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- Zdenék PEZLAR

z vy$Sej zadkladne ako boli idaje za SR. V roku 1998 sa hodnoty
tohto ukazovatela za regién a SR stretli na Grovni 747 Sk.

- Zmeny uUrokového zafazenia na 1 ha p.p. ovplyviovali
Strukturdlne zloZenie nékladov celkom. Pri raste objemu nékla-
dov a pri znizovani ndkladov na troky, do$lo v Strukture nakla-
dov celkom k vyraznému znizeniu percentudlneho podielu
urokov na celkovej vyske nékladov v sledovanom regiéne
indexom 61,4. Vyvoj tohto podielu bol podla Gdajov za polno-
hospodarsku prvovyrobu SR dynamickejsi, o Gom sved¢i index
poklesu 57,5.

Zaver

V procese priblizovania sa podmienkam EU je délezité, aby re-
giény svoje rozvojové programy orientovali spravnym smerom.
V skiimanom regiéne sme zaznamenali va¢Sinou pozitivne ten-
dencie zvySovania produktivity prace, znizovania Uverového
a urokového zadiZzenia. Parametre vyvoja vo viacerych oblas-
tiach st pod trovriou tidajov za SR ako celok, ale niektoré uda-
je najmé v poklese hodnoty tverov na 1 ha p. p., st lepSie ako
priemer SR. Do pozornosti je potrebné dat zatial negativnu ten-
denciu prednostného rastu miezd pred produktivitou prace
z vynosov v sledovanom regione. V tomto smere je potrebné
zvySenie vynosov na mieru, ktora vyraznejSie zvysi produktivitu
prace. Druha cesta je cesta zniZovania po€tu zamestnancov.
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Suhrn

Prispevok pomocou vyuzitia metdd analyzy jedného skiimané-
ho regiénu ukazuje na niektoré zékladné tendencie Struktural-
nych zmien regionu. Jednym z okruhu problémov je oblast vy-
sledkov hospoddrenia a na to nadvazujicu produktivitu prace
v polnohospodarskej prvovyrobe. Prispevok vysvetluje tiez nie-
ktoré tendencie v oblasti Strukturélnych zmien v Grokovom za-
taZenina 1 ha p. p. v regiéne v porovnani s priemernymi udajmi
za SR.

Klacové slova: produktivita prace, priemernd mzda, relativna
zamestnanost, vynosy, néklady, finanéné prostriedky, Gverové
zatazenie, Urokové zatazenie, Uvery,
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MATEMATICKA TEORIE SYSTEMU, NEURONOVE SITE A INFORMACNi SYSTEMY
MATHEMATICAL SYSTEMS THEORIE, NEURAL NETWORKS AND INFORMATION SYSTEMS
Zdenék PEZLAR

Ustav informatiky, Mendelova zemédglské a lesnicka univerzita v Brne, Ceska republika

The formal neural networks represent a new view on ICT. The original neural network was based on the work by Warren McCulloch and
Walter Pitts published in 1943. The most important issue in investigating neural networks is to consider how they may learn. Various kinds
of artificial neuron based on the McCulloch-Pitts unit will now be described, and several learning rules discussed. The Linear Threshold Unit
We have discussed in the classical neuron and the simple, on/off threshold unit. As McCulloch-Pitts had demonstrated in the early 1940s, to
a first approximation, networks of such units can perform arbitrary computations.

Keywords: neural networks, neuron, informative technology, information system, general systems theory, mathematical foundations

Skutecnost, Ze informacni technologie zaloZené na principech
umélych neuronovych siti patfi mezi nejprogresivnéjsi soucas-
né trendy v celé oblasti informacni a vypocetni techniky (i kdyz
by bylo hrubym omylem se domnivat, Ze v kratké dobé vytlaci
ze svého mista principy, na nichz bylo zpracovani, prenos,
uchovavani a vyuzivani informaci provadéna az dosud) je asi
opravdu nejvyznamnéjsim diivodem, pro¢ je vySe vzpomenu-
tym oblastem v posledni dobé vénovano tolik zajmu (Novak,
Faber a Kufudaki, 1999). Co je to neuronova sit? Neuronové si-
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té jsou v podstaté jednoduché matematické modely (pfesnéji
simuldtory), které simuluji chovéni a strukturu lidského mozku -
biologickych neuront a jejich vzajemnych spojt (srovnej z defi-
nici systému L. v. Bertalanffyho). Zakladnim schématem je sit
sloZena z primarnich jednotek - neuront a jejich propojeni - sy-
napsi. Neurony jsou Zivé buriky, které byly dlouhym vyvojem
donuceny se specializovat na co nejucelnéjsi zpracovani,
uchovavani a pfenos informaci. V mozku pusobi cela fada riz-
nych druh( neurond. To ma za nasledek Ze jsme schopni po-
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drobnéji poznavat dosud jen pomérné jednoduché neuronové
sité. Uvadi se napf., Ze na jeden neuron pfipada v priméru asi
10 tisic az 100 tisic spojeni s jinymi neurony.

