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Zdenek PEZLAR

z vy§§ej zakladne ako boli Odaje za SR. V roku 1998 sa hodnoty
tohto ukazovatel'a za region a SR stretli na Orovni 747 Sk.

Zmeny Orokoveho zafa2enia na 1 ha p.p. ovplyvnovali
§trukturalne zlo2enie nakladov celkom. Pri raste objemu nakla-
dov a pri zni2ovanf nakladov na Oroky, do§lo v §trukture nakla-
dov celkom k qraznernu zn12eniu percentualneho podielu
Orokov na celkovej ‘fke nakladov v sledovanom regione
indexom 61,4. V9voj tohto podielu bol podia Cidajov za porno-
hospodarsku prvoqrobu SR dynamickej§f, o eom svedef index
poklesu 57,5.

V procese pribli2ovania sa podmienkam EU je Mate, aby re-

gióny svoje rozvojove programy orientovali spravnym smerom.
V skOmanom regione sme zaznamenali vae§inou pozitivne ten-
dencie zvy§ovania produktivity prace, zni2ovania Overoveho
a Cirokoveho zadl2enia. Parametre v9voja vo viacer9ch oblas-
tiach sü pod Cirovnou Cidajov za SR ako celok, ale niektore Oda-
je najma v poklese hodnoty Overov na 1 ha p. p., sü lep§ie ako
priemer SR. Do pozornosti je potrebne daf zatial' negativnu ten-
denciu prednostneho rastu miezd pred produktivitou prace
z qnosov v sledovanom regione. V tomto smere je potrebnO
zv9§enie v9nosov na mieru, ktord v\jraznej§ie zv9§i produktivitu
prace. Druha cesta je cesta zni2ovania poetu zamestnancov.
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Prfspevok pomocou vyu2itia metod anal9zy jedneho skumane-
ho regicinu ukazuje na niektore zakladnO tendencie §truktural-
nych zmien regicinu. Jednjtm z okruhu problemov je oblasf
sledkov hospodarenia a na to nadvazujOcu produktivitu prace
v pornohospodarskej prvoqrobe. Prfspevok vysvetruje tie nie-
ktore tendencie v oblasti §trukturalnych zmien v Orokovom za-
fa2enf na 1 ha p. p. v regione v porovnanf s priemern9mi udajmi
za SR.

KFüëové slova: produktivita prace, priemerna mzda, relativna
zamestnanosf, qnosy, naklady, finanene prostriedky, Overove
zafa2enie, Orokove zafa2enie, Overy,
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MATEMATICKA TEORIE SYSTEMO, NEURONOVE SITE A INFORMAON1 SYSTEMY

MATHEMATICAL SYSTEMS THEORIE, NEURAL NETWORKS AND INFORMATION SYSTEMS

Zdenek PEZLAR

Ostav informatiky, Mendelova zernedelska a lesnicka univerzita v Brne, oeska 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

^

Skutethost, 2e informaenf technologie zalo2ene na principech
umeljrch neuronov9ch sftf patrf mezi nejprogresivnejg soueas-
nO trendy v cele oblasti informaanf a qpoeetnf techniky (i kdy2
by bylo hrub9rn omylem se domnivat, 2e v kratke dobe vytlaef
ze sveho mista principy, na nich2 bylo zpracovanf, prenos,
uchovavanf a vyuEvanf informaci provadena a2 dosud) je asi
opravdu nejqznamnej§fm dtivodem, proo je v9§e vzpomenu-
tjtm oblastem v poslednf dobe venovano tolik zajmu (Novak,
Faber a Kufudaki, 1999). Co je to neuronova sff? Neuronove

r.:

te jsou v podstate jednoduche matematicke modely (presneji
simulatory), ktere simulujf chovanf a strukturu lidskeho mozku -
biologick9ch neuron0 a jejich vzajemn9ch spoju (srovnej z defi-
nicf systemu L. v. Bertalanffyho). Zakladnfm schematem je sff
slo2ena z primarnfch jednotek - neuronu a jejich propojenf - sy-
napsi. Neurony jsou 2ive buriky, kterO byly dlouh9m v9vojem
donuceny se specializovat na co nejildelnej§f zpracovanf,
uchovavanf a prenos informacf. V mozku pUsobf cela rada rOz-
n9ch druhu neuronCi. To ma za nasledek 2e jsme schopni po-
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drobneji poznavat dosud jen pomerne jednoduche neuronove
site. Uvadi se napr., 2e na jeden neuron pripada v prumeru asi
10 tisic a2 100 tisic spojeni s jin9rni neurony.

