredukovala výstupná chyba 

pre súčasnú trénovaciu vzorku a aby sa minimálne narušili už naučené vzorky. 

 

2.4 Učenie s učiteľom 

 

Bloková schéma učenia s učiteľom (“supervised learning”) je na obr. 2.5. Dôležitou 

skutočnosťou je prítomnosť externého učiteľa, ktorý má znalosti o prostredí - tie sú vyjadrené 

vo forme množiny vstupno-výstupných príkladov. Toto prostredie však sieť nepozná, preto 

musí žiadanú odpoveď na daný vstupný vektor poskytnúť učiteľ. Parametre siete sú 



 

upravované na základe trénovacieho vektora a chybového signálu - chybový signál je 

definovaný ako rozdiel medzi aktuálnou odpoveďou siete a žiadanou odpoveďou. Cieľom 

takýchto postupných úprav je emulácia učiteľa neurónovou sieťou, t.j. znalosť prostredia 

dostupná učiteľovi je prevedená do neurónovej siete. 

 

 
 

Obr. 2.5 Bloková schéma učenia s učiteľom 

 

 Spôsob učenia s učiteľom, ktorý bol práve opísaný, je vlastne učenie korigujúce chybu 

(diskutované v kap. 2.1). Kritériom činnosti systému je stredná kvadratická chyba ako funkcia 

voľných parametrov systému. Vo vizualizovanej forme je to multidimenzionálny chybový 

povrch, kde súradnicami sú voľné parametre. V skutočnosti je chybový povrch priemerovaný 

cez všetky možné vstupno-výstupné príklady. Počas učenia sa systém postupne pohybuje 

smerom k minimu chybového povrchu (lokálnemu alebo globálnemu), pretože má k dispozícii 

informáciu o gradiente chybového povrchu. V prípade učenia s učiteľom zo vstupno-

výstupných príkladov systém využíva okamžitý odhad gradientového vektora. 

 Príkladmi učenia s učiteľom sú LMS (least-mean square) algoritmus a jeho 

zovšeobecnenie - algoritmus spätného šírenia (“backpropagation algorithm”). 



 

2.5 Samoorganizácia 

 

Bloková schéma samoorganizácie (“self-organization” alebo “unsupervised learning”) je na 

obr. 2.6. Vidíme, že tu nie je prítomný žiadny učiteľ, ani dostupné žiadne ohodnotenie. Inými 

slovami - nie sú prístupné žiadne špecifické príklady funkcie, ktorú sa má sieť naučiť. 

 Samozrejme, bez poskytnutia akejkoľvek informácie sieti sa nedá očakávať, že by sieť 

plnila úlohu, ktorú pomocou nej chceme riešiť. Sieti sa poskytne iba jediné, a to meradlo 

kvality pre reprezentáciu, ktorú sa má sieť naučiť. Toto meradlo kvality je nezávislé od 

aplikácie. 

 

 
 

Obr. 2.6 Bloková schéma samoorganizácie 

 

 Pre samoorganizované učenie možno použiť súťažné pravidlo učenia. Môžeme využiť 

napríklad dvojvrstvovú sieť, kde neuróny vstupnej vrstvy distribuujú dostupné dáta a neuróny 

súťažnej vrstvy medzi sebou súťažia o možnosť odpovedať na príznaky obsiahnuté v dátach. 

Víťazný neurón je určený na základe meradla kvality poskytnutého sieti. 

 

2.6 Vhodné úlohy pre učenie neurónových sietí 

 

Uvedieme niektoré z úloh, pri riešení ktorých môžeme s výhodou využiť užitočné vlastnosti 

neurónových sietí: 

 Aproximácia. Predpokladajme, že je dané nelineárne vstupno-výstupné mapovanie 

opísané vzťahom 

 

  d g x          (2.15) 

 

kde vektor x  je vstupom a skalár d  výstupom. Predpokladá sa, že funkciu  g   nepoznáme. 

Cieľom je navrhnúť neurónovú sieť, ktorá aproximuje nelineárnu funkciu  g  , ak sú zadané 

príklady vo forme vstupno-výstupných párov      x x x1 1 2 2, , , , , ,d d dN N . Je veľmi vhodné 

takto opísaný aproximačný problém riešiť pomocou neurónovej siete využitím učenia s 

učiteľom, kde xi  slúži ako vstupný vektor a di  je žiadanou odpoveďou ( i N 12, , , ). 