Vznik neuronovych siti spada do prvni poloviny 20. stoleti,
kdy American W. S. McCulloch publikoval prvni prace o neuro-
nech a jejich modelech. Ve 40. letech vypracoval se svym stu-
dentem W. Pittsem model neuronu, ktery se prakticky pouziva
dodnes (McCulloch a Pitts, 1943). Neuron si Ize pfedstavit jako
~cernou skrinku®, kterd secte vSechny vstupy (chodnocené
tzv. vahami) a takto ziskané €islo pouzije jako argument pfeno-
sové funkce. Funkéni hodnota vystupujici z neuronu pak vstu-
puje do dalSi vySSi vrstvy nebo vystupuje ven ze sité. Na zékla-
dé téchto vysledku vytvoril v roce 1958 Rosenblatt prvni funkéni
perceptronovou sit. Méla v3ak jeden velky nedostatek - byla
schopna feSit pouze problémy, které byly tzv. linedrné separa-
bilni.

Tohoto faktu ,vyuzil* Rosenblattiv byvaly spoluzék M. Min-
sky spolu s S. Papertem k publikovani knihy Perceptrons (Min-
sky a Papert, 1969), ktera upozoriiovala na tuto slabost Rosen-
blattovy sité. Vzhledem k dobrému matematickému zpracovani
knihy a védecké popularité obou autorti pak zdjem o neuronové
sité pomérné rychle opadl, prakticky az na nulu, a v tomto stavu
setrval asi do poloviny 80. let.

Jen diky nékolika prilkopnikim, ktefi se nedali odradit, do-
§lo v poloviné 80. let k renesanci neuronovych siti. Jejich vyz-
nam se zvétSuje kazdym dnem a pouzivaji se stéle vice. V téch-
to letech vznikla prace D. Rumelharta, G. Hintona a R.
Wiliamse ,Learning Internal Representation by Error Propaga-
tion“. Pojednava o vicevrstvych sitich, schopnych fesit i problé-
my, které nejsou linedrné separabilni. V 80. letech vznikly i dalsi
typy siti jako Hopfieldova sif, Kohonenova sit a Grossbergova
ART sit. Uplatnéni neuronovych siti pak nabyvalo stéle vétsiho
vyznamu, podobné jako tomu tehdy bylo s PC.

Matematicka formalizace

Jak jiz bylo uvedeno, zakladem struktury viech ¢asti centralni-
ho nervového systému jsou neuronové sité. Abychom mohli
provadét potfebné tvahy o viastnostech téchto siti, potfebuje-
me predevSim vhodny formalni aparat. To plati jak pro analyzu
vlastnosti neuronovych siti, tak pro jejich syntézu. Pfirozenym
zékladem takového formalniho aparéatu je vhodny formdlni po-
pis funkce jednotlivého izolovaného neuronu (elementarni sys-
tém).

L riuly]
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Informacni mohutnost a vykonnost mozku zavisi predevsim
na sloZitosti a funkéni dokonalosti vzajemného propojeni jeho
neuronovych siti a na schopnosti jejich adaptability. K tomu je
pochopitelné nezbytné, aby v mozku bylo dostateéné mnozstvi
funkce schopnych stavebnich kament - vykonnych prvki jeho
neuronovych siti. Témito vykonnymi prvky jsou pfedevsim neu-
rony, které maji tyto tfi hlavni funkéni casti:

- télo neuronu (soma),

- vstupy (dendrity),

- vystup (axon).