Vznik neuronoqch siti spada do prvni poloviny 20. stoleti,
kdy Ameriean W. S. McCulloch publikoval prvni prace o neuro-
nech a jejich modelech. Ve 40. letech vypracoval se sv9rn stu-
dentem W. Pittsem model neuronu, ktenj se prakticky pou2iva
dodnes (McCulloch a Pitts, 1943). Neuron si lze predstavit jako
„dernou skiiriku", ktera seete v§echny vstupy (ohodnocene
tzv. vahami) a takto ziskane eislo pou2ije jako argument preno-
sove funkce. Funkeni hodnota vystupujici z neuronu pak vstu-
puje do dal§i vy§§1 vrstvy nebo vystupuje yen ze site. Na zakla-
de techto v9sledk6 vytvoril v roce 1958 Rosenblatt prvnifunkeni
perceptronovou sif. Meta v§ak jeden velk9 nedostatek - byla
schopna re§it pouze problemy, ktere byly tzv. linearne separa-
bilni.

Tohoto faktu „vyu2i1" Rosenblattuvb9val9 spolu2ak M. Min-
sky spolu s S. Papertem k publikovani knihy Perceptrons (Min-
sky a Papert, 1969), ktera upozorriovala na tuto slabost Rosen-
blattovy site. Vzhledem k dobremu matematickernu zpracovani
knihy a vedecke popularite obou autorO pak zajem o neuronove
site pomerne rychle opadl, prakticky o2 na nulu, a v tomto stavu
setrval asi do poloviny 80. let.

Jen diky nekolika prUkopnikOm, kteri se nedali odradit, do-
lo v polovine 80. let k renesanci neuronov9ch sItI. Jejich qz-
nam se zvethuje ka2d9m dnem a pou2ivaji se stale vice. V tech-
to letech vznikla prace D. Rumelharta, G. Hintona a R.
Wiliamse „Learning Internal Representation by Error Propaga-
tion". Pojednava o vicevrstv9ch sitich, schopn9ch fe§it i proble-
my, ktere nejsou linearne separabilni. V 80. letech vznikly i dal§i
typy siti jako Hopfieldova sif, Kohonenova sit a Grossbergova
ART sit. Uplatneni neuronov9ch siti pak nab9valo stale vet§iho
v9znamu, podobne jako tomu tehdy bylo s PC.

Matematicka formalizace

Jak ji2 bylo uvedeno, zakladem struktury v§ech easti centralni-
ho nervoveho systernu jsou neuronove site. Abychom mohli
provadet potrebne Civahy o vlastnostech techto siti, potrebuje-
me predev§im vhodn9 formalni aparat. To plati jak pro anal9zu
vlastnosti neuronoWch siti, tak pro jejich syntezu. Prirozen9m
zakladem takoveho formalniho aparatu je vhodn9 formalni po-
pis funkce jednotliveho izolovaneho neuronu (elementarni sys-
tem).

Obrazek 1
Figure 1

Informaeni mohutnost a vjtkonnost mozku zavisi predevMm
na slo2itosti a funkeni dokonalosti vzajemneho propojeni jeho
neuronov9ch siti a na schopnosti jejich adaptability. K tomu je
pochopitelne nezbytne, aby v mozku bylo dostatedne mno2stvi
funkce schopn9ch stavebnich kament) - qkonn9ch prvkCi jeho
neuronovjrch siti. Temito vljkonn9mi prvky jsou predevgim neu-
rony, ktere may tyto tri hlavni funkeni easti:
- fel° neuronu (soma),
- vstupy (dendrity),
- v9stup (axon).
Zatim co vstupu mC.12e na jist9 neuron pusobit vet§i mno2stvi, je
axon u ka2deho neuronu jen jedin9, byf te2 vethinou velmi bo-
hate rozvetven9 v tzv. axonove terminaly. Na miste styku axonu
s eastmi jin9ch neuronO pOsobi dalg velmi dile2ite funkani ads-
ti, tzv. synapse. Biologicke neurony, jsou sice zakladnimi sta-
vebnimi kameny v§ech nervov9ch systemO vy§§ich 2ivoCichu,
jsou vgak presto ve sve strukture i ve sv9ch funkcich natolik slo-
2ite, 2e se jejich presn9 popis dosud vymyka na§im analytick9m
mo2nostem (jegte omezenej§i jsou ov§em na§e mo2nosti je na-
podobit umel9mi technick9mi prostredky). Proto byly ji2 pred
deli dobou vypracovany jejich velmi zjednodu§ene modely,
east° zalo2ene na dosti rozlien9ch zakladech. Proces vytvareni
takoqch modelt1 a hledani jejich variant nejlepe se hodicich
pro dan9Uëel neni pochopitelne dosud uzavren.