 Asociácia. Táto úloha môže mať dve formy - autoasociáciu a heteroasociáciu. Pri 

autoasociácii od siete vyžadujeme uchovanie množiny vzoriek (vektorov), ktoré sú opakovane 

prezentované sieti. Ak sa potom sieti privedie iba čiastočná alebo zašumená vzorka, úlohou 

je vybrať originálnu vzorku. Pri heteroasociácii je množina vstupných vzoriek párovaná s inou 

množinou výstupných vzoriek. Autoasociácia predpokladá samoorganizované učenie, 

heteroasociácia učenie s učiteľom. 

 Klasifikácia vzorov. Pri tejto úlohe je daný pevný počet tried (kategórií), do ktorých majú 



 

byť vstupy klasifikované. Počas trénovania sa sieti opakovane prezentuje množina vstupných 

vzorov a príslušná kategória, do ktorej vzor patrí. Sieť sa potom testuje na vzory, ktoré neboli 

zahrnuté v trénovacej množine a sleduje sa správnosť odpovedí. Takto opísaná klasifikácia 

vzorov je problémom učenia s učiteľom. Výhodou použitia neurónových sietí je možnosť 

vytvoriť nelineárne rozhodovacie hranice medzi rôznymi triedami vzorov. 

Veľmi dôležitú úlohu pri klasifikácii vzorov má samoorganizované učenie, keď nemáme 

predbežnú znalosť o kategóriách, do ktorých sa majú vzory klasifikovať. V tomto prípade sa 

samoorganizované učenie využije na adaptívnu extrakciu príznakov, alebo klastrovanie 

(“clustering”) ešte pred klasifikáciou vzorov. 

 Predikcia. Je to jedna z najpoužívanejších úloh pre neurónové siete. Zvyčajne máme k 

dispozícii M  predchádzajúcich vzoriek      x n x n x n M  1 2, , , . Úlohou je 

predikovať nasledujúcu vzorku  x n . Táto predikcia sa môže vykonať pomocou učenia 

korigujúceho chybu - tu však môžeme povedať, že učiteľa nepotrebujeme, lebo trénovacie 

údaje sa berú priamo z časovej postupnosti vzoriek. Vzorka  x n  slúži ako žiadaná odpoveď. 

Ak máme k dispozícii korešpondujúcu predikovanú odpoveď  x n , ktorú sieť poskytla na 

základe predchádzajúcich vzoriek      x n x n x n M  1 2, , , , môžeme určiť chybu 

predikcie 

 

      e n x n x n n n M    | , ,1       (2.16) 

 

a pre úpravu voľných parametrov siete použiť učenie s učiteľom. Na predikciu sa môžeme 

pozerať ako na vytvorenie modelu stochastického procesu generujúceho časovú postupnosť 

vzoriek. Ak je tento proces nelineárny, využitie neurónových sietí sa stáva silným nástrojom 

pre vytvorenie modelu, pretože máme možnosť do siete zahrnúť nelineárne prvky. Jedinou 

výnimkou je výstupný prvok siete, ktorý pracuje lineárne, aby bol dynamický rozsah výstupu 

prediktora v zhode s dynamickým rozsahom vstupov prediktora. 

 Riadenie. Je to vhodná úloha pre využitie neurónových sietí. Príkladom z reálneho života 

pre túto oblasť je ľudský mozog, ktorý naplno využíva výhody paralelného distribuovaného 

hardwaru, paralelne ovláda tisícky svalových vlákien, vie pracovať s nelinearitami a šumom. 

 Separácia zdrojov, “beamforming”. Ide o formu priestorovej filtrácie, kde cieľom je 

lokalizovať cieľový signál zahrnutý v pozadí aditívnej interferencie. V radarovom alebo 

sonarovom prostredí je táto úloha komplikovaná dvoma faktormi: Cieľový signál vzniká z 

neznámeho smeru a nemáme apriórnu štatistickú znalosť o interferencii [Hay94]. 

V kontexte spracovanie signálov môžeme hovoriť o separácii zdrojov, kde úlohou je nájsť 

množinu zdrojových signálov, ak poznáme iba ich lineárnu kombináciu. Jedným z riešení môže 

byť neurónová sieť, vstupmi ktorej sú lineárne kombinácie signálov a výstupmi sú aproximácie 

jednotlivých vstupných signálov [Oja95]. 

 

 Z úplne všeobecného pohľadu sú všetky spomenuté úlohy problémom učenia sa 

mapovania z príkladov tohto mapovania (prípadne zašumených príkladov). Mapovaniu 

pomocou neurónových sietí preto venujeme nasledujúcu krátku kapitolu. 