Zatim co vstupl mize na jisty neuron plsobit vétsi mnoZstvi, je
axon u kazdého neuronu jen jediny, byt téZ vétsinou velmi bo-
haté rozvétveny v tzv. axonové termindly. Na misté styku axonu
s éastmi jinych neuronl pUsobi dalsf velmi ddleZité funkéni éas-
ti, tzv. synapse. Biologické neurony, jsou sice zakladnimi sta-
vebnimi kameny vSech nervovych systému vyssich Zivogich(,
jsou v3ak presto ve své strukture i ve svych funkcich natolik slo-
Zité, Ze se jejich pfesny popis dosud vymyka nasim analytickym
podobit umélymi technickymi prostiedky). Proto byly jiz pfed
delSi dobou vypracovany jejich velmi zjednoduSené modely,
Casto zaloZené na dosti rozlicnych zakladech. Proces vytvareni
takovych modell a hledani jejich variant nejlépe se hodicich
pro dany ucel neni pochopitelné dosud uzavien.

Blokové funkéni schéma zjednoduSené chapaného neuro-
nu uvedli jiz McCulloch a Pitts (viz obr. 2) x; jsou vstupni signaly
w; - koeficienty synaptickych vah, f obecné nelinearni pfenoso-
va funkce neuronu, 8 prah neuronu, y vystupni signal. Cinnost
neuronu je mozno vyjadfit vztahem

N
y=fyx.w -9
I=1
Takto formalizovany systém je ve skutecnosti éernou skfin-

kou. Je ziejmé, Ze pro Gicely modelovani prvki neuronové sité
je tato definice pouze zékladnim stavebnim kamenem.

Obrazek 2
Figure 2

nestaci. Chybi zde vzéjemna propojeni a popis chovani celého
systému. Proto mnozi autofi vénovali zna¢né Gsili vypracovani
dokonalej$ich a GcinnéjSich popist Cinnosti neurond, a to pre-
devsim pro situace, kdy dochazi k jejich tésné vzajemné inter-
akci.

Modelovani diferencialnimi rovnicemi

Pro naSe Gvahy jsou nyni zajimavé predevsim takové pristupy,
které respektuji dynamiku chovani neuront pfi jejich vzajem-
ném plsobeni a téZ mechanismus jejich adaptace v redlném
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case za stale se ménicich vnéjSich podminek a okolniho pros-
tfedi. Pri takto orientovanych vyzkumnych pracich se ukazalo,
Ze adaptivni chovani celého systému neuronové sité fidi topo-
graficky v ni distribuované stavy aktivity jednotlivych neurond.
Jednim z nejpropracovanéjsich zptisobt popisu takovych jevl
je pristup, ktery navrhl S. Grossberg (viz Grossberg).

Grossberglv metodicky aparat vede ke dvéma soustavam
diferencidlnich rovnic. Prvni z nich popisuje vnitfni aktivitu
i-tého neuronu sité majici celkem N neuronti. Rovnice této so-
ustavy maji tvar:

(o[
Rt (0= 5T +h) -

(& + V(Wi (5 + )+ k)

Zde znadi &(t) ¢asovy prubéh celkového vnitiniho potencialu
uvaZovaného i-tého neuronu, u; > 0 pfedstavuje ¢asovou kon-
stantu poklesu vnitfni aktivity tohoto neuronu. Clen (vit - £)> 0,
resp. (v;j* + &) predstavuje Sitku propustného pasma potenciall
prichazejicich do uvaZovaného neuronu z celého jeho okoli,
w;*(t), resp. wi(t) jsou Easové zavislosti pribéhu jednotlivych
synaptickych vah excitaéniho, resp. inhibiéniho charakteru,
f(€) je obecné nelinedrni funkce vyjadrujici jiz zminénou zavis-
lost frekvence pulst vysilanych okolnimi neurony sité do uvazo-
vaného neuronu pies synapse na néj plisobici. Vyraz I(t), resp.
Ji{t) predstavuje zavislost tzv. piimych vstupl vnéjsiho poten-
cidlu prichazejictho do neuronu, k je pocet piimych synaptic-
kych vazeb, I,(t) jsou tzv. nespecifické humoralni vstupy pficha-
zejici do uvazovaného neuronu z jeho okoli, a to mimo
synaptické spoje.