Blokove funkeni schema zjednodu§ene chapaneho neuro-
nu uvedli ji2 McCulloch a Pitts (viz obr. 2) xi jsou vstupni signaly

- koeficienty synaptick9ch vah, f obecne nelinearni prenoso-
va funkce neuronu, & prah neuronu, y v9stupni signal. oinnost
neuronu je mono vyjadrit vztahem

y =1 x1. w1

Takto formalizovan9 system je ve skuteenosti dernou skiñ-
kou. Je zrejrne, 2e pro aely modelovani prvku neuronove site
je tato definice pouze zakladnim stavebnim kamenem.

Obrazek 2
Figure 2

al

x2

Sam o sobe tento model pro rozbor vlastnosti slo2itej§ich siti
nestaei. Chybi zde vzajemna propojeni a popis chovani celeho
systemu. Proto mnozi autori venovali znaene usili vypracovani
dokonalejgch a ainnej§ich popisu einnosti neuronu, a to pre-
devgim pro situace, kdy dochazi k jejich tesne vzajemne inter-
akci.

Modelovani diferencialnimi rovnicemi

Pro na§e Civahy jsou nyni zajimave predevgim takove pristupy,
ktere respektuji dynamiku chovani neuront1 pri jejich vzajem-
nem pOsobeni a te2 mechanismus jejich adaptace v realnem
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ease za stale se menicich vnej§ich podminek a okolniho pros-
tredi. P11 takto orientovan9ch v9zkumn9ch pracich se ukazalo,
2e adaptivni chovani celeho systemu neuronove site ridi topo-
graficky v ni distribuovane stavy aktivity jednotliqch neuronCi.
Jednim z nejpropracovanej§ich zpOsob6 popisu takov9ch jevCi
je pristup, kter9 navrhl S. Grossberg (viz Grossberg).

Grossberguv metodick9 aparat vede ke dverna soustavarn
diferencialnich rovnic. Prvni z nich popisuje vnitrni aktivitu
Moho neuronu site majici celkem N neuronu. Rovnice teto so-
ustavy may tvar:

= —u14/ (u, 4,)(E;Afi( J)+0-

-R, + No(rj.kwifigi)+ +

Zde znaai Vt) easov9 prObeh celkoveho vnitrniho potencialu
uva2ovaneho Moho neuronu, u1> 0 predstavuje easovou kon-
stantu poklesu vnitrni aktivity tohoto neuronu. Olen (vi - j> 0,
resp. (vi÷ predstavuje §irku propustneho pasma potencialu
prichazejicich do uva2ovaneho neuronu z celeho jeho okoli,
wit(t), resp. wii(t) jsou easove zavislosti prubehu jednotliy9ch
synaptick9ch vah excitaeniho, resp. inhibieniho charakteru,
fiNi) je obeene nelinearni funkce vyjadrujici ji2 zminenou zavis-
lost frekvence puls0 vysilan9ch okolnimi neurony site do uva2o-
vaneho neuronu pies synapse na nej pusobici. Wraz /i(t), resp.
J1(t) predstavuje zavislost tzv. prim9ch vstupO vnej§iho poten-
cialu prichazejiciho do neuronu, k je pc:feet prfm9ch synaptic-
k9ch vazeb, /h(t) jsou tzv. nespecificke humoralni vstupy pricha-
zejici do uva2ovaneho neuronu z jeho okoli, a to mimo
synapticke spoje.
Druha Grossbergova soustava diferencialnich rovnic popisuje
dynamiku synaptick9ch vah. Ma tvar:

dw,
= h R )(-Fw 

+G" 
f())

Zde w,7 je obecn9 qraz pro synapticke vahy, hi) je funkce,
podle ktere problha v uva2ovane synapsi proces ueeni stimulo-
yam', aktivitou do ni prichazejici, Fii 0 je easova konstanta pro-
cesu zaporninani probihajfelho v i-tern neuronu v miste jeho sty-
ku si-tou synapsi a v9raz Giivyjacifuje vlastni plasticitu synapse

Re§eni techto dvou soustav diferencialnich rovnic rnu2e b9t
pornerne obti2ne, vede v§ak k ureeni stavoveho vektoru, kter9
popisuje okam2itou vner§i aktivitu uva2ovane site celkem o N.

