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1 Uvod

Umeélé neuronové sité¢ jsou vypocetni modely inspirované biologickymi procesy a
pfedstavuji jeden z piistupt ke strojovému uceni. Teoreticky zaklad neuronovych siti
polozili uz v roce 1943 Warren McCulloch a Walter Pitts (1), nicméné prvni prakticky
pouzitelny model byl az model perceptronu, ktery navrhl Frank Rosenblatt (2) a odvo-

dil pro n¢j algoritmus pro uceni s ucitelem.

Jednoduchy perceptron s algoritmem pro uceni s ucitelem byl prvnim pfedstavi-
telem tfidy modelt neuronovych sit, do které patfi i zfejmé nejuspésnéjsi model, per-
ceptrony se sigmoidalni pfenosovou funkci (dle jen sigmoidalni neurony) organizované
do vrstevnaté sité uc¢ené pomoci algoritmu zpétného sifeni chyby (back-propagation)
(3) (4). Tento model byl detailné¢ prozkouman, byla vyvinuta cela skala jeho modifikaci a
ucicich heuristik a diky jeho snadné aplikovatelnosti na Siroké spektrum dloh se s nim
dnes muzeme bézné setkat v praktickych aplikacich, jako jsou klasifika¢ni dlohy (auto-
matizovana kontrola kvality, filtrovani spamu), pfedpovidani ¢asovych fad (predpovi-
dani slunecni aktivity nebo vyvoje ekonomickych indext) nebo v takovych aplikacich

jako rozpoznavani psaného pisma.

Cinnost biologickych neuront byla po mnoho let detailné zkoumana, a proto
mame dnes pomérné dobrou pfedstavu o mechanismech, kterymi probiha pfenos sig-
nalu mezi jednotlivymi neurony. Jsme tak schopni sestavit velmi slozité modely simulu-
jici biofyzikalni procesy uvnitf neuront. To ale neni vzdy Zzadouc{ — pokud chceme se-
stavit model vhodny k aplikacim v oblasti umélé inteligence, pro které se da snadno
navrhnout uéici algoritmus, volime modely s jednoduchou dynamikou. Pfedstavitelem
takového modelu jsou prave sit¢ jednoduchych perceptront nebo perceptronu se sig-
moidalni pfenosovou funkci. Ty se inspiruji biologickymi neurony v tom smyslu, ze
jsou poskladané z jednoduchych jednotek, které samy o sobé maji velmi omezenou
vypocetn{ kapacitu a slozit¢jsi ulohy fesi, az pokud jsou organizovany do vétsich celkd,
ale od biologického originalu se odchyluji ve vétsine konkrétnich rysa — pro nasi praci
bude dulezity hlavné rozdil v kédovani informaci. Opacnym extrémem jsou modely pro

simulovani biofyzikalnich procest.

Pulzni (spiking) neurony, kterymi se tato prace zabyva, pfedstavuji model, ktery je
dostatecné jednoduchy na to, aby byl pouzitelny v aplikacich pro umélou inteligenci a
aby se dala snadno teoreticky zkoumat jeho dynamika, ale zaroven nabizi biologicky

plausibiln¢jsi model reprezentace a pfenosu signalu.

Prvni model pulznich neuront navrhl v roce 1952 Alan L. Hodgkin a Andrew
Huxley (5). Tento model rozsifuje simulaci o ¢asovou doménu — informace se syna-
psemi mezi neurony nepifenaseji jako jedna spojita velicina, ale jako série udalosti (pul-

z) nastavajicich v danych casech. Dlouhou dobu panovalo obecné pfesvédceni, ze v



biologickych neuronech je podstatna informace kédovana frekvenci s jakou k pulsam
dochazi. Proto byl sigmoidalni model povazovan za dostatecny; spojité hodnoty pfena-
sené synapsemi se daly interpretovat jako zakdédovani frekvence pulzi. Nedavné po-
znatky v neurofyziologii ale ukazuji, ze pfesné ¢asovani pulzt je také nositelem infor-
mace — experimenty na krysach ukazuji, ze podstatna informace v signalu muze byt
kodovana jako rozdil v ¢asovani oproti signalu s konstantni frekvenci generovanému
v hipokampu (6). Experimenty s neuroprostetikou pro obnoveni pohyblivosti paralyzo-
vanych koncetin ukazuji, ze bez pfesného ¢asovani pulst neni mozné dosahnout plynu-
lych pohybu (7).

Diky témto vysledkim se v poslednich patnacti letech zacali badatelé vénovat
pulznim neurontim s obnovenym zajmem. V roce 2002 byl S. M. Bohtem navrzen algo-
ritmus SpikeProp  (8) pro uceni ucitelem v upravené verzi modelu SRM, (9) pomoci
adaptace vah v synaptickych terminalech'. Algoritmus SpikeProp byl podrobnéji zkou-
man v (10), tato prace se mimo jiné zabyvala roli volby pocatecnich parametrt sité a
otazkou konvergence sit¢ s inhibi¢nimi vahami. Diplomova prace Karla Berkovce (11)
se zabyva testovanim modelu SpzkeProp a zespojiténim vybavovaci dynamiky sité. Tato
uprava umoznuje fadovée urychlit ucici proces. Jiny pfistup pfedstavuje uceni s ucitelem
se statistickfm ucicim kritériem (12) nebo uceni pomoci evolucnich metod (13). Spi-
keProp a jeho modifikace obvykle nedovoluji vice nez jeden pulz na neuron, coz zbavuje

tento model moznosti pouzit frekvencni kédovani.

Tato diplomové prace se zabjva modelem navrizenym J. Simou v (14). Tento
model byl vytvofen se zamérem odstranit principialni nespojitost spojenou s procesem
vytvafeni a zaniku pulst. Tato upravena verze modelu SRM, pouziva spojitou aproxi-
maci schodové funkce vyjadtujici ¢as posledniho pulzu. Pulzy vznikaji a zanikaji spojité
sloucenim s pfedchozim (v upravené verzi nasledujicim) pulzem. Tento model pfiroze-
né umoznuje, aby neuron generoval v pribéhu simula¢nfho intervalu vice nez jeden
pulz a umoznuje tak frekvencné kédovat signal. K modelu je analyticky odvozen netri-
vialn{ uéici algoritmus. Timto modelem se jiz zabyvala bakalatska prace T. Janika (15),
ta ale narazila na problém s nultym pulzem, kvili kterému se nebyla sit’ schopna naucit
ani nejjednodussi dlohy. V prvnim experimentu nasf prace jsme tento problém zrepli-
kovali a navrhujeme opravu modelu, ktera tento problém eliminuje.

Druha kapitola shrnuje zakladni poznatky, které mame o biologickych neuronech
— jejich fyziologii a mechanismus excitace. Tato kapitola cerpa pfedevsim z piehledu
vypracovaného v (11).

Tteti kapitola popisuje pfedchozi pfistupy k pulznim neuronim, vénuje se hlavné

modelu SRM, jehoz modifikaci vznikl model, kterym se zabyva hlavni ¢ast této prace.

I Bohteho model pouziva synaptické terminaly — kazdé dva neurony v sousedicich vrstvach jsou
spojeny vice spoji, kazdy spoj ma dva parametry — zpozdeéni, které je pfedem fixované, a vahu, ktera je
proménna a upravovanim jej{ hodnoty se sit” uci.



Ctvrta kapitola predstavuje model sité hladce pulznich neurond popsany v (13),

popisuje jeho architekturu a kompletni analytické odvozeni uciciho pravidla.

V paté kapitole popisujeme provedené experimenty a navrhujeme nékolik modi-

fikaci, které maji fesit nedostatky modelu, které se béhem testovani projevily.
Sesta kapitola shrnuje dosazené vysledky a poznatky ziskané touto praci.

K diplomové praci je pfilozeno CD s elektronickou verzi tohoto dokumentu a

zdrojovymi kédy programu, které byly pouzity pii testovani.



2 Biologicky neuron

Neuron je typ bunky vyskytujici se v téle vétsiny zivocicha (vSech s vyjimkou
houbovct a nékolika malo dalsich primitivnich zivocisnych druht). Neurony jsou cha-
rakteristické hlavné elektrickou vzrusivosti a pfitomnosti synapsi, coz jsou spoje, kterymi
jsou neurony propojeny do siti. U vys$sich Zivocichl tvofi sit’ neuront centralni nervovou

, 2
soustavn — mozek, michu a ganglie”.

Existuje nekolik specializovanych typt neuront: Sengorické neurony reaguji na do-
tek, zvuk, svétlo nebo jiné stimuly. Takové neurony jsou wnipolirni — maji jen jeden vy-
bézek — axon, kterym pfedavaji vzruchy dalsim neuronum, ale samy zadné vzruchy ne-
piijimaji. Motorické neurony reaguji na pfijimané vzruchy a kontroluji kontrakce svala

nebo ovliviiuji ¢innost zlaz. A konecné znternenrony propojuji ostatni neurony.

)
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Obrizek 1: Stavba neuronu
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Neurit neboli axon, je vybézek, kterym neuron pfedava vzruchy dalsim neuronam.
Po celé své délce s vyjimkou konce je obalen Schwannovou pochvon a u myelinizovanych
axonu 1 myelinovou pochvon, ktera funguje jako izolant. V periferni nervové soustavé je
pochva pferusovana Ranvierovymi zafezy; v téchto mistech muze dochazet k vétveni

axonu. Na konci se axon rozvétvuje a jednotliva vlakna prechazeji do takzvanych butonii.

2 Ganglie jsou nervova zauzleni, ktera u niz$ich Zivocicht tvoff hlavni ¢ast centralnitho nervového
systému (mozkovy ganglion). U lidi jsou ganglie soucasti periferni nervové soustavy; vyskytuji se nejcaste-
ji ve sténach organt.



Dendrity jsou kratké vybézky, vystupuji z téla neuronu typicky v oblasti neurocytu
a nemaji myelinovou pochvu. V misté odstupu od téla jsou tlusté a postupné se veétvi.
Slouzi k pfijiman{ vstupnich informaci (nervovych vzrucht). Dendrity jsou zakoncené
kratkymi vybézky — #my. Téch muze byt fadove vic nez dendritd a mohou se vytvaret a
zanikat bé¢hem celého Zivota neuronu. Jejich vyznam zatim nebyl dostatecné prozkou-

man, ale je pravdépodobné, Ze jejich pocet a velikost souvisi s mechanismem uceni.

Synapse, neboli mezineuronové spojeni, je misto, kde se styka buton vétvici se z
axonu neuronu, ktery vysila vzruchy (presynaptického nenronu) s trnem dendritu neuronu,
ktery vzruchy piijima (postsynaptického nenronsu). Mezi butonem a trnem dendritu je synap-
ticka $térbina o velikost 10 — 40 nm. Elektricky signal sifici se télem neuronu spousti na
synapsi sekreci neurotransmitern. Neurotransmitery se vaz{ na membrané postsynaptické-
ho neuronu na receptory, které podle typu neurotransmiteru oteviraji rizné iontové
kanaly a tim selektivné zvysuji permeabilitu membrany vici specifickym iontim. Podle
toho jestli synapse otevira iontové kanaly zvysujici nebo snizujici elektrochemicky po-
tencial bunky, rozdé¢lujeme synapse na excitalni a inhibicni.

Klidovy potencial bunky je pfiblizn¢ -70 mV. Jeho hodnota zavisi na podilu jed-
notlivych ionth uvnitf a via¢ membrany bunky. Pfibliznou hodnotu klidového potencia-
lu méizeme spoéitat Goldmannovo rovnici (16) z koncentraci tii hlavnich ionta Na™,

K™ a Cl™ uvnitf a vié membrany:

_RT__[KY; + [Nal; +[CI],
A =T K], ¥ Nal, + [cl,

V hranatych zavorkach jsou koncentrace iontt, indexy 7 a ¢ oznacuji koncentrace
uvnitf, resp. vae bunky. R je univerzalni plynova konstanta, T absolutni teplota a I Fa-

radayuv nabo;.