Druha Grossbergova soustava diferenciélnich rovnic popisuje
dynamiku synaptickych vah. Ma tvar:

dw;
W = h/(é/)(_FI/WI/ + G,I);(EI))

Zde wj je obecny vyraz pro synaptické vahy, h(€) je funkce,
podle které probiha v uvazované synapsi proces uceni stimulo-
vany aktivitou do ni pfichazejici, F; < 0 je Casova konstanta pro-
cesu zapominani probihajiciho v i-tém neuronu v misté jeho sty-
ku s j-tou synapsi a vyraz Gjvyjadiuje vlastni plasticitu synapse
w;. ReSeni téchto dvou soustav diferenciélnich rovnic mize byt
pomérné obtizné, vede vSak k urceni stavového vektoru, ktery
popisuje okamzitou vnéjsi aktivitu uvazované sité celkem o N.

Tento pohled je velice zajimavy, ale je zaméren jen na for-
malizaci chovani skute¢né, biologické neuronové sité. Cilem
matematického modelovani je ale tvorba modelu, ktery zahrnu-
je jak chovani, tak i strukturu a mdZe byt realizovan pomoci ICT.
Jednou z moznosti je, nahradit diferencidlni rovnice rovnicemi
diferencnimi a doplnéni o vazebni matice.

Matematicka teorie systému

Matematické vyjadreni chovani neuronu (McCuloch) ize obec-
né zapsat y = f(x,w), kde f je néjaka (v tomto pfipadé linearni) re-
lace. Pii pouziti prostiedkl obecné matematické teorie systé-
mi piné zapadd do definice elementérnino systému
(vv-systém).

Definice 1: Uspofadanou trojici (X, Y, Z) nazveme vv-sys-
tém (systém se vstupem a vystupem) prave tehdy, kdyz:

1. X, Y jsou neprazdné mnoziny

2. Zjeneprazdnarelace 3= Z < X x Y.

- u
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X nazyvame vstupni a Y vystupni mnozina, x e X vstupni signal,
y € Y vystupni signal a uspofadanou dvajici (x, y) dvojice vstup -
vystup. Relace Z se nazyva reakce systému.

Poznamka: Jestlize Z je funkce (Z: X — Y), pak vySe uve-
deny systém nazyvame funkcionalnim.

Ma-li byt chovani systému flexibilni, musi existovat para-
metr, ktery je podmifiuje. U elementarniho systému, ktery je
cernou skfinkou, nic takového neni (nevime o tom). Jak je tedy
mozné, Ze na tentyz vstupni podnét systém reaguje rizné. Pfi-
¢inou rtiznych reakci je vnitfni nastaveni ¢erné skfiriky - stav.

Definice 2: Bud' (X, Y, Z) systém, S neprazdna mnozinaap
zobrazeni S do 2XY,

Usporadanou &tvefici (X, Y, S, p) nazyvame:
1. (obecnou) stavovou parametrizaci systému (X, Y, 2),
kdyZ pro zobrazeni p plati:

Ups)=2 (™

2. deterministickou stavovou parametrizaci (znacime par
Z), kdyz pro zobrazeni p plati vztah (1) a p(s) je zobra-
zeni pro vSechna s € S.

Poznamka: Mnozinu S nazyvame mnozina stav(, p(s) sta-
vové parametrizacni zobrazeni.

Zavedenim mnoziny stavtl jsme prakticky vyfesili nejen za-
kladni problém, tj. funkcionalitu ¢erné skfifiky, ale zahrnuli
do definovani systému i data. Je zfejmé, Ze poznatek o tom,
zda Ize sestrojit deterministickou stavovou parametrizaci systé-
mu, je pro vyuziti systémovych modell dileZity. Tento problém
je prakticky vyfeSen (Pezlar, 1984).

Vyse uvedeny pfistup nerespektuje dynamiku chovani neu-
ron(l pii jejich vzdjemném pusobeni a mechanismus jejich
adaptace v redlném case. Neni tedy srovnatelny s pfistupem S.
Grossberga. | tento problém vSak byl jiz vyfeSen zavedenim
~casového, resp. ,dynamického” systému (Pezlar, 1990). For-
malizace elementarniho modelu neuronu tedy neni ani obtizna,
ani zvlast zajimava. Ponékud jina situace nastava pfi formaliza-
ci sité.