Tento pohled je velice zajimav9, ale je zameren Jon na for-
malizaci chovani skuteene, biologicke neuronove site. Cilem
matematickeho modelovani je ale tvorba modelu, kter9 zahrnu-
je jak chovani, tak i strukturu a mCde b9t realizovan pomoci ICT.
Jednou z mo2nosti Jo, nahradit diferencialni rovnice rovnicemi
diferenenimi a dopineni o vazebni matice.

Matematicka teorie systemu

Matematicke vyjadreni chovani neuronu (McCuloch) lze chee-
rio zapsat y = f(x,w), kde fje nejaka (v tomto pripade linearni) re
lace. PH pou2iti prostredku obecne matematicke teorie syste-

-

mu pine zapada do definice elementarniho systernu
(vv-system).

Definice 1: Usporadanou trojici (X, Y, Z) nazveme vv-sys-
tern (system se vstupem a v9stupem) prave tehdy, kly2:

1. X, Y jsou neprazdne mno2iny
2. Z je neprazdna relace 0#Zc X x Y.
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X naz9vame vstupni a Y vstupni mno2ina, x E X vstupni signal,
y E Yvjtstupni signal a usporadanou dvojici (x, y) dvojice vstup -
vstup. Relace Z se naz9va reakce systemu.

Poznarnka: Jestli2e Z je funkce (Z: X ---> Y), pak v9§e uve-
den9 system naz9vame funkcionalnim.

Ma-li b9t chovanf systernu flexibilni, musi existovat para-
metr, kter9 je podminuje. U elementarniho systOrnu, kter9 je
eernou skriiikou, nic takoveho neni (nevime o torn). Jak je tedy
mo2ne, 2e na tent92 vstupni podnet system reaguje ruzne.Pi-
Cinou ruzn9ch reakci je vnitrni nastaveni Come skrifiky - stay.

Definice 2: Bud' (X, Y, Z) system, S neprazdna mno2ina ap
zobrazeni S do 2xxY.
Usporadanou etverici (X, Y, S, p) naz9vame:

1. (obecnou) stavovou parametrizaci systemu (X, Y, Z),
kdy2 pro zobrazenip plati:
Up(s)=Z(1)
SES

2. deterministickou stavovou parametrizaci (znaeime par
Z), kdy2 pro zobrazenip plati vztah (1) a p(s) je zobra-
zeni pro v§echna s E S.

Poznamka: Mno2inu S nazMme mnana stavO, p(s) sta-
voye parametrizaeni zobrazeni.

Zavedenim mno2iny stavu jsme prakticky vyeili nejen za-
kladni problem, tj. funkcionalitu Come skrinky, ale zahrnuli
do definovani systernu i data. Jo zrejrne, 2e poznatek o torn,
zda lze sestrojit deterministickou stavovou parametrizaci syste-
mu, je pro vyu2iti systernov9ch model6 dOle2it9. Tento problem
je prakticky vyre§en (Pezlar, 1984).

V9§e uveden9 pristup nerespektuje dynamiku chovani neu-
ronu pri jejich yzajemnern pusobeni a mechanismus jejich
adaptace v realnern Case. Nenitedy srovnateln9 s pristupem S.
Grossberga. I tento problem v§ak byl ji2 yyre§en zavedenim
„easoveho", resp. „dynamickeho" systernu (Pezlar, 1990). For-
malizace elementarniho modelu neuronu tedy neni ani obti2na,
ani zylat zajimaya. Ponekud Fria situace nastava p11 formaliza-
ci site.