2.1 Mechanismus vzniku nervového impulsu

Pfi rovnovazném stavu jsou ionty K* puzeny ven z buriky chemickou silou; to je
vyvazovano elektrickou silou, kterd ionty K* pfitahuje dovnitf. lIonty Na® jsou do
bunky pfitahovany chemickou i elektrickou silou. Elektrochemicky potencial je udrzo-
van v rovnovazném stavu mechanismem sodiko-draseiné pumpy (zvané téz Nat /K* AT-
Pazy), ktera pfesouva bunéé¢nou membranou ionty sodiku a drasliku proti koncentrac-

nimu gradientu za spotieby ATP.

Jak jiz bylo v pfedchozim textu zminéno, excitacni a inhibi¢n{ neurotransmitery
maji schopnost navazat se na receptory v membrané a zménit jeji konformaci tak, ze
oteviraji kanal propustny pro kationty nebo anionty. Timto mechanismem jsou impulsy

z presynaptického neuronu schopné ovliviiovat permeabilitu membrany. Pranikem
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kladnych iontd Na*t do buriky v klidovém stavu vznika depolarizaini (té2 excitaini) potenci-

dl. Naopak prinik C1™ ma tlumivy efekt.

Depolarizace otevira sodikové a draselné kanaly, kterymi ionty proudi dovnitf,
resp. ven z bunky. Pokud depolarizace nepfesahne prahovou hodnotu (napfiklad pii
zvyseni potencialu z -70 mV na -60 mV), ionty drasliku proudici ven vyvazi proud so-
dikovych ionti dovnitf a membrana se repolarizuje zpét na klidovou hodnotu.

Pokud je ale depolarizace dosta- akeni
potencial

tecné silna, zvySeni potencialu zptiso- +40

bené pfilivem sodikovych iontt pievazi
inhibi¢ni efekt odlivu draselnych iontt
(potencial potrebny k pfekonani této
hranice je piiblizné -45 mV). Mecha-

nismus pozitivni zpétné vazby otevie

soezuel0dd!

napéti (mvV)

elektrosenzitivni  sodikové kanaly a 70 klidovy stav

pfiliv sodikovych iontd zpusobi, ze

potencial vzroste k hodnoté blizké

sodikovému ekvilibriu (cca. +55 mV). 0 1 2 3 a4 5
Tato prudkd zména elektrochemického ¢as (ms)

potencialu tvofi nabéznou hranu pulsu. Obrézek 2: Nervovy impuls

Diky mechanismu pozitivni zpétné

vazby dosahne maximalni potencial béhem pulsu (zvany téz akini potencial) vzdy stejné

absolutni hodnoty.

Neuron, ktery prave vyslal puls, neni schopen béhem refrakterni faze, kdy se so-
dikové kanaly jesté nevratily do svého klidového stavu, vyslat dalsi puls. V moment¢,
kdy se jiz ¢ast kanalt zotavila, je neuron schopen vyslat dalsi puls, ale prahova hodnota,
kterou musi elektrochemicky potencial ptrekonat, aby nedoslo k predc¢asné repolarizaci

je vys$si (kolem -30 mV).

V moment¢, kdy jsou jiz vSechny sodikové kandly otevfeny, pfrestava pusobit po-
zitivnl zpétnd vazba, potencial se jiz dale nezvysuje, navic stejny narust napéti, ktery
sodikové kanaly oteviel, zpusobi, Ze péry sodikovych kanala se zacnou pomalu uzavirat
— sodikové kanaly se znaktivuji. Soucasné s tim se oteviou elektrosenzitivni draslikové

kanaly, které zptsobi repolarizaci - prudky pokles potencialu, sestupnou hranu pulsu.

Po skonceni sestupné faze pulzu nastava hyperpolarizace — bé¢hem sestupné faze
se otevielo mnohem vic kanala zvysujicich permeabilitu draselnych iontt nez je otevie-
nych za klidového stavu a ne vsechny se zaviou okamzit¢ po navratu ke klidovému
potencialu. Neuron se tak tésné po vyslani pulsu dostane do hyperpolarizovaného stavu,

ve kterém je hodnota elektrochemického potencialu nizsi nez klidova a blizi drasliko-

vému ekvilibriu.
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2.2 Sifen{ signalu a synapticky pfenos

Akeni potencial se membranou axonu $iff pomoci pozitivni zpétné vazby sodiko-
vych kanalt; kazdy sodikovy kanal funguje jako zesilovaé, ktery na malou depolarizaci
reaguje tak, ze umozni tok iontt a tim vyvola velkou depolarizaci. Timto mechanismem

se depolarizace §iff celym télem axonu rychlosti az nékolik desitek metrt za sekundu.

U obratlovcet se rychlost $ifen{ signalu zvysuje pomoci myelinové pochvy. Myelin
je lipoprotein tvofici jednu ze zakladnich slozek bilé hmoty mozku a michy a je pficinou
jejich bilé barvy. Elektricky proud depolarizuje tim vétsi ¢ast membrany, ¢im méné na-
boje vaze jednotka jejtho povrchu. Protoze myelin je izolant, zvySuje dosah ptisobeni
akentho potencialu podél vlakna. Rozdil v rychlosti vedeni signalu mezi nemyelinizova-

nym a myelinizovanym vlaknem je az o dva fady ve prospéch myelinizovanych.

Kdyz elektricky signal dorazi k zakonceni axonu, zpusobi vyliti neurotransmiteru.
Rychlost pfenosu podrazdéni na synapsi je pfiblizné 1 ms. Neurotransmiter se v malé

mife v nepravidelnych intervalech vyléva i z nepodrazdénych zakoncent.

12



3 Modely pulznich neurona

Definujici vlastnost, kterou se pulzni neurony lisi od klasickych modeld per-
ceptronu, je rozsifeni do c¢asové domény. V klasickych modelech probiha pfredavani
signaltt mezi neurony v jednom okamziku, u pulznich neuront je pfedavana informace
funkci ¢asu. Existuji slozité modely popsané diferencialnimi rovnicemi snazici se vérné
simulovat biologické neurony. Pro praktické aplikace je vSak vhodné zavést nékolik
zjednoduseni — napiiklad neni vhodné povolit kédovat vstup jako libovolnou funkci
¢asu. Chovani biologickych neuronti je sice charakterizovano slozitou dynamikou otevi-
rani iontovych kanal a spojitych zmén elektrochemického potencidlu v case, ale
s trochou pfedstavivosti muzeme od tohoto komplexniho chovani abstrahovat a pred-
stavit si neurony jako jednotky pfedavajici si udalosti — pulzy, pficemz jeden pulz je
charakterizovan pravé a jenom casem, kdy nastal (tj. nebudeme uvazovat zadnou silu
pulzu nebo dobu trvani pulzu). Toto zjednoduseni umoznuje, aby se uzivateli navenek
jevila sit’ pulznich neuronud jako cerna skifinka, do které zadava casy pulzi a dostava
op¢t casy (a nikoliv slozité kédované libovolné funkce c¢asu). Nékteré modely zavadéji
dalsi zjednoduseni, napifklad model pouzity v algoritmu SpikeProp umoznuje béhem

simulace pfedat jednou synapsi maximalné jeden pulz.

3.1 Popis modelu SRM,

Model SRMyje zjednodusend verze Spike Re- skryta

vrstva

vstupni

sponse Modeln’. SRMy samotné popisuje chovani jed-
noho pulzniho neuronu; pro nase potfeby budeme
uvazovat o neuronu jako o jedné vypocetni jednotce
v neuronové siti. Vétsinou pracujeme se sitémi orga-
nizovanymi do vrstev — jedna vstupni vrstva, nula
nebo vice skrytych vrstev a jedna vystupni vrstva

kazdy neuron je propojen se vSemi neurony

V modelu SRMjjsou informace zakdédovany do

v ‘10 . . v 1s . Obrazek 3: Dopfedna neuronova sit’
akenich potencialt neboli pulzt. Pro kazdy neuron j P

. s jednou skrytou vrstvou
definujeme mnozinu [ jeho bezprostfednich pred-
chadct  (, presynaptickych nenroniiy. Dale pro kazdy neuron j mame posloupnost
tjq - tjs; Cast, ve kterych nastavaji pulzy (, firing times*). Tato posloupnost muze byt i

nulové délky. Pro vstupni neurony je tato posloupnost zadana piimo uzivatelem, pro

3SRMj se od obecného SRM lisi absenci zavislosti aktivacn{ funkce na ¢asu od posledniho pulzu.
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vsechny ostatni neurony je tato posloupnost definovana jako posloupnost ¢asu, ve kte-
rych jejich vnitfni stavovd proménna zvand potencidl neuronu (znacime u;) zdola pfe-

sahne prah ;. Potencial neuronu pak je:

w() = Z Uj(t—tf,k)JfZ Z Wiy (¢ = tix) (3.1)

k=1..sj iEFj k=1...s;

Prvni suma pfedstavuje inhibi¢ni reakci neuronu pfi refrakterni fazi. Pfedpoklada
se, ze funkce 7; je nulové, kromé okamziku, kdy jeji argument je malé kladné &islo — to
odpovida situaci, kdy je neuron j tésné po vyslani pulzu; v tom okamziku by méla funk-
ce n; nabyvat zipornych hodnot a stlacovat tak potencial neuronu j. Ve vétsiné modela
se tento clen opomiji, v Bohteho modelu (8) z toho davodu, Ze povoluje maximalné
jeden pulz na neuron: pokud potenciil pfekroci prah, pak je t;j ; definovano jako cas,
kdy u; poprvé prekroci ¥; a zadny dalsi pulz jiz nenastava.

Druha sada sum predstavuje reakci neuronu na pulzu pfichazejici z presynaptic-
kych neuront. &;; je aktivacni funkce, kterd reaguje, pokud je jeji argument malé neza-
porné cislo, to jest tésné poté, co z presynaptického neuronu pfisel pulz. Clen w;j, kte-
rym se nasobi aktivaéni funkce, se nazyva vdha. Oindexovani nam umoznuje pouzit pro
kazdou synapsi zcela libovolnou aktivacni funkci, ale puvodni zameér, proc je aktivacni
funkce na kazdé synapsi rozdilna, je zavést do modelu simulaci gpogdéni pii $ifeni signa-
lu axonem.

Pokud zanedbame refrakterni fazi a pfedpokladame, ze aktivacni funkce se lisi

pouze ve zpozdéni, dostavame zjednodusenou verzi vzorce (3.1):

uj = Z Z wjie(t — tix — dji) (3.2)

l'EFj k=1.5s;

Casto pouzivana aktivacni funkce je

£t =
() ={7¢ T Prot= (3.3)
0 prot <0

0.8~

0.6

0.4~

0.2

2 0

Obrazek 4: Graf aktivaéni funkce (3.3)
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3.2 Vlastnosti modelu SRM,,

Pulzni neuron dokaze simulovat praci jednoduchého perceptronu s binarné ko-
dovanymi vstupy a Heavisideovo pfechodovou funkei (ostrou nelinearitou): méjme
pulzni neuron j, pfedpoklidejme, Ze vSechny jeho aktivacni funkce €j; jsou stejné, ne-
zaporné a nabyvaji globalnfho maxima (oznacime &,4,) a vSechny presynaptické neu-
rony, které vyslou pulz, ho vyslou ve stejny okamzik Ty Phvodni binarni vstupy
zakédujeme tak, Ze presynapticky neuron vysila, resp. nevysila pulz v ¢ase Tipnpye, po-
kud puvodni vstup byl 1, resp. 0. Pavodni vahy jednoduchého preceptronu oznacime
@j; a pavodni prah 9. Prih pulzniho neuron volime stejny, vahy pulzniho neuronu pfe-

pocteme vzorcem Wj; = &j; /Emax-

Protoze jsou viechny aktivacni funkce gj; stejné, nabyvaji maxima ve stejny cas.