Neuronové sité

DulezZitou charakteristikou neuronové sité je schopnost adapta-
ce, uceni. Co to ale uceni je? Obecné je charakterizovano jako
¢innost, pfi niz se jedna o ziskani, uloZeni a dal$i vyuZiti dat ain-
formaci, tedy o realizaci a napInéni interniho informaéniho sys-
tému. Neuronova sit je jisty druh informaéniho systému.

Neuronové sité mohou mit jednu, dvé nebo tfi vrstvy. Vice
vrstev uz nepiinasi viditelné zlepSeni kvalit sité, ale prodluzuje
Cas potiebny k uceni. U vicevrstvych siti plati, ze prvni vrstva je
vzdy vétvici, coZz znamena, Ze neurony ve vstupni vrstvé pouze
distribuujfl vstupni hodnoty do dal$f vrstvy.

Vzhledem k tomu, Ze se obecné jednd o vicebodovy vstup
do sit&, mluvime o vstupnich, resp. vystupnich vektorech infor-
maci. Potfebny podéet neuronti v jednotlivych vrstvach je varia-
bilni a zaleZi na feSeném problému - urcit jej vSak nenitrividlni. -

(V dne3ni dobé sice existuji vzorce pro vypocet neuron(
v kazdé vrstvé, ale ani tyto vzorce nejsou vSelékem.) Mnohem .
vhodngjsi zplsob, jak uréit poCet neurond, je pouzit sit, ktera si
sama tento pocet méni podle vyvoje globalni chyby. Kazdému
vstupu do neuronu je pfifazena véha w (z matematického hledi-
ska se jedna o pravdépodobnostni funkci). To je bezrozmérné
Cislo, které urcuje, jaky vyznam ma dany vstup pro pfislusny ne-
uron (ne pro sit & problém).
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Obrazek 3

Figure3 (1) input, (2) hiden, (3) output

vstupni (1) skrytd (2) vystupni (3)

O O—|>
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O

NV NV Y
7

Schopnost uceni technickych neuronovych siti spociva pravée v
moznosti ménit vSechny vahy v siti podle vhodnych algoritmi -
na rozdil od siti biologickych, kde je tato schopnost zaloZena na
moznosti tvorby novych spoji mezi neurony. Fyzicky jsou tedy
obé schopnosti u€eni zaloZzeny na rozdilnych principech, z hle-
diska logiky vSak nikoliv. V pripadé vzniku nového spoje (vstu-
pu) u biologického neuronu je to stejné, jako kdyzZ je v technické
siti spoj mezi dvéma neurony pulvodné ohodnocen vahou 0
(a tudiz jako vstup pro neuron, do néhoz vstupuje, neexistuje)
a v okamziku, kdy se védha zméni na nenulové &islo, se dany
spoj zviditelnf - vznikne.

Obecné Ize konstatovat, Ze obecné spojeni neuront je rea-
lizovano tak, ze vystupy, resp. ¢asti vystupnich fetézcl jsou pri-
vedeny jako vstupy prvku druhého. Budte x;, X, vstupni fetézce
ayj, Yo vystupni fetézce prvkl E4, E,. Necht plati: x; = (X1, X12,
v s X1n)y X2 = (X1, X2, -+ s Xom)s Y1= (V11 V12 - s Y1y Y2 = (Va1
X2 +++» Yom). Pro néktera x, a yynecht platiy ;= x5, kdei=1, 2,
...,maj=1,2,...,n. Kpopisu spojeni prvkll E; a E, volime va-
zebni matici M,,,,, kde m je pocet Fadkd matice oznadujici pocet
vstupnich slozek a n (sloupce) pocet vystupnich slozek Gcastni-
cich se spojeni. Prvky matice M maji hodnotu 1, jestlize existuje
odpovidajici spojeni mezi vystupnim signdlem y; a vstupnim
signdlem x,, hodnotu 0, pokud toto spojeni neexistuje. Vazebni
matice je tedy obecné matice typu m/n tvofena prvky 0 a 1, pri-
¢emz v kazdém sloupci je maximalné jedna jednotka. Je tfeba
poznamenat, Ze u nékterych autorl byvaji vazebni matice
ctvercové. Napr. Lange sestrojil étvercovou vazebni matici radu
m nebo n podle toho, zdam >n nebon>m. Je-lim>n, pak m-n
fadkd matice jsou nuly a tedy m-n vstupl prvku E; se spojeni
neucastni.