Neuronove site

Dule2itou charakteristikou neuronove site je schopnost adapta-
ce, ueeni. Co to ale ueeni Jo? Obecne je charakterizovano jako
einnost, p11 n12 se jedna o ziskanf, ulo2eni a dalg vyu2iti data in-
formaci, tedy o realizaci a napIneni interniho informaeniho sys-
ternu. Neuronova sit je jist9 druh informaertho systemu.

Neuronove site mohou mit jednu, dye nebo tri yrstyy. Vice
vrstev u2 neprinag viditelne zlep§eni kvalit site, ale prodlu2uje
eas potrebn9 k ueeni. U vicevrstvich sftf platf, 2e prvni vrstva je
v2dy vetvici, co 2 znamend, 2e neurony ye vstupni vrstve pouze
distribuuji vstupril hodnoty do dalg vrstvy.

Vzhledem k tomu, 2e se obecne jedna o vicebodov9 vstup
do site, mluvirne o vstupnich, resp. v9stupnich vektorech infor-
maci. Potrebn9 poeet neuronO v jednotliqch yrstvach je varia-
bilni a zale2Ina re§enern problemu - ureit jej v§ak nenitrivialni.

(V dnani dobe sice existuji vzorce pro v9podet neuronu
v ka2de vrstve, ale ani tyto vzorce nejsou v§elekem.) Mnohem
vhodnejg zpOsob, jak ureit podet neuronu, je pou2it sit, ktera si
sama tento poeet meni podle v9voje globalni chyby. Ka2demu
vstupu do neuronu je prirazena vaha w (z matematickeho hledi-
ska se jedna o pravdepodobnostni funkci). To je bezrozmerne

ktere ureuje, jak9 v9znam ma dan9 vstup pro prislu§n9 ne-
uron (no pro sit oi problem).



Acta oeconomica et informatica 1/2001

Obrazek 3
Figure 3 (1) input, (2) hiden, (3) output

vstuptii (1) skrYta (2) v5rstuptif (3)

Schopnost ueeni technick9ch neuronov9ch siti spoeiva prave v
mo2nosti menit v§echny vahy v siti podle vhodn9ch algoritmO -
na rozdil od siti biologick9ch, kde je tato schopnost zalo2ena na
mo2nosti tvorby nov9ch spojO mezi neurony. Fyzicky jsou tedy
obe schopnosti ueeni zalo2eny na rozdiln9ch principech, z hle-
diska logiky v§ak nikoliv. V pfipade vzniku noveho spoje (vstu-
pu) u biologickeho neuronu je to stejne, jako kdy2 je v technicke
siti spoj mezi dvema neurony pu'vodne ohodnocen vahou 0
(a tudi2 jako vstup pro neuron, do neho2 vstupuje, neexistuje)
a v okam2iku, kdy se vaha zmeni na nenulove eislo, se dam',
spoj zviditelni - vznikne.

Obecne Ize konstatovat, e obecne spojeni neuron0 je rea-
lizovano tak, 2e Wstupy, resp. easti v9stupnich fetezcu jsou ph-
vedeny jako vstupy prvku druheho. Budte x1, x2 vstupni retezce
a Yi y2 vjfstupni retezce prvku El, E2. Necht plati: x1 x= —12,

• , Xin), X2= (x21, x22, • • • , x2m), Y1 = (Y11, Y12, • • • , Y1r), Y2= (Y21,

X22, • •• Y2rrd • Pro nekteraxo a hinechf platihr x21, kde i= 1,2,
▪ ,m aj= 1, 2, ... ,n. K popisu spojeni prvki°1 E1 a E2 volime va-
zebni matici Mmn, kde m je podet adkCi matice oznadujici poet
vstupnich slo2ek an (sloupce) poOet v9stupnich slo2ek tleastni-
cich se spojeni. Prvky matice M may hodnotu 1, jestli2e existuje
odpovidajici spojeni mezi v9stupnim signalem yi a vstupnim
signalem x2, hodnotu 0, pokud toto spojeni neexistuje. Vazebni
matice je tedy obecne matice typu m/n tvorend prvky 0 a 1, p19-
dem2 v ka2dem sloupci je maximalne jedna jednotka. Je treba
poznamenat, 2e u nektenich autoru b9vaji vazebni matice
etvercove. Napf. Lange sestrojil atvercovou vazebni matici ádu
m nebo n podle toho, zda m ?_n nebo n Je-li m > n, pak m-n
radkU matice jsou nuly a tedy m-n vstupu prvku E2 se spojeni
neueastni.