Proto je podminka pro pulzni neuron

Wjigmax >0
i vysle signal

ekvivalentni podmince pro perceptron

aji =9
na i—tém vstupu je 1
Pulzni neuron proto vysila signal pravée tehdy, kdyz na vystupu perceptronu je 1.

Simulace vrstevnaté sité je ale nepomérné komplikovanéjsi ukol — pokud jsme
simulovali jeden perceptron, spoléhali jsme se na to, ze vSechny vstupy piijdou ve stej-
ny ¢as. O c¢asu vystupniho pulzu nemame ale zaruceno nic; jeden neuron muze vysilat
vystupni pulzy v rizné casy v zavislosti na tom, jak silné jsou vstupni stimuly a jak brzo
piekroci potencial prahovou hodnotu. Pro simulaci vrstevnatych perceptronovych siti
je tfeba pouzit né¢jaky synchroniza¢ni mechanismus. Ten se da vytvofit pfidanim dalsich
neuronu do sité, pfipadné upravou modelu tak, aby potencialy neurona reagovaly na

nosny signal. Podrobnéji viz (17) (18).

O pulznich neuronech mame hodné teoretickych poznatki: jak jsme pfedvedli
v pfedchozich odstavcich, dokazi nahradit jednoduché perceptrony. V (19) je dokaza-
no, ze problém konzistence neuronu (nalezeni parametru sit¢ takovych, ze neuron bude
davat vysledky konsistentni se vSemi trénovacimi vzory) je NP-tplny a navic, pokud
RP # NP, potom jeden pulzni neuron neni PAC-naucitelny. Pfesto jsou ale sité pulz-
nich neuront schopny naucit se sirokou skalu funkci. Byly vyvinuty metody pro ucéeni
s ucitelem 1 bez ucitele, zalozené na linearné algebraickych (20), statistickych (21) (12)
nebo evolu¢nich (13) metodach, metody zalozené na Hebbovském uceni (22) (23),

nebo metody pro ucen{ specialnich typu dloh, jako je rozpoznavani shod.
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3.3 SpikeProp

SpikeProp je metoda navrzena v (8) pro uceni s ucitelem zalozena podobné jako
back-propagation (3) (4) na explicitnim vyhodnocovani gradientu a zpétném sifeni
chyby. Tato metoda zavadi n¢kolik modifikaci a omezeni modelu SRMy: zaprvé, neu-
ron muze bé¢hem simulacniho intervalu vyslat maximalné jeden pulz. Zadruhé, béhem
uceni se adaptuji vahy; pro zpozdéni zadné adaptacni pravidlo neexistuje.

Nemoznost upravovat zpozdéni béhem uceni je kompenzovana zavedenim syna-

ptickych terminala:

/

H
: Z o —-—-
; A

D

|
. & |
>0
f -> < ”
N O/O t+d W wie(t)

Obrazek 5: Sit’ se synaptickymi terminaly

Jedno spojeni propojujici presynapticky neuron i s postsynaptickym neuronem j
sestava z pfedem stanoveného poctu m synaptickych termindla. Kazdy terminal k slou-
z{ jako samostatna komponenta spojeni, ktera ma vlastni vahu Wj"l? a zpozdéni d]l{i. Pocet
terminald v jednom spojeni je typicky stejny pro vsechny spojeni v siti a zpozdéni
v jednotlivych synaptickych terminalech jednoho spojeni jsou odstupfiovana v pravi-
delnych intervalech, SpikeProp vsak s timto predpokladem explicitné nepocita.

Nevazeny ptispévek jednoho synaptického terminalu k potencialu neuronu je dan
vzorcem

k — k
yji(t) = et —t; — djy)
v pfipad¢, Ze presynapticky neuron vysila pulz. V ptipade, Zze pulz nevysila, je piispevek
po cas celého simulacniho intervalu nulovy. € je aktiva¢n{ funkce uvedena ve vzorci

(3.3). Upravena verze vzorce (3.2) pro sité se synaptickymi terminaly potom je

m

y(©) = > > whyk®

i€l k=1
Ucici algoritmus je odvozen pro plné propojenou vrstevnatou doptednou sit’.
Vstupni vrstvu oznacime H, skryté vrstvy [ a vystupni vrstvu J. Cilem je naudit sit’ tak,
aby po predlozeni vstupniho vzoru [ty,...t], kde t; oznacuje pro vstupni neuron

i € H jeden ¢as jeho pulzu, vydala na vistupnich neuronech vystupy [tZ, ... t]fi], kde t&
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oznacuje pozadovany ¢as pulzu i - tého vystupniho neuronu. Oznacime si [t7, ... t}']
skute¢né vystupy (Problém muze nastat v pfipadé, ze vystupni neuron pulz vibec nevy-
sle. To se da vyfesit vyslanim implicitniho pulzu vyslaného v case vétsim nez je délka
simula¢niho intervalu.).

Z pozadovanych a skutecnych casti pulzii vystupnich neurond vyjadiime chybu

na predkladaném ucicim vzoru:

1 2
E= EZ(tJa - )

J€J
Je mozné pouzit jiné chybové funkce, napifklad entropii.
S vahou kazdého synaptického terminalu se pracuje samostatné a adaptuje se na-

sledujicim pravidlem, které mén{ vahu v protisméru lokalniho gradientu:

0E

K _ ok
wji (T + 1) = wi(T) — Um

T zde oznacuje ¢islo iterace ucictho algoritmu. 7 je parametr uceni (ucici konstan-

ta). Derivace chyby podle vahy se da rozepsat podle pravidla o derivovani slozenych

funkect:
0E OE ot; ou;(t)
—=—(t2 J_(ta ] t2
awj atj(] )auj(t)(]) owf; &)

Ve faktorech na pravé strané je t;j vyjadieno jako funkce potencidlu u; v okoli
t= t]q. Protoze druhy ¢len se neda analyticky spoditat, pro zjednoduseni vypoctu gra-
dientu se funkce u; aproximuje linearnf funkci, takze dt;/0u; se povazuje za konstantu.

Odvozené vzorecky vypadaji nasledovné:

£ k()6
6Wj’§ Je

kde §; se pro neurony ve vystupni vistvé spocita:

5: = —(' =5
! L OYfi ()
Ziel“j Dk Wi 7ot
a pro skryté neurony:
O]
B Yieri 0i 2k ij' #
! L OYfi ()

ZiEFjZk Wi 7ot

Algoritmus SpikeProp byl testovan v (10) (24). Ukazuje se, Ze vykon algoritmu kri-

ticky zavisi na inicializaci vah. V pavodni verzi algoritmu se pocita pouze s kladnymi
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vahami; (10) ukazuje, Ze 1 se zapornymi vahami muze algoritmus konvergovat. V (24) je
navrzena modifikace, ktera pfidava do adaptacniho pravidla setrvacnost. V (25) je zo-
becnén algoritmus SpikeProp pro rekurentni sité. V (11) je navrzena modifikace se spo-

jitou aproximaci ¢asu posledniho pulzu, ktera vyrazné urychluje konvergenci algoritmu.
Jednim z principialnich problému algoritmu SpikeProp je umirani neuronu —

v moment¢, kdy neuron nevydava zadny pulz, se jiz jeho smérem nepropaguje zadna

chyba, vahy se pfestanou adaptovat a neuron se jiz z tohoto stavu nikdy nezotavi. To je

zpusobeno nespojitosti procesu vytvateni a zanikani pulzu.

Navic SpikeProp pocita pouze s casem prvniho pulzu. To drasticky limituje
schopnost sit¢ pracovat s ¢asové kédovanymi daty. Jak bylo vysvétleno v uvodu, infor-
mace v biologickych neuronech je kédovana mimo jiné frekvenci pulsi. Omezen{ na
jeden pulz frekvencni kédovani znemoznuje. Bohte (8) misto toho navrhuje kddovat
spojité veliciny pomoci populaci neurontt metodou takzvanych Gaussovskych receptiv-
nich poli. V nasledujici kapitole popisujeme upraveny model a ucici algoritmus, ktery se

snazi vétsinu zminénych problému pfirozené fesit.
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4 Sité hladce pulznich neuront

Model sité hladce pulznich neuront byl navrzen v (14). Zakladnim rozdilem, kte-
rym se tento model lisi od modelu pouzivaného ve SpikeProp, je kompletné spojita a
diferencovatelna dynamika sité, véetné procesu vytvafeni a zanikani pulzt adaptaci pa-
rametrd. To umoznuje odvodit ucici pravidlo pro adaptaci parametrii pomoci explicit-
nfho analytického vypoctu gradientu. Touto architekturou se zatim zabyvala pouze ba-
kalafska prace (15), ve které je odvozeno modifikované ucici pravidlo pomoci metody
sdruzenych gradientt. Model se vak nebyl schopen naucit ani nejjednodussi vzory kvi-
li problému s formalné definovanym nultym pulzem, ktery se z kazdého neuronu pro-
paguje dal do vystupt. V nasledujicim textu mimo jiné navrhujeme feseni tohoto pro-

blému.

4.1 Popis modelu

Neurony jsou organizovany do dopfedné vrstevnaté neuronové sité. Mnozinu
vsech neuronu oznacime V. Nékteré z téchto neuron slouzi jako wstupni (oznacime
X € V) nebo jako wystupni (Y S V). Zbylé neurony nazyvame skryz. Pro kazdy neuron j
oznacime jako j. mnozinu vsech presynaptickych neuronu, ze kterych vede spoj do j.
Podobné oznacime j_, mnozinu vsech postsynaptickych neuronu, do kterych vede spoj z j.
Kazdy spoj ma pfifazenu vihu wj; (j je postsynapticky neuron, i presynapticky) a
zpozdéni dj;. Kromé toho ma kazdy neuron j pfitazen bias wjg.