Zobecnénim vyse uvedeného pfistupu je definovano spoje-
ni vétsiho poctu prvkd. Budte E;, E,, ..., E, prvky. Je-li spojen
prvek E; s prvkem E;, pak toto spojeni lze maticové zapsat x; =
=M, ¥;- Vazebni matice popisuijici strukturu systému (propoje-
ni vSech prvkd) ma tvar:

MY M
L
ML M

Toto je obecny princip propojeni elementérnich systému. Apli-
kaci na neuronovou sit se matice zjednodusi. Blokova matice M
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nebude obsahovat jako prvky obecné matice M¥, ale pouze
radkové vektory (jediny vystup z kazdého neuronu).

Chovani sité

Nové vytvorena sit je prakticky prdzdna (viz prazdny expertni
systém). Neumi rozezndvat, klasifikovat, atd. Aby se sit mohla
pouzivat, musi se potfebné dovednosti naucit podobné jako
kterykoliv zivy tvor. Podstatnou podminkou uéeni je specifikace
mista, kd€' se data ukladaji, tj. pamét. Z oblasti ICT zndme mno-
ho definic a druh paméti. Vétsinou jsou prezentovany separo-
vanymi moduly (aZ na vyjimky, napf. u objektové orientovanych
pfistupl). U biologickych objektl jsou pamétové a vykonné prv-
ky usporadany v jednom bloku (viz obr. 4).

Pro modelovani uceni jiz byly vyvinuty algoritmy, pomoci
nichz se sit dokaze naucit spravnym reakcim na danou mnozi-
nu informaci. Takovy algoritmus se obvykle déli na dvé faze:
na fazi aktivacni (vybavovaci) a adaptacni (ucici), které ke své
¢innosti potrebuji mnozinu dat obsahujici informace o daném
problému. Jsou to prakticky dvojice vstup - vystup. Cyklické
stfidani obou fazi pfedstavuje vlastni uceni, pfi kterém - obraz-
né feCeno -dochazi k ,pfelévani informaci ze vstupu na vystup
a naopak.

Tyto algoritmy prakticky kopiruji proces uceni v biologic-
kych organizmech. Pokud pouZivdme jen fazi aktivaéni, pak
mluvime o vybavovani (tuto fazi pouzivame samostatné jen teh-
dy, kdyz je sit naucena). To, zda se naSe sit nauci spravnym
odezvam na dané podnéty, zavisi na vice okolnostech - na
mnozZstvi vektor( a jejich velikosti, topologii sité, odliSnosti cha-
rakteristickych vlastnosti jednotlivych tfid, pripravé trénovaci
mnoziny a dal$ich okolnostech, které zatim ani nezname.

U biologickych objektl se rozeznavaiji tii zakladni druhy pa-
méti (kratkodobad, stfednédobd a dlouhodobd). Pamét se v pru-
béhu existence biologického organizmu nachéazi v riznych sta-
vech, tj. je tfeba ji modelovat dynamickym systémem. V pripadé
technicky realizované neuronové sité ziejmé problém zapama-
tovéni a zapominani neni dulezity. Prakticky se jedna o stacio-
narni systém. O to vétsi dliraz je na aktivaéni fazi. Jaké vstupni
podnéty vyvolavaji spravné odezvy. Clovék si éasto ,vzpome-
ne“ na néco z minulosti, aniz by chtél a védél jak tuto vzpominku
aktivoval. Naproti tomu si v urcitém ¢asovém okamziku nevzpo-
mene na véci, které jisté zna. Chybi mu spréavny podnét.

Obréazek 4
Figure 4
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Formalizace chovani

Jak jiz bylo uvedeno, biologicka neuronova sit je dynamicky ob-
jekt. Proto k jejimu modelovani volime dynamicky systém.
Z hlediska formalizace matematickymi prostfedky méame opét
nékolik moZnosti. Prvni z nich je vyuZiti soustav obycejnych di-
ferencidlnich rovnic. To je pfistup, ktery navrhl S. Grossberg
(Grossberg, 1987). Obecné se jedna o soustavu

%’ = F(t,E,(v,.w;,u;,1,J))
Problémem tohoto pfistupu je adekvatnost. Klasicky predpok-
lad diferencialni rovnice se spojitou pravou stranou je zde ne-
spravny. V naSem pripadé se vyskytuji na pravé strané rovnice
funkce nespojité. Jsou tu proménné, které nezavisi na case -
- okamzik aktivace vstupu, nespojité koeficienty, nespajité neli-
nearity apod. Tyto pfipady ale klasicky definovana diferencidlni
rovnice nem{ze postihnout.