Zobecnenim v9§e uvedeneho pfistupu je definovano spoje-
ni vethiho poetu prvkCi. Budte El, E2, , En prvky. Je-li spojen
prvek E1 s prvkem Ei, pak toto spojeni Ize maticove zapsat x, =
= MI. yi. Vazebni matice popisujici strukturu systemu (propoje-
ni v§ech prvkle.i) ma tvar:

M'=

A11,1 A41,n

n,1 n,n

M

Toto je obecn9 princip propojeni elementarnich systemu. Apli-
kaci na neuronovou sit se matice zjednodu§i. Blokova matice M
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nebude obsahovat jako prvky obecne matice Mg, ale pouze
radkove vektory (jedin9 vstup z ka2deho neuronu).

Chovani site

Novo vytvorend sit je prakticky prazdna (viz prazdn9 expertni
system). Neumi rozeznavat, klasifikovat, atd. Aby se sit mohla
pou2ivat, musi se potrebne dovednosti naueit podobne jako
kter9koliv 2iv/ tvor. Podstatnou podminkou udeni je specifikace
mista, kddse data ukladaji, tj. pamet. Z oblasti ICT zname mno-
ho definic a druhCi pameti. Vet§inou jsou prezentovany separo-
van9mi moduly (a2 na vAimky, napf. u objektove orientovan9ch
pristupO). U biologick9ch objektu jsou pametove a qkonne pry-
ky uspoTadany v jednom bloku (viz obr. 4).

Pro modelovani udeni ji2 byly vyvinuty algoritmy, pomoci
nich2 se sit doka2e naudit spravn9m reakcim na danou mno2i-
nu informaci. Takov9 algoritmus se obvykle dell na dye faze:
na fazi aktivaeni (vybavovaci) a adaptaeni (aid), ktere ke sve
einnosti potfebuji mno2inu dat obsahujici informace o danem
problemu. Jsou to prakticky dvojice vstup - vstup. Cyklicke
stridani obou fazi pfedstavuje vlastni ueeni, pri kterem - obraz-
ne reeeno -dochazi k „prelevani" informaci ze vstupu na vstup
a naopak.

Tyto algoritmy prakticky kopiruji proces udeni v biologic-
k9ch organizmech. Pokud pou2ivame jen fazi aktivaeni, pak
mluvime o vybavovani (tuto fazi pou2ivame samostatne jen teh-
dy, kdy2 je sit naudena). To, zda se na§e sit nailer spravn9m
odezvam na dane podnety, zavisi na vice okolnostech - na
mno2stvi vektoru a jejich velikosti, topologii site, odli§nosti cha-
rakteristick9ch vlastnosti jednotliqch tfid, priprave trenovaci
mno2iny a dal§ich okolnostech, ktere zatim ani nezname.

U biologick9ch objekt6 se rozeznavaji tri zakladni druhy pa-
meti (kratkodoba, strednedoba a dlouhodoba). Pam& se v pru-
behu existence biologickeho organizmu nachazi v rOzn9ch sta-
vech, tj. je treba ji modelovat dynamick9m systemem. V pripade
technicky realizovane neuronove site zfejme problem zapama-
tovani a zapominani neni dOle2it9. Prakticky se jedna o stacio-
narni system. 0 to vet§i dOraz je na aktivaeni fazi. Jake vstupni
podnety vyvolavaji spravne odezvy. Olovek Si east° „vzpome-
ne" na neco z minulosti, ani2 by chtel a yodel jak tuto vzpominku
aktivoval. Naproti tomu si v ureitem easovem okam2iku nevzpo-
mene na veci, ktere jiste zna. Chybi mu spravn9 podnet.

Obrazek 4
Figure 4



Formalizace chovani

Jak ji2 bylo uvedeno, biologicka neuronova sif je dynamick9 ob-
jekt. Proto k jejimu modelovani volime dynamick9 system.
Z hlediska formalizace matematick9mi prostredky mame opet
nekolik mo2nosti. Prvni z nich je yyu2iti soustav obyeejn9ch di-
ferencialnich rovnic. To je pfistup, kterj, navrhl S. Grossberg
(Grossberg, 1987). Obecne se jedna o soustavu

d4, 
= 
c

- 
dt

Problemem tohoto pristupu je adekvatnost. Klasick9 pfedpok-
lad diferencialni rovnice se spojitou pravou stranou je zde ne-
spravn9. V na§em pfipade se yyskytuji na prave strane rovnice
funkce nespojite. Jsou tu promenne, ktere nezavisi na ease -
- okarak aktivace vstupt1, nespojite koeficienty, nespojite neli-
nearity apod. Tyto pfipady ale klasicky definovana diferencialni
rovnice nemu2e postihnout.