Dale si nadefinujeme pomocnou spojitou, dvakrat diferencovatelnou neklesajici
funkci, které bude slouzit jako aproximace schodové funkce. Hledime funkci o tif pa-
rametrti @ < B ad > 0, pro kterou plati 6(x) = aprox < 0,0(x) =B prox =26 a
prvni a druhé derivace spliuji 6'(0) = ¢'(8) = ¢"(0) = 6" (6). Pro normalizované
oo = 0(0,1, 8) na intervalu [0; §] tyto podminky splriuje napiiklad primitivai funkce

foZ(x—(?)de =A<x—5—26£+62x—3> +C
5 4 3

7 65(0) = 0 a 6y(8) = 1 vychazi konstanty C = 02 A = 30/8°. Obecné ¢ na

intervalu [0; 8] ziskime ze 0y vzorcem o(a, ,8;x) = (f — @)y (x) + a. Kompletni

definice funkce je:
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a prox <0
3

( x
a(a, B, 8; x) ={(ﬁ—a)< __15>5+10>(5) +a pro0<x<§
kﬁ prox >4
Parcialni derivace funkce o jsou:
X\ 2
o= Lo [58-0(G-2)5+1)G) proosase

Ox 0 jinak

(ﬂ—a)((——3)5+1)6 pro0<x<§6

62
0"(x) = 5-0(x) = {
0 jinak

1 prox <0
9 1 (6 15) +10 (x)3 0<x<6
ﬂa(x) = 5 3 5 pro0 <x <

0 prox >4
0 prox <0
0 o(x) = (6x 15)x+10 (x)3 0<x<6
a'Bax)— 5 5 5 pro0 < x <
1

prox > 6

Obrazek 6: Graf funkce 0(1,3,4; x) a jejich derivaci

Logisticka sigmoida je definovana vzorcem

1

PO = Te

4.1

4.2)

4.3)

4.4

(4.5)

(4.6)
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A je parametr urcujici strmost pfechodu. V nasi implementaci pouzivime A = 4. Deri-

vace funkce P je definovana nasledovne:
P'(x) = 2P(x)(1 — P(x)) (4.7)

Kazdy neuron vysila posloupnost p; pulzt v ¢asech 0 < tj; < tj; < < tip; <
T (T oznacuje délku simulacniho intervalu). K tomu formalné¢ dodefinujeme pulzy
tip=0a tip+1 = T. Pro vstupni neurony (j € X) jsou pulzy dany uzivatelem, u ostat-
nich neuronu jsou pulzy definovany jako casy, kdy béhem simula¢niho intervalu exci-

tacni funkce neuronu & j ptekroci zdola 0, tj,:

fo<t< T|fj(t) =0 &fjl(t) >0} = {tjl' tj2, "'tjpj}

Excita¢ni funkce je definovana jako vazena suma odezev z presynaptickych neuronu
zpozdénych o ¢as dj;. Funkéni hodnotu funkce §;(t) budeme nazjvat posencidl neuronu

J v case t. Je definovana nasledovne:
§i(8) = wjo + Z wiie (£ = djy — 73t — dyy)) 4.8)
i€

€ je funkce modelujici odezvu neuronu na piichozi pulz. Jeji parametr si muzeme pred-
stavit jako uplynuly ¢as od posledntho pulzu a jeji funkéni hodnota je nevazeny pfiras-

tek k potencialu. Jeji definice je:

e(t) = e~&D? 5, () (4.9)

Obrazek 7: Graf funkce € a jejich derivaci

Funkee 7;(t) z vzorecku (4.8) je spojita (a dvakrat diferencovatelnd) aproximace

schodové funkce vyjadfujici ¢as posledniho pulzu pfedchazejiciho ¢asu t. Pfed tim, nez
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ji popiSeme, musime jesté definovat transformaci casu pulzi. Posloupnost casa
tjr < tjp < <tjp, pro kazdy neuron j transformujeme na posloupnost f;a =0<
f; < f;; << t;;] <T= t)p,+1 postupné od prvniho po p; — ty vzorcem

tis proj€X

—_—

t —

_ 4.10
15 O'(t]'s_l,tjs;5; f}(tjs)) proj & X o

Cilem této transformace je zespojiténi procesu tvorby a zaniku pulzi — pokud budeme
béhem procesu napfiklad zmensovat vahu, abychom odstranili nezadouci pulz, nestane
se, ze by pulz najednou po snizeni vahy zmizel. Misto toho se bude postupné pfesouvat
k pfedchozimu pulzu, protoze bod, ve kterém funkce ¢ bude protinat nulu, bude stile
blize jejimu lokalnimu extrému, ve kterém je hodnota funkce ¢’ nulova. Podobné vytva-

fejici se pulz se misto skokového objeveni plynule oddéli od predchazejiciho pulzu.

Nyni mame v$echno potfebné pro definovani funkce T

pj+1
50 = > (G~ 6Pt~ E) @11
s=1

Exponent C v tomto vzorecku je konstanta, kterou mizeme regulovat strmost schodo-

vych pfechodu (v nasi implementaci pouzivime C = 4).

Obriazek 8: Funkce T pro neuron s pulzy nastivajicimi v ¢asech t; = 3 a t; = 6.

Zbyvajici rovnice potfebné pro kompletni popsani aktivni dynamiky sité jsou

& = z wji€' (t —dj -7t - dji)) (1 —7i(t - dﬁ)) (4.12)

Sy
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g'(t) = e~V (g (1) — 2(t — (1)) (4.13)

pit+1l

T/(t) = %Ti(t) =CA Z (ts —ts1)PCt—E)(1 - P(t —T5)) (414
s=1

4.2 Uceni

Trénovaci vzor piitazuje kazdému vstupnimu neuronu i € X posloupnost vstup-
nich pulza 0 = t; <ty <ty <+ <typ, <T = t;p,41 2 kazdému vystupnimu neu-
ronu j €Y posloupnost poadovanych vistupii 0 = Qjo < 0j1 < Qjp <+ < Qjq; <
Qjq;+1 = T. Cilem uceni je upravit parametry sit¢ — vahy a zpozdéni — tak, aby se sku-
tecné vystupy co nejvice podobaly pozadovanym vystuptim. Odchylka sit¢ na jednom

trénovacim vzoru je vyjadfena chybou

9j
1 R 2
E(w,d) = Ez Z(Oj(gj,s+1) —0js) “.15)
JEY s=0
Chyba na trénovacim vzoru je funkce vektoru vsech vah sit¢ w a vektoru vsech zpoz-
déni site d. T; (Q j,s+1) je aproximace ¢asu posledniho pulzu pfedchizejiciho casu @ ¢4 1.
Ucici pravidlo se snazi minimalizovat chybu pomoci gradientniho sestupu. Pro

kazdy nevstupni neuron j se v jednom kroku algoritmu upravi vahy a zpozdéni nasledu-

jicim zptisobem:

_ O
wi = Wl _ g — (WD gED) proi € j_ U {0} (4.16)
J J aW]l
_ O
4P =d — s (WD, deD) proi € j_ e 4.17)
ji

w®  resp. d® znadi vektor vah a zpozdéni béhem i-té iterace udiciho algoritmu. w©
a d©® jsou vhodné zvolené pocitecni vihy (co to znameni ,,vhodné“ rozebirame

v kapitole vénované experimentim). & je ucici konstanta.

Na rozdil od klasického algoritmu back-propagation, ve kterém se z kazdého
neuronu $iff zpét pouze jedna hodnota §, potfebujeme v nasem algoritmu $ifit nékolik
parcialnich derivaci v urcitych casovych okamzicich. Proto zavedeme pro kazdy ne-

vstupni neuron j seznam P; délky m; trojic (Tjc, T, i), kde ¢ = 1, ... m;.
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Tjc a T[]C oznacuje hodnoty parcidlnich derivaci v ¢ase uj. takové, ze z nich lze

vypocitat parcialni derivace chyby podle parametri sité:

mj
0E Kol 3
= ppe— N TS e, I(ay. . . 418
aWji CZl (T[_]C aWji g (ujc) + Tje aWji Y (u]C)> protej_ VU {0} ( )
j
ddj; - ; (nfc ' dd;; —1;(we) + mje adﬁ Tj(ujc)> proi€ j._ 4.19)

’ M .. ! ’ s, V.
Pokud mame dvé trojice (”jcl' Tic,» ujc) a (njCz'njczlujC) nastavajici okamzik .,

muzeme je sloucit do jedné trojice (”jcl + iy Mie, + e, ujc). Pokud mame trojici

2’

(T[jc, T, ujc), kde mj. = T[;C = 0, mizeme tuto trojici vynechat.

Pro vystupni neurony j € Y miizeme odvodit vypocet seznamu P; pfimo z (4.15):

P, ={(7j(0js+1) — €js; 0; 0js41)l s =0,1,...q;} (4.20)

Pro ostatni neurony j € V\X ve skrytych vrstvich odvodime proceduru pro re-
kurzivni vypocet seznamu ze seznamu P; neuronu z nasledujici vrstvy (i € j,) pomoci

parcialnich derivaci

pj —
0 0 ot
2 @)= Z—,J.(t) J (4.21)
aWil J S=1at]5 J anl
ot
S 422
BEJ;T (t) w, (4.22)

Az (4.7), 4.11) a (4.14) odvodime:

7] _ —
P () =P(t— &) ( — CAM(ts — £5-1) (1 - P(t- t]S))> PC(t—t511) (423)

%;T; ) =C2 (((1 — CA(Fs - ) (1-P(e - f;)))
Gy () [ G | CR G r) NP
- P ) (1= P(e - 570 )

7. (4.10) a (4.12) odvodime:
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af; _ af; 0t s_4 0f; dtjs af; afj' dt; af; af]' ot;
= . + . + =] +—L . L. (4.25)
an'l at]'s_l aWil atjs aTl' afj aTl' aWu afj aTi aWil
Ve vzorecku (4.25) se vyskytuji parcialni derivace
b, (2 (e
_ Js_ _ aﬂ(fj(tjs)) pros >1 4.26)
bs-1 0 pros =1
ot,s 0 9]
]S " — ’
. = <% + &/ (ts) a) o (t]rs_l, tis, 6; Ej(tjs)) (4.27)

Derivace (4.12) je

HOE Z w;; (e (t —dj — 1t - dﬁ)) (1 —7i(t - dﬁ))2

L (4.28)
— &' (t = djy =it — d)ei (£ — dy))

Derivace (4.13) a (4.14) jsou

e"(t) = e~ (0g/(£) — 4(t — D)oy (6) + (4(t — 1)% = 2)50 (1)) (4.29)

pitl

(0 = €2 ) (B — )P — E)(1 - P(e — ) (€(1 - P~ B)
s=1

(4.30)
—P(t—£))
Ve (4.25) se vyskytuji vyrazy
oty ,
aé; =0 (t],s—l' th' 6; f](t]s)) (431)
af,' " I}
a_r]; = —wie" (1, — dji = (55 — dn) ) (1 = i (ts — ) 432)
¢ ,
a‘l,'}{ = —Wji&' (th - djl - Ti(tjs - d]l)) (433)
Otjs 0¢; )
0tis _ dwy _ _ 0t _ Miif ) w3
o 0t gi(t) &i(ts)
an'l

Vzorec (4.25) nyni pouzijeme v rovnicich (4.22) a (4.23) a rozepiSeme rekurentn{ vyjad-
V. . Oty 0t)s—1
feni zavislosti —— na ———:

aWil 6wil
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96,

19

t —

dwy T]() ZO T]() Z 0t 41

r=s-nj; \q=r+1

(4.35)
o ot,, atjr+af“ a&;\ ot +af; a¢; a1t
Otj, 9¢; 0t;) owy 0§ Ot; Owy
> a,
Za"f(t) Z T
r=s—njs \q=r+1 741
(4.36)
(75 on 95 o5\ on o o5 o
atjr aTi afJ, aTl' an'l afjl aTl’ aWil
0 < njs < 5 — 1 je index definovan jako nejmensi index, pro ktery plati
ot s_
s g 437)
at],S—n]s—l

Scitance ze vzorcu (4.35) a (4.36) pouzijeme k vypoctu seznamu P; (seznamy se
vytvateji po vrstvach neuront od vystupni vrstvy smérem k nizsim, takze pii vypoctu P;

méame uz k dispozici vSechny seznamy P; pro j € i_,):

ot odt, 0t, O0¢; ot,,
p.=|f .23 LAl B R S L 4.38
4 <f}CST <at]r a_L_l + af} a_[l ’f)CST af‘; 'tjr d]L ( )

s —
d 0 at
fjcsr = (n]c at T](ujc) +T ]c at (ujc)> at

q=r+1 74-1

(4.39)

Seznam P; se tvoff vzorcem (4.38) cyklem pfes viechny j€i,,c=1,..m;, s =
1,..pjar =s—n,..s. S vytvofenym seznamem muzeme pomoci vzorecku (4.18) a

(4.19) vypocitat parcialni derivace chybové funkce vzhledem k vaham, resp. zpozdénim.