Druhym pfistupem je systémové vyjadreni, zalozené
na matematické teorii mnozin. Pfi tomto pohledu vyjadfujeme
dynamicky systém pomoci vstupnich, stavovych a vystupnich
veli€in a Gasu.

Definice 3: Uspofadanou Sestici (A4, B, X, Y, Z, T) nazveme
Casovy systém (dynamicky systém se vstupem a vystupem)
praveé tehdy, kdyz:

1. (X, Y, Z) je vv-systém,

2. T je Casova mnozina,

3.A,B=0,

4. XcAT, YcBTAT=x() | T> A}

X(t) nazyvame vstupni a y(t) vystupni funkce.

Poznamka: Obdobné jako u vv-systému Ize i zde zavést
do definice stav.

Definice 4: Soubor (A, B, X, Y, S, T, p, v) nazyvame dyna-
micky systém pravé tehdy, kdyz:

1. A, B, X, Y, T jsou mnoziny viz definice 3

2. S je neprazdna stavova mnozina

3. p:TxTxSxX—>S,

4. v:TxSxX->Y.

Zobrazeni p nazyvame prechodova funkce a v vystupni funkce.

Poznamka: Tato definice je jistym zjednoduSenim. V préci
(Pezlar, 1990) se tento systém nazyva aktivnim. Dynamicky
systém je pak definovan jako aktivni systém spliiujici dalSi pod-

minky.
Shrnuti '

Na prvni pohled se zd4, Ze €isté matematicky a systémovy pfis-
tup k formalizaci neuronovych siti nemaji moc spole¢ného.
Opak je ale pravdou. Jsou si velmi podobné. Dynamicky sys-
tém definovany diferencidlnimi rovnicemi ma formalizaci

dQ

— = F{t,

p (tQ)

PF systémovém pfistupu se prakticky mizeme soustiedit
na dvojici zobrazenf (p, v). Tato dvojice respektuje jak dynami-
ku (zavislost na ¢ase), tak i rizné parametry jako je vaha apod.
Tyto parametry mohou byt obsazeny napf. ve stavu. Dalsi pfed-
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nosti systémového matematického pfistupu je zahrnuti vstupu
a vystupu pfimo do modelu.

Je zfejmé, Ze teoreticko-mnozinova formalizace je velmi
dobrym prostfedkem pfi abstraktnich systémovych tvahach
prakticky ve vSech oborech. Pro feSeni konkrétniho problému je
ale nutné tuto formalizaci vice specifikovat do vhodného mate-
matického aparatu. V oblasti biologickych neuronovych siti to
zatim je teorie diferencidlnich rovnic. Pfi technické realizaci to
zfejmé budou diferenéni rovnice, resp. prostredky teorie konec-
nych automatd.

Zaver

V mozku plsobi mnoho rGznych druh( neuronovych siti. Prak-
ticky se vyskytuji po celém objemu mozku. Toto rozprostreni

sice neni rovhomérné, ale i nejjednodussi z nich jsou velice slo-
Zité. Rovnéz zpusoby vzdjemného spojeni jednotlivych neuro-
nl a dal3ich bunék s nimi spolupracujicich do neuronovych siti
je velmi rozlicné, podle toho ve které ¢asti mozku pfislusna dilci
neuronova sit plsobl.

Umeélé neuronove sité a jejich teorie si za sou¢asného sta-
vu nemohou v Zadném pfipadé cinit narok na ,dobré” modelo-
vani celkovych funkci skutecného mozku. Mohou vSak poskyt-
nout fadu velmi uZiteCnych poznatkil o funkci jednotlivych
detailnich procest. Jejich vyuZiti se v dnesni dobé predpoklada
v oblasti investiéni analyzy (pfedpovédi pohybu obéziva),
v priznakové analyze, resp. v fizeni procesti a monitorovani
rlznych procesu. Budouci vyuZiti v oblasti ,umélé inteligence”
je zatim (podle mne) velmi vzdaleno. Také technicka realizace
zi'ejmé nebude kopirovat biologickeé sité.
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