Parcialni derivace funkce Ta T~ vyskytujici se v (4.18) a (4.19) jsou

s . . —
of ot oty L, 0f)
19 gr 2o T2

_2 o Z 7 : : 4.40

aw; () ot Tj(t) 9691 <atjr awji+6§]'- aWji) A0

r=s—-njs \q=r+1

N —_~ —~ —~
at at, odt, 0Jt, O0¢;
za~r ® z T <at]r'a =+ a]f-afj) (4.41)
7,4—1 jr Wii fj Wji

r=s-njs \q=r+1 Jt
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Dj s s — —_ —_
0 d ot ot, ot 0t, ¢
—T-(t)=2—~r~(t) Z L < LRt LA S LA (4.42)
od;; ’ L0ty 0641 |\0t;, 9d;; ' 0F adj

r=s-nj; \q=r+1

s N —~ —~ —~ '
Z 0t)q (at,r_atj +6t]r a§j> 43)

pj
P = R
T; = —T; 7
ad;; J Szlatjs J 0t q-1 | \Ot; 0dj;  0¢; 0dj

r=s-nj; \q=r+1

Zavislost tj. na wj; a djjje vyjadfena pouze implicitné vzorcem & j(tjr) = 0. Z véty o

derivaci implicitni funkce dostavame

1
w9 | e(r-di—nl-d) (4.44)
at; k_ f}(tjr) proi € j._
Obr ‘%i wie' (= dy = 7ty = ) (1 = 7 (5 = i)
ad; 0§ £(60) (4.45)
at;

Posledni dv¢ parcialni derivace vyskytujici se ve vzoreccich (4.40), (4.41), (4.42) a (4.43)

jsou

0¢; 0 proi =0
= ’ .. 4.46
ow;jj {5' (tjr —dj; — Ti(tjr - dji)) (1 — Ti(tjr - dj-)) proi € j. (4.40)

a_f} = Wji (5’ (tjr —dj; — Ti(tjr - dji)) (1 - Tl((tjr - dji))

adJ"
" (4.47)
—&" (tjr - dji - Ti(tjr - dji)) (1 - TL((tJ'T - df')) )

Tim je ucici pravidlo kompletné definovano.

27



5 Experimentalni vysledky

Testovani probihalo ve dvou fazich — v prvni byl algoritmus implementovan

v MATLABu pro ovéfeni spravnosti odvozeného algoritmu a prozkoumani zakladnich

vlastnostf jeho chovani. Nasledné byl cely algoritmus implementovan v C++ a testovan

na jednoduchych ulohach. V pribéhu testovani bylo provedeno nékolik uprav odstra-

nujicich nedostatky architektury, které testy odhalily.

5.1 Konstantn{ zpozdéni

Cilem tohoto jednoduchého testu je naucit jeden neu-
ron, aby jeden pulz, ktery dostane na svém jediném vstupu,
vracel s konstantnim zpozdénim. Pouzity simulacni interval
je [0;10]. Parametry byly inicializovany nasledovné: bias
neuronu B je Wgo=-5, vidha spoje je wgy = 10, zpozdeéni je
dga = 3.

Siti je predkladan jediny uéici vzor — vstupem neuronu
A je jediny pulz v case ty; = 3, jediny pozadovany vystup
neuronu B je pg; = 5. Snazime se tedy naucit neuron B
vratit pulz se zpozdénim 2, zatimco puvodni zpozdéni je

nastaveno na 3. Protoze vaha a bias vystupnfho neuronu jsou

Obrazek 9: Architektura sité

pouzita v experimentu

jiz inicializovany tak, aby klidovy potencial byl zaporny a vstupni pulz vytvofil odezvu,

pii které stoupne hodnota potencialu nad nulu, zajima nas hlavné adaptace vahy.

Z tohoto duvodu byly ucici konstanty nastaveny asymetricky — pro adaptaci vah a biasu

se pouzivala hodnota @ = 0,005 a pro adaptaci zpozdéni @ = 0,01.

16 T T T T T T T
15—
14—
13
12~
11+~

10~

Obrazek 10: Vyvoj chyby béhem prabehu uceni

90 100
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Bylo provedeno 100 iteraci ucictho algoritmu. Chyba béhem uceni konverguje

k hodnoté 6,7513. Proti veskerym ocekavanim neuron B dava na vystupu dva pulzy:

2,3249

5,1056

Druhy pulz, ktery skutecné vznika jako odezva na vstupni pulz, se sit’ naucila

pomérné dobfe. Kromé toho se ale na vystupu objevil pulz, ktery je v podstaté reakci

na nulty pulz, ktery jsme si formalné nadefinovali pro kazdy neuron jako tjp = 0. Me-

chanismus jeho vzniku si nyn{ objasnime:

Obrazek 12: Graf funkce &g

10

Obrazek 11 ukazuje graf vyrazu t — dj; — ‘L'ﬁ(t - dﬁ), coz je hodnota, kterou ve

vzorci (4.8) dostava funkce € jako argument. Tento graf je vlastné spojitou aproximaci

casu uplynulého od posledniho pulzu. Pfipomenime, Ze odezva funkce € je nejvetsi,

pokud jeji argument je malé kladné ¢islo a jeji maximum v bodé 1 (viz obrazek 7). Po-
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kud zpozdény pulz dorazil synapsi v ¢ase 5, zcela podle ocekavani se kratce poté piiblizi

hodnota argumentu & hodnoté¢ 0 a tim roste i nevazeny piirastek k potencialu.

Z grafu ale vidime, Ze argument je pro casy t < dpy zaporny. V téchto mistech je
hodnota 7, (ktera pfedstavuje cas posledniho pulzu) nulova. Pokud tuto hodnotu
»zpozdime® o dpy = 2, a nasledné ji odecteme od momentalniho simula¢niho casu,
zjistime, Ze nase aproximace casu uplynulého od posledniho pulzu dava na intervalu
[0; dpa] zaporné hodnoty! V momenté, kdy se simulacni ¢as bude rovnat zpozdéni,
bude hodnota argumentu nulova a bude dale rast a funkce &€ nam tak vytvori

v potencialu pulz, ktery je vlastné obrazem nultého pulzu predchoziho neuronu.

Nulty pulz kazi vypocet chybové funkce, ucici algoritmus ocekava T; (fﬁ) =0,
ale misto toho dostava hodnotu pfiblizné se rovnajici dj;. Kvali tomu nenf sit” schopna

naucit se ani nejjednodussi ulohy. Proto provedeme v modelu nasledujici zménu:

5.2 Odstranéni nultého pulzu

Jak je z obrazku 11 vidét, obraz nultého pulzu vznikl jinym mechanismem nez
obraz regulérniho pulzu — u regularniho pulzu se argument funkce & pfiblizi k nule sho-
ra, nulty pulz nulovou osu protne. Ideou nasledujici tpravy je vytvaret timto mecha-

nismem az prvni regularni pulz.

Pro pfepocet tjs na f]: se misto vzorce (4.10) pouzije nasledujici vzorec:

~ ¢ proj€X
s = 6.1

- a(tjs,t;:bé‘;(?—f’(tjs)) proj & X

Seznam f;; se nynf musi generovat pozpatku, tj. v posloupnosti od p; do 1. Vzorec

(4.11) funkce 7; je upraven nasledujicim zptisobem:

pj+1
50 =81+ ) (5~ 6:)P (¢~ 6) 62)
s=2

Tato uprava si vyzaduje pfepocitini dalsich vzorecki. Vzorec pro T’ z (4.14) bude na-

hrazen vzorcem

pit+1

Ti(t) = %ri(t) = (A Z (Es — Es—)PCt —ED(1— Pt —E5)) (5.3)
s=2

To se promitne ve vzoreccich uciciho pravidla. Vzorec (4.25) je tfeba upravit pro zo-

hlednéni apravy z (5.1):
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05; _ 05, 9§ S+1+<a@;.% ot af,>_ dr, 0t, ¢, o1

anl at S+1 anl atjs 0{1 Orl

dwy ~ 0§; 0t dwy

6.4

Njs, puvodné definovany v (4.37), nyni pfedefinujeme jako nejmensi index s +1 <

njs < pj, pro ktery plati

M = (5.4)

at 1,5+n;s+1

Vzorec pro vypocet faktoru fjcer z (4.39) nynf bude

-1
0
fiesr = <7ch ﬁ;TJ(uﬂ) + e Tj (uJC)) 1_[ q (5:2)

q=s

Vzorec (4.38) pro vypocet trojic tvoficich seznam P; bude stejny, ale cyklus vytvarejici
seznam nyni bude probfhat pfes vSechna j€i,,c=1,..mjs = 1, wpj ar=
S, ... S + Njg. Zbyva jeste Gprava vzorecku (4.40), (4.41), (4.42) a (4.43):

o1 o ot oT; OF
ti, 0f, 0F
r() Z~T(t)z el St LRt L (5.6)
W. J 0 J q:satJ"I+1 atjr aWji 651 ale’
S"'n]S r—1 —~
1 0f oty 95
— 7/ (t) z _J9 S LA N > (.7)
Za 1 log5 at]r owy | 9¢; awy
5+n15 r—1 —~ —~
1 0t ot 0dt, 0¢&;
— (¢ z —T;(t z L : ’T+ . ’) (5.8)
ad J() ot ]() ‘c}z‘s‘atqu“ ath afj ad;;
S+njg _
js /-1 ot atjr_atjr +af;_ af]’-> 59
ad;; L0t qzsat]q+1 &} ady

Vzorce (4.35) a (4.36) je také tfeba upravit, jejich plné znén{ zde ale neuvadime, protoze
jsou to pouze mezikroky nevyskytujici se v implementaci a jejich Uprava je analogicka
upraveé ve vzorcich (5.6) a (5.7).

Nakonec je potfeba udélat drobnou technickou upravu ve vypoctu chybové
funkce (4.15) a v rutiné pro vytvafeni seznamu P; pro vystupni neurony i € Y (4.20):
Pro tyto vypocty pfifadime formalné definovanému pozadovanému nultému pulzu

kazdého vystupniho neuronu j € Y hodnotu @y = 0js.
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5.3 Alternativni chybova funkce

Doposud pouzivana chybova funkce ma nékolik nevyhod: Zaprvé, pokud pfi
uceni chyba konverguje k nule, zjistime, Zze skute¢né pulzy f;, t;;] vystupnich neu-
ronl nenastivaji pfesn¢ v pozadovanych casech Qjy, ... 0 jaj ale jsou mirné zpozdéné.
To je zpusobeno tim, ze spravnost umisténi pulzu pocitaime pomoci funkce T - v case,
kdy chceme, aby nastéval pozadovany pulz @ se koukneme na hodnotu T; (Q js), ktera
m4 udévat ¢as posledniho pulzu pfedchizejictho ¢asu @ 5. Ten by idedlné mél byt @ 5.
Jenomze, protoze T cas posledniho pulzu pouze spojité¢ aproximuje, i kdyz budou
vsechny skutecné pulzy fjvk nastivat pfesné v pozadovanych casech Qji, hodnota
Tj(Q js) bude n¢kde mezi @5 2 0 5—1- Césteén}?m fesenim je zvyseni parametru C pou-
zivaného ve funkci P, to ale snizuje gradient pouzivany v adaptacnim pravidle a zpoma-

luje konvergenci.

Druhym problémem je, ze upravy parametru, které by postupné vedly ke konver-
genci k (z naseho intuitivniho pohledu) lepsim vysledkim chybova funkce, tak jak ji
mame definovanou, vyhodnocuje jako upravy zvysujici chybu. Prakticky pffklad: Mame
vystupn{ neuron j, jehoz pozadované vystupy jsou @j; = 2,0, = 6 a skutecné vystupy
jsout;; = 2,t, = 4,t3 = 6. Mime tedy dva pulzy tam, kde je chceme mit a potiebu-
jeme se zbavit pouze prostfednfho nezadouctho. Dejme tomu, ze prostfedni pulz by se
dal eliminovat snizenim néjaké vahy wj; a pfitom bychom neovlivnili ¢asy dvou sprav-
nych pulzt. Pokud zacneme snizovat vahu wj;, zacne klesat derivace § j(tjz), coz even-
tuelné povede k tomu, ze se f]; zacne pfesouvat doprava (zpozdovat) a nakonec se
sloudi s nasledujicim pulzem. Pfesné tak jak bylo zamysleno. Ale pokud se koukneme
na graf zobrazujici prabé¢h chybové funkce béhem této operace, zjistime, Ze chyba roste.
Roste totiz vzdéalenost mezi T; (Q jz) = tj, a Q1. Mizeme obratit logiku pfepoctu tjs na
f;, pouzit puvodni vzorecek (4.10), ve kterém se pulzy slucuji misto nasledujicich
s pfedchozimi, ale pak zase misto zaniku nastane opacny problém se vznikem pulzu.

Proto navrhujeme jinou chybovou funkci, ve které se pro vypocet nepouziva T a
ktera ocenuje mechanismus vzniku a zaniku pulzt popsany v pfedchozim odstavci.

Mame-li pro kazdy vystupni neuron j € Y vypoctenou posloupnost skutelnych vy-
stupnich pulzii o = 0 <t <ty << t;;] < t;,::l =T a danou posloupnost po-
Radovanych vjstupnich pulzii Qjo =0 < @j1 < Qjp <+ <Qjq; <Qjq+1 =T, potom

odchylku sit¢ na jednom trénovacim vzoru mizeme vyjadfit chybou
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pj qj+1

E,(w,d) = Z min (£, — ij)z + Z a=min (e — ij)z (5.10)
b=1

b=0,..qj+1 0,.pj+1
jEY \a=1

Tato funkce ma ale jednu podstatnou nevyhodu — neni ve vSech bodech diferen-

covatelna. Body, kde neni gradient funkce E, definovan, jsou konkrétné ty, ve kterych

bud’to
e Pro n¢jakéa € {1, ...pj} existuji dva indexy by, b, € {0, qj+ 1} tako-
vé, ze (o — ij1)2 = (fa - ijz)2 =miny_q;+1(5a — ij)z
e Nebo pro n¢jaké b € {1, qj} existujf dva indexy a4, a, € {0, .pjt 1}
takové, ze (62, — 05)” = (63, = €p) = Ming=op+1(5a = 0jn) -
Proto budeme vahy a zpozdéni adaptovat heuristickou metodou

© =D _

. atw P G.11)

w i

Jji
@ _ 4(-1) ®

kde cleny AWj(l-t) a AWj(l-t) se vypocitaji pomoci

_ - _ 5.13
o = (B2 (v e + ] ) 519

-E (W(t_l) [Wji\wj(it_l) — e] ) d(t‘l))> /2€

L1y gt - 5.14
ad = (B, (we,deD [gaaff ™ + €] 619

— B, (WD, a0 [gadff ™ — €] )) /2

Ve virazech (5.13) a (5.14) je € malé kladni islo, zapis w2 |wj\wj{ ™ + €] znaci

T ) t-1
vektor vah, ve kterém je vdha wj; nahrazena hodnotou vyrazu W](l ) te.

5.4 Konstantni zpozdéni v upraveném modelu

Nas model vybaveny upravenou dynamikou, novou chybovou funkci a novym
ucicim pravidlem jsme znovu otestovali na uloze popsané v kapitole 5.1. Byla pouzita
stejna architektura, inicidlni parametry byly nastaveny nasledovné: wgg = —2, wgy = 3,
dpa = 3. Adaptace vihy wp( byla vypnuta, ucici konstanta byla pro vahy a,, = 0,005,

pro zpozdeéni ap = 0,01. Po 100 iteracich algoritmu dava sit na vstup ty; = 3 odpo-
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ved 5,028, chyba je 0,00157. Parametry sit¢ se upravily na hodnoty wg, = 3,09244,
dgs = 1,393025.

0 [ [ [ [ L [ [
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Obrazek 13: Vyvoj chyby E; v pribéhu uceni ulohy 5.4

15 T T T T T T T T T

0.5~

-0.5—

1.5

Obrazek 14: vjvoj prabéhu funkce xp v prabé¢hu uceni tlohy 5.4

Pulz se pfesunoval zprava doleva.

5.5 Uloha AND s jednoduchym kédovanim vstupt

Pote, co jsme si pfedchozim experimentem ovéiili za-

kladni funk¢nost, muzeme zkusit dlohu, ktera je jen nepatrné

vvvvvv

lime sit’” se dvéma vstupnimi a jednim vystupnim neuronem.

Vstupy neurond  budeme  koédovat  jednim  pulzem
s konstantnim ¢asem 3, ktery bud’ nastiva nebo nenastava ~Obrazek 15: Architektura

podle toho, jestli je logickym vstupem neuronu #ue nebo false. pouzitd v dloze 5.5
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Simula¢ni interval je opét T = 10. Inicialni parametry byly zvoleny nasledovne:
WCO = _2, WCA = 2,5, WCB = 2,4‘, dCA = 3,3, dCB = 3,3 Sit’ je tak VlaStﬂé na zacat-
ku nastavena na pocitani funkce OR a cilem uceni je kromé adaptace zpozdéni také

snizeni vah tak, aby potencial pfesahl nulu pouze v pfipadé, Ze pulz pfichazi od obou

vstupnich neurond.

# | Logicky vyznam | Vstup neuronu A | Vstup neuronu B | Ocekavany vystup neuronu C
110&0=0 [0, 10] [0, 10] [0, 10]

210&1=0 [0, 10] [0, 3, 10] [0, 10]

311&0=0 [0, 3, 10] [0, 10] [0, 10]

4 11&1=1 [0, 3, 10] [0, 3, 10] [0, 6, 10]

Tato uloha je prvni, ve které byl pfedkladan vice nez jeden ucici vzor. Adaptace
parametri probihala po davkach — napfed byly pfedlozeny vSechny vzory a pro kazdy
spocteno Aw a Ad a poté byly parametry sité¢ aktualizovany pramérem ze vsech vy-

poctenych vzort.

20 T T T T T T T T T
18— —
16— -
14~ 4
12— —

10— s

0 [ [ [ [ [ [ [
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Obrazek 16: Vyvoj kumulativni chyby vsech vzorta v prabéhu uceni

Obrazek 17 znazornuje, jak se vyvijel v case prabe¢h funkce €. Zacatek je v nej-
vys$sim pulzu. V reakci na to, ze na ¢tvrtém ucicim vzoru se na vystupu objevuje pulz,
ktery tam byt nema, se sit’ snazi jednak stlacit vahu obou spojeni a zadruhé posunout
pulz tak, aby se slil s nasledujicim pulzem nastavajicim v ¢ase 10. V. momenté, kdy jsou
vahy snizeny natolik, ze funkce &, pfekracuje nulovou hodnotu pouze pokud jsou oba
vstupy aktivni, sit’ za¢ina zmensovat zpozdéni, aby se u ctvrt¢ho vzoru kryl skutecny

¢as pulzu s ¢asem pozadovanym.

Pokud budeme zkouset upravovat pocatecni vahy a zpozdéni, zjistime, ze vykon

algoritmu v této uloze na inicializaci parametra kriticky zavisi. Pokud nastavime zpoz-
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dénf ze vstupnich neuronu nesymetricky a dostate¢né daleko od sebe, sit” nedokaze oba
ptichozi pulzy sparovat a snazi se nechténych pulzt na vzorech 2 a 3 zbavit snizovanim
vah. Pokud bychom nechali bézet algoritmus déle, sit” se eventualné dostane do stavu,
kdy se vahy obou spoju snizi natolik, ze sit’ nebude generovat na vystupu zadny pulz.
V ten moment se uceni zastavi, protoze vSechny Aw a Ad budou vychazet nulové. Pii-

klad prab¢hu takového uceni ukazuje obrazek 18.
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Obrazek 18: Pokud nastavime vahy nesymetricky, sit’ konverguje k patologickému stavu. Prabeh funkce

&c na 4. uéicim vzoru. 1000 iteraci, vykreslena je kazda 20. Koneény stav je zvyraznén cervené.

5.6 Uloha AND s frekvenénim kédovanim

Vysledky pfedchozi dlohy, kde se sit’ nedokaze spravné naucit pozadované vy-
stupy, pokud nema vhodné inicializované vahy, vedou k myslence, ze uceni by se dalo
siti vyrazné ulehdit vhodnym koédovanim vstuplt a vystupt. Nas ucici algoritmus ma

oproti vétsiné ostatnich algoritmt pro uceni pulznich sitf vyhodu v tom, Zze umi pfiro-
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zené pracovat s vice nez jednim pulzem na neuron. V této uloze zkusime rovhomérné

rozprostfit vstupni informaci do celého simula¢niho intervalu. Pouzijeme sit’ se stejnou

architekturou jako v pfedchozi tloze (viz obrazek 15). Simulacni interval byl prodlou-

zen na T = 20. Kédovani dat je zvoleno tak, ze pokud je logickym vstupem #rue, vstu-

pem neuronu jsou ekvidistantni pulzy po celé délce simula¢niho intervalu se vzdalenos-

ti 2. Vystup je kédovan identicky.

# | Logicky Vstup neuronu A Vstup neuronu B Pozadovany vystup
vyznam
110&0=0 [0, 20] [0, 20] [0, 20]
2 10&1=0 [0, 20] [0,2,4,0,8,10, 12, 14, | [0, 20]
16, 18, 20]
3(11&0=0 [0, 2, 4,6, 8,10, 12, 14, | [0, 20] [0, 20]
16, 18, 20]
4 11&1=1 [0,2,4,6,8,10,12,14, | [0,2,4,0,8,10, 12,14, | [0, 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14,

16, 18, 20]

16, 18, 20]

16, 18, 20]

Udici konstanta je pro vahy i zpozdéni nastavena identicky @ = 0,005. Bias neuronu C

je nastaven na Wgg = —2 a adaptace biasu je vypnuta. Inicialni parametry jsou Wgy =

2,1, weg = 2,2,dcy = 0,1,dcp = 0,6. Vihy jsou tedy podobné jako v pfedchozi dlo-

ze nastaveny pfiblizné tak, aby na zacatku sit’ pocitala funkci OR. Bylo provedeno 100

iteraci uceni.
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Obrazek 19: Vyvoj kumulativni chyby vsech vzorta v prabéhu uceni

Po 88. iteraci se chyba ustali na hodnoté 340. Po této iteraci jsou obé vahy nastaveny na

zapornou hodnotu, sit’ nevydava zadny vystupni pulz a dale se jiz neuci.
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Obrizek 22: Vyvoj pritbéhu funkce &¢ na udicim vzoru 4
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Obrazky 20, 21 a 22 podrobnéji ilustruji prubéh uceni. Algoritmus se snazil eli-
minovat pulzy, které se ze zacatku tvofily na vystupu u vzort 2 a 3 snizovanim vah. Po
9. iteraci se skokové snizila vaha W na zapornou hodnotu, ¢imz se eliminovaly ne-
chténé pulzy na vystupu pro vzor 3. Eliminovat nechténé pulzy na vstupnim vzoru 2 se
siti povedlo po 88. iteraci, v ten moment byly ale vSechny vahy zaporné. Na vystupu 4
sit’ nedavala po cas celého pribéhu uceni ani jednou spravny vysledek, pouze prvnich 8
iteraci davala jeden pulz polem ¢asu 3 pfed tim, nez se potencial neuronu C pfesaturo-

val.

5.7 Resilient propagation

Vysledky pfedchoziho experimentu ukazuji na jeden problém: v momenté, kdy
jsou vahy jednoho neuronu j nastaveny tak, ze potencidlova funkce §; pfekracuje nulu
ve chvilich, kdy se téméf blizi svym lokalnim extrémum (tak jak je to vidét na obrazcich
20 a 21), prudce stoupa absolutni hodnota clenu Awj; pro nékterd © (ta, ktera svymi
pulzy lokilni extrémy generuji), protoze kvuli pfepoctu L na f;( se ¢asy pulzt prudce
pfesouvaji.

Jednou z moznosti, jak tento problém fesit, je pouziti upraveného pravidla pro
adaptaci vah. Pravidlo. které navrhujeme, je inspirovano heuristikou pro adaptaci vah v
perceptronovych sitich oznacovanou jako Resilient propagation, zkracené RPROP (206).
Tato metoda stale vyuziva cleny Awj; a Adj; tak, jak jsou definované v (5.13) a (5.14),
ale méni se zpusob, jakym jsou pouzivany pro adaptaci parametri.

Kazdému neuronu j nyni pfidime sadu proménnjch Wy, i € jo U{0}ad,, i €
J. Témto proménnym budeme fikat aktualizalni hodnoty. Kromé toho budeme mit jesté

tfi globalni konstanty: poditecni aktualizacni hodnota g bude malé kladné ¢islo, priristkovy

Jaktor Nine > 1 a sibytkovy faktor Ngee € (0;1). t-ty krok adaptace vihy bude probihat

nasledovné:

e vypocte se hodnota ij(l.t)

e pokud probihi prvni iterace nebo pokud & wj(it_l) =0,

Wj(iz:) _ sgn(Aj(-f)) Mo

e v ostatnich iteracich

nastavi se

o pokud sgn(AWj(it)) = Sng(AWj(it_l)), potom se zvétsi aktuali-

zaéni hodnota pislusné vahy: W, = w, Y .y,

o vopacném piipadé se aktualiza¢ni hodnota nastavi na W]l(t) =

—sgn(—ij(it)) “Ndec
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e Samotna vaha se pak aktualizuje pfictenim aktualiza¢ni hodnoty: W](l) =

t-1) | —
w4,
Zpozdéni se aktualizuji analogicky. Tuto upravenou verzi adapta¢nfho pravidla budeme
oznacovat RP.

Touto metodou se parametry aktualizuji daleko pfedvidatelnéjsim a plynulejsim
zpusobem, bez strmych vykyva doprovazejicich vznik a zanik pulza. Dalsi vyhodou
(ktera byla hlavnim designovym zamérem puvodniho algoritmu RPROP) je rychlejsi
konvergence v oblastech, kde se chybova funkce méni monotonné, ale jen velmi po-

zvolné.

5.8 Uloha AND s frekvenénim kodovanim a adaptacnim

pravidlem RP

Pouzijeme sit’ se stejnou architekturou a stejnymi ucicimi vzory jako v tloze

z kapitoly 5.6. Pro vahy i zpozdéni byly zvoleny parametry 7o = 0,0001, 1;,,, = 1,3.

Sit" se tentokrat doka-

900 T T T T T T T T T
zala téméf kompletné naudit
800 - N
vsechny vzory, vyjimkou je

prvai pulz ve ¢tvrtém vzoru,
600 - R

jehoz absence na vystupu
C e o Y 500 |- i
indikuje, ze synapse maji pfi-
v ’ v v ’ . ’ v 400« N
lis velké zpozdéni, nicméné
, . . . , . 300 i
kodovani vstupu a vystupt
1Y 200~ i
bylo schvaln¢ zvoleno tak,

v v v 100 - 4
aby mclo dostate¢ne velkou

redundanci a pfeskoceni prv- 0 10 20 30 40 50 60 70 8 9 100

ntho pulzu na vystupu tak _ ‘
. L i i Obrazek 23: Vyvoj kumulativni chyby
nepfedstavuje zadnou zasadni . et
vsech vzora v priabéhu uceni

ztratu informace.

# | Vystup neuronu C

1| [0;20]
2 | [0;20]
3| [0;20]

4 | [0; 4.46702; 5.96287; 7.9637; 9.9637; 11.9637; 13.9637; 15.9637; 17.9637; 20]
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Obrizek 26: Vyvoj pribéhu funkee § . na u¢icim vzoru 4. Konecny stav je zndzornén cervené
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5.9 Uloha XOR ve vicevrstvé siti

XOR je klasicka testovaci uloha pro neuronové sité. Pro ten-
to test jsme zvolili vicevrstvou architekturu — Sit’ ma kromé dvou
vstupnich neuronu a jednoho vystupniho navic jednu skrytou vrst-
vu se dvéma neurony. Simulacni interval byl nastaven na T = 30.
Parametry adaptac¢niho algoritmu RP byly pro vahy i zpozdéni na-
staveny na 1y = 0,001, n;,c = 1,5 ange. = 1/3. Kédovani dat je
stejné jako v pfedchozi dloze — pokud je logicky vstup #rue, na
vstupu neuron jsou po celou dobu simulacniho intervalu ekvi-
distantni pulzy ve vzdalenosti 2; pokud je logicky vstup false, na

vstupu neuronu nejsou zadné pulzy.

V prvni iteraci tohoto pokusu jsme misto nahodné inicializa-
ce vah nastavili inicialni vahy nasledovné:
Wea = 1,5 Wep = 1,4
WDA = 2,1 WDB == 2,4
WEC = 1,5 WED == 1,4

(B
Obrizek 27: Pouzita

architektura sit¢

Bias vSech neuront byl nastaven na -2. Zpozdéni byla ndhodné zvolena mala cisla

z intervalu [0; 0,4]. V této konfiguraci pocitd neuron C pfiblizné logickou funkci OR a

neuron D logickou funkci AND a jednou z moznosti, jak by se sit” mohla naucit XOR

je adaptovat vahy tak, aby se v neuronu E odecital vystup D od A.
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Obrazek 28: Vyvoj kumulativni chyby vsech vzort v prabéhu uceni

Sit” po 60 epochach uceni skoncila s chybou 40,3078. Experimentovani s u¢icimi

parametry 1o a ) ukazalo, Ze vykon algoritmu je na jejich volbé kriticky zavisly; pfi

volbé piili§ nizkych hodnot se uceni zastavi v suboptimalnim lokalnim minimu, pfi vol-
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bé vysokych hrozi odumfeni neuronu nebo stav, kdy neuronova sit’ osciluje na roz-

hranni, kdy drobna uprava vahy jednoho neuronu zptsobuje vznik nebo zanik pulzu.

25 T T T T T

~o 5 10 15 20 25 30

Obrizek 31: Vyvoj prabe¢hu funkce g pro udici vzor 4

43



Na pocitaci s procesorem Core 2 Quad Q6600 (4x2,4GHz) trvalo 60 iteraci 16

sekund. Vystupy naucené sité pro jednotlivé vzory vypadaji nasledovne:

# | Vystup neuron E

1| [0;29.1469; 30]

2 | [0; 4.34046; 9.57925; 11.9101; 13.823; 15.7109; 17.5628; 19.3673; 21.109; 22.7679; 24.3175;
25.7226; 26.9369; 27.8992; 28.5288; 28.7189; 30]

3| [0; 4.62877; 9.66329; 12.0066; 13.8213; 15.5772; 17.2548; 18.829; 20.2666; 21.5239;
22.5431; 23.2477; 23.5368; 30]

4 | [0; 1.10667; 30]

Dal$i iteraci tohoto pokusu je naudit sit” pocitat XOR, aniz bychom ji pfedem
pomahali vhodnou inicializaci vah. Pfedpokladame, ze pokud mame ulohu, o které pre-
dem nic nevime, je nejlepsi inicializovat biasy zapornymi ¢isly (tak, jak jsme to cinili
dosud) a vahy nahodné zvolenymi ¢isly vétsimi nez absolutn{ hodnota biasu. Tak mame
zaruceno, ze pokud neuron dostava na vstupu aspon jeden pulz, bude mit aspon jeden
pulz na vystupu, coz je nutna podminka pro to, aby se neuron dokazal ucit. Nasledujici
grafu ukazuje prubchy uceni pro sit’ s nahodné inicializovanymi parametry pro ruznd

nastaveni ucicich parametri:
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Obrazek 32: Vyvoj kumulativni chyby vsech vzort v prabéhu

uceni pro sit’ s nahodné nastavenymi vahami
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Sit” s ndhodné inicializovanymi vahami paradoxné oproti ocekavani konvergovala
k niz$i chybé nez pfi prvnim pokusu, pii kterém jsme vahy pfednastavili. S i, = 1,5
konvergovala sit’ nejrychleji, po 100 epochach uceni byla chyba 15,5638. S nastavenim

Ninc = 1,6 uz zac¢ina byt algoritmus nestabilni.

5.10 Uloha XOR s jednim neuronem

Sit’ pouzivana v algoritmu SpikePrgp je schopna naucit se dlohu XOR pouze
s jednim vypocetnim neuronem. Pfipomenme, Ze v architektufe siti pouzivanych pro
SpikeProp jsou zavedeny synaptické terminaly — dva neurony jsou propojeny vice spoji
s ruznymi zpozdénimi. SpikeProp bez synaptickych terminalt se neni XOR schopen
s jednim neuronem naucit (11), coz je zapfi¢inéno omezenymi moznostmi koédovani —
SpikeProp podporuje pouze jeden vystupni pulz na neuron. Nase architektura sice nema
synaptické terminaly, ale mame moznost pracovat s vice pulzy na neuron a zvolit frek-

venéni kddovani.
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Obrazek 33: Funkce € jednoho neuronu fesictho 1 @ 0
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Obrizek 34: Funkce € jednoho neuronu fesictho 1 @ 1
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Uspéch uéeni pomérné vyrazné zavisi na zvolenych parametrech kédovani. Po-
kud pro kédovani logického #ue zvolime ekvidistantni pulzy se vzdalenost 2, sit’” je
prakticky naucena jiz od zacatku. Obrazek 33 ilustruje, jak neuron ulohu XOR fesi:
pokud prichazi signal pouze z jednoho spoje, neuron tento signal prakticky beze zmény
kopiruje na vystup. Pokud pfichazi vystup z obou spoji, Na vystupu se objevi jeden
pulz, po zbytek simulaé¢niho intervalu ale bude potencial neuronu pfesaturovany a pod
nulu jiz nikdy neklesne. V siti s parametry C = 3, 1 = 4 (pfipomenme, ze tyto paramet-
ry kontroluji strmost schodli ve funkce 7) a s pulzy $itky 2 je ve skutec¢nosti spise pro-
blém najit pocatecni vahy a zpozdéni takové, aby neuron uz od zacatku funkci XOR
nepocital. Jakmile zacneme vzdalenosti pulzi zvétsovat, zacne byt uceni komplikova-
néjsi, protoze pro potlaceni pulzt pro vstup 1 €D 1 bude potieba ménit zpozdéni vstu-
pu, aby se vyplnily dity, ve ktetych se funkce ¢ propada pod nulu, a to se déje na ukor
pfesnosti ¢asovani vystupnich pulzt pro vstupy 1 @ 0 a1l @ 1. Nasledujici obrazky

ilustruji prabéh uceni pro rozte¢ pulzt 2,5:

Obrizek 35: Vyvoj pribéhu funkce € na vystupnim neuronu pro vzor 1 @ 1.

Koneény stav je znazornén cervené.
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Obrazek 37: Vyvoj kumulativni chyby vsech vzort v prabéhu uceni
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Pokud zakédujeme data do pulzu s rozteci 3, sit’ uz nekonverguje k feseni, které
by spravné fesilo vstup 1 @ 1, pfestoze takové feseni existuje: staéi posunout zpozdéni
tak, aby periodicky signal z prvniho vstupu byl oproti signalu z druhého vstupu
v opacné fazi. Diky tomu by lokalni minima funkce ¢ vystupnino neuronu pro vzor
1 @ 1 neklesala pod nulu. Tak ale vzroste chyba na vystupu aspon jednoho ze vzort
1D 0206 1, kterou se udici algoritmus bude snazit zmensit posunem vah zpét. Pri
posunovani vah bude klesat chyba na vzorech 1 € 0 a2 0 € 1, zatimco na vzoru 1 @ 1
se chyba ménit nebude - do té chvile nez se posouvanim fazi vstupt zpét sniz{ lokalni
minima potencialu vystupniho neuronu pod hodnotu 0. V tuto chvili uz se sit” nedoka-

ze vratit do stavu s posunutymi fazemi a vzor 1 € 1 se uz nikdy nenaudi.

5.11 Dolni frekvencni propust

Nasledujici experiment je dloha, ktera je pfimo pfirozené frekvencné kédovana —
naucit neuron chovat se jako dolni frekvenéni propust. Zadani je nasledujici: Mame sit’
s jednim vstupem a jednim vystupem (tedy stejna architektura jako na obrazku 9). Na
vstupu mame po cely simulaéni ¢as ekvidistantni pulzy s frekvenci f. Ukolem je beze
zmény kopirovat pulzy na vystup, ale pouze pokud f < fp, kde fj je horni mezni frek-

vence. V ptipad¢, ze f = fp,, nemad sit’ na vystupu vydavat zadny pulz.

Pokus byl provaden se siti se simula¢nim intervalem T = 15, siti bylo pfedklada-
no 10 ucicich vzorua s periodou 1 az 3,25 (v krocich po 0,25), cilem bylo naucit sit’ pro-
poustét pulzy, pouze pokud perioda bude vétsi nez 2,5. Bias vypocetniho neuronu B byl

nastaven na Wgg = —2, vaha byla inicializovana ndhodnym cislem vétsim nez 2.
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Obrazek 38: Vyvoj kumulativni chyby vsech vzort v prabéhu uceni
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Po 100 iteracich je kumulativni chyba na vsech vzorech 7,23777. Pokud pomineme
jeden pocatecni pulz na vystupu pro vyssi frekvence, sit’ se vSechny vzory naucila ko-

rektné.
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Obréazek 40: Vyiez z grafu vivoje prab¢hu funkce &g pro vstup s petiodou 2

(nejnizsi frekvence, ktera nevydava zadné vystupy)

Obrézek 41: Vyfez z grafu vyvoje pribéhu funkce &g pro vstup s petiodou 2,25

(nejvyssi frekvence, ktera vydava vystupy)
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5.12 Horni frekvencni propust

Posledni experiment, ktery zde uvadime, je opakem ulohy pfedchozi — vstupem je
série ekvidistantnich pulzt s frekvenci f a tkolem je, aby sit’ zkopirovala pulzy na vy-
stup, pokud f = f;. Tuto tlohu nenf sit’ schopna fesit jednim neuronem, zvolili jsme
architekturu se dvéma skrytymi neurony (viz obrazek 27). Vahy byly opét inicializovany
malymi nahodnymi ¢isly vétsimi nez opacna hodnota k biasu. Siti jsme predkladali deset
ucicich vzoru s periodou 2 — 4,25 v krocich po 0,25. Sit’ méla reagovat na vsechny

vstupy s periodou% < 3. Simula¢ni interval byl nastaven na T = 20, bylo provedeno

150 iteraci ucictho algoritmu. Naucena sit’ dava nasledujici vystupy:

1 ,
7 Vystupy

2 [0; 4.05232; 12.6865; 17.5903; 19.3816; 20]

2.25 | [0;2.72327; 5.38718; 9.4215; 10.4117; 14.0107; 17.9437; 20]

2.5 | [0; 2.70671; 5.46252; 6.88108; 8.61892; 10.3455; 12.0504; 13.7132; 15.2915; 17.7602; 20]

2.75 | [0; 2.77961; 6.85247; 8.41023; 10.3428; 12.2286; 14.032; 15.68806; 17.5814; 20]

3 [0; 2.92771; 10.8781; 12.7856; 14.5437; 16.0707; 20]

3.25 | [0; 3.16726; 14.144; 20]

3.5 | [0; 3.44436; 17.6572; 20]

3.75 | [0; 3.56208; 20]

4 | [0;3.56208; 20]

4.25 | [0; 3.56208; 20]
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Obrazek 42: Vyvoj kumulativni chyby vsech vzort v prabéhu uceni
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Algoritmus sice konverguje (kumulativni chyba po 150 iteracich uéiciho algoritmu

byla 204,949), ale nauc¢ena funkce odpovida spise pasmovému filtru.

“o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Obrizek 43: Vyvoj prabéhu funkce &g pro vstup s periodou 2,5

Obrizek 44: Vyvoj prabéhu funkce g pro vstup s petiodou 3,25
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6 Zaver

V praci byl popsan model sité¢ hladce pulznich neuront s gradientnim ucicim al-
goritmem. Bylo navrzeno nékolik modifikaci modelu, které vyrazné zvysuji vykon algo-
ritmu a urychluji konvergenci. V experimentech byla podrobné zkoumana adaptacni
dynamika a schopnost sit¢ ucit se jednoduché dlohy. Ukazuje se, ze diky schopnosti
pfirozené pracovat s vice pulzy na jeden neuron se s pouzitim hladce pulznich neurona
oteviraji moznosti feseni celé tiidy dloh, ve kterych se pfirozené pracuje s frekvenénim
kodovanim. Sité pulznich neuront zatim obecné nedosahuji tak dobrych vysledku jako
tradi¢cn{ modely a i do budoucna je nepravdépodobné, ze by pulzni neurony mohly
konkurovat schopnosti perceptronti se sigmoidalni pfenosovou funkci adaptovat se na
sirokou skalu typta uloh; potencialni aplikace vsak spocivaji ve tfidé udloh, které jsou
pfirozené definované v casové doméné, ve kterych je u tradicnich modeltd problém

s efektivni reprezentaci dat.

Dalsi vyzkum modelu hladce pulznich neuront by se mohl tykat podrobnéjsiho
zkoumani schopnosti neuronu pracovat s frekvenénim kédovanim a upravou ucictho
pravidla. Ucic{ pravidlo s nami navrzenymi modifikacemi je sice schopné ucit se jedno-
duché ulohy, ale u slozitéjsich dloh se zac¢ina projevovat numericka nestabilita celého
systému. Jednou z moznosti by bylo vyzkouset alternativni ucici pravidla vyuzivajici

genetické algoritmy nebo pokrocilejsi metody nelinearni optimalizace.
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7 Obsah CD

K praci je pfilozeno CD, které obsahuje elektronickou verzi tohoto textu a zdro-
jové kody programu pouzivanych v experimentech, které by mély umoznit reproduko-
vat dosazené vysledky. Programy nejsou uréeny pro bézné pouziti — v pfipadé imple-
mentace v MATLABu jsou né¢které konstanty nastavené piimo ve zdrojovém kodu;
v pfipad¢ implementace napsané v C++ je hlavni knihovna napsana obecné, ale vsech-
ny pfilozené programy, které ji pouzivaji, jsou neinteraktivni, ucici vzory generuji samy

a pouze exportuji vysledky a informace o prabéhu ucen.

7.1 MATLAB

Ve slozce matlab jsou zdrojové koédy prvni referenéni implementace algoritmu

popsaného v kapitole 4.

Samotna sit’ je implementovana jako objekt typu szNemwork a vytvaii se funkci

stejnojmennou funkei:
net = snNetwork([2 2 1], 30)

Vytvofi sit’ se dvéma vstupnimi, dvéma skrytymi a jednim vystupnim neuronem

result = snSim(net, {[5 7]; [6]})

Provede simulaci vypoctu sit¢ pro casy pulzt prvniho vstupntho neuronu nasta-
vené na [5 7] a druhé¢ho na [6] (nulty a posledi formalni pulz se doplni automaticky).

Vystupem je bunika, ktera pro kazdy vystupni neuron obsahuje vektor ¢ast pulzu.

[net error] = snTrain(net, inputs, outputs, epochs)

Provede epochs krokti uceni se zadanymi vzory. inputs a outputs jsou dvourozmérné
bunky, kde ve kterych /-ty fadek, /-ty sloupec obsahuje vektor ¢asa pulzt pro /-ty ucici
vzot, /-ty vstupni/vystupni neuron. Vystupem je sit’ s upravenymi vahami a vektor

v jednotlivych epochach

layers = snGetlayers (net)

Pro prozkoumani vnitfnitho stavu sité je mozné vyexportovat si z objektu s7Ne-

hwork bunku se samotnymi neurony. /-ty fadek v bufice /zyers pfedstavuje /~tou vrstvu a
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J-ty fadek /-ty neuron ve vrstvé. Samotné neurony jsou objekty typu sulnputNeuron nebo

snRegularNeuron.

7.2 SpikeLib

Ve slozce spikelib se nachazi implementace vSech popsanych algoritmu pro uceni

pulznich neuronu v C++, celkem ve tfech verzich:

o spikelib bez pfivlastku je implementaci pivodniho modelu popsaného
v kapitole 4
o spikelib-zero je upraveny model implementujici zmény popsané v kapito-
lach5.2a5.3
o spikelib-rp je upravena verze spikelib-gero implementujici Gpravy popsané
v kapitole 5.7
Pro kazdou verzi je na CD vlastni podadresat se solution pro Visual Studio 2070.
V kazdé solution je projekt Spikelib — staticka knihovna obsahujici samotnou implemen-
taci algoritmu a nékolik dalsich projektt implementujicich samotné experimenty jako

neinteraktivni konzolové aplikace.

®  spikelib obsahuje projekt

o ConstDelayTest pouzity v kapitole (5.1). Program generuje tfi vy-
stupni soubory: error.csv s vyvojem chyby a soubory
Layer O Neuron 0.csv a Layer 1 Neuron 0.csv, obsahujicich vyvoj
funkce ¢ v piislusnych neuronech

o spikelib-zero obsahuje projekty

o ConstDelayTest pouzity v kapitole (5.4). Program generuje soubory
error.csv (s prub¢hem chyby Ey) a Layer 1 Neuron 0.csv s vyvojem
funkce & vystupniho neuronu béhem uceni.

o AndTestSimple pouzity v kapitole (5.5). Program generuje opét
soubory error.csv a Layer 1T Neuron 0.csv — ten obsahuje vyvoj funkce
& na ¢tvrtém udicim vzoru.

o AbndTestFreq pouzity v kapitole (5.6). Program generuje soubor
ervor.csv a Ctyfi soubory Output Pattern 0-3.¢csv s priubéhy funkee &
pro pfislusné ucici vzory.

®  spikelib-1p obsahuje projekty

o AndTest pouzity v kapitole (5.8). Program generuje soubor error.csv
a Ctyfti soubory Output Pattern 0-3.csv s prabéhy funkei € pro pii-
slusné vzory.

o  XorTest pouzity v kapitole (5.9), stejné vystupy jako u .AndTest.
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o TestXorSingle pouzity v kapitole (5.10), stejné vystupy jako u And-
Test.

o FreqTest pouzity v kapitole (5.11). Program generuje soubor
error.csv a celkem deset soubort s vyvojem funkce € vystupniho
neuronu pro vSechny ucici vzory.

o HighpassFilter pouzity v uloze (5.12). Program generuje stejné vy-
stupy jako FregTest.
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