Druh9m pfistupem je systemove vyjadfeni, zalo2ene
na matematicke teorii mno2in. Pfi tomto pohledu vyjadfujeme
dynamick9 system pomoci vstupnich, stavoy9ch a qstupnich
veliein a easu.

Definice 3: Usporadanou §estici (A, B, X, Y, Z, T) nazveme
easoq system (dynamick9 system se vstupem a vstupem)
prave tehdy, kly2:

1. (X, Y, Z) je w-system,
2. T je easova mno2ina,
3. A, B =0,
4. X c AT, Y c BT (A T = {x (t) I T > A}

x(t) naz9vame vstupni a y(t) v9stupni funkce.
Poznamka: Obdobne jako u vv-systernu Ize i zde zavest

do definice stay.
Definice 4: Soubor (A, B, X, Y, S, T, p, v) na*vame dyna-

mick9 system prave tehdy, kdy2:
1. A, B, X, Y, T jsou mno2iny viz definice 3
2. S je neprazdna stavova mno2ina
3. p:TxTxSxX->S,
4. v:TxSxX-> Y.

Zobrazenip naz9vame pfechodova funkce a v gstupnifunkce.
Poznamka:,Tato definice je jist9m zjednodu§enim. V praci

(Pezlar, 1990) se tento system naz9va aktivnim. Dynamick9
system je pak definovan jako aktivni system spinujici dal§i pod-
minky.

Na prvni pohled se zda, 2e eiste matematick9 a systemov9 pHs-
tup k formalizaci neuronov9ch siti nemaji moc spoleeneho.
Opak je ale pravdou. Jsou si velmi podobne. Dynamick9 sys-
tem definovan9 diferencialnimi rovnicemi ma formalizaci

dQ

-dt = F(t'Q)

Pil systemovem pristupu se prakticky mu2eme soustfedit
na dvojici zobrazeni (p, v). Tato dvojice respektuje jak dynami-
ku (zavislost na ease), tak i rteizne parametry jako je vaha apod.
Tyto parametry mohou b9t obsa2eny nape. ye stavu. Dal§i pied-
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nosti systemoveho matematickeho pfistupu je zahrnuti vstupu
a v9stupu primo do modelu.

Jo zfejrne, 2e teoreticko-mnanova formalizace je velmi
dobnim prostfedkem pfi abstraktnich systemov9ch uvahach
prakticky ye v§ech oborech. Pro Te§eni konkretniho problemu je
ale nutne tuto formalizaci vice specifikovat do vhodneho mate-
matickeho aparatu. V oblasti biologick9ch neuronov9ch sill to
zatim je teorie diferencialnich rovnic. P11 technicke realizaci to
ziejme budou difereneni rovnice, resp. prostfedky teorie konee-
n9ch automatu.

V mozku pusobi mnoho rCan9ch druhu neuronov9ch siti. Prak-
ticky se vyskytuji po celem objemu mozku. Toto rozprostfeni
sice neni rovnomerne, ale i nejjednodu§§1z nich jsou velice slo-
2ite. Rovne2 zpusoby vzajemneho spojeni jednotliqch neuro-
nu a dal§ich bunek s nimi spolupracujicich do neuronov9ch siti
je velmi rozliene, podle toho ye ktere easti mozku pfislu§na dilei
neuronova sif pusobi.

Umele neuronove site a jejich teorie si za soudasneho sta-
vu nemohou v 2adnem pfipade emit narok na „dobre" modelo-
vani celkoqch funkci skuteeneho mozku. Mohou v§ak poskyt-
nout adu velmi u2itean9ch poznatku o funkci jednotliv9ch
detailnich proces6. Jejich vyu2iti se v dnani dobe pfedpoklada
✓ oblasti investieni anal9zy (pfedpovedi pohybu obe2iya),
✓ pfiznakove anal9ze, resp. v fizeni procesU a monitorovani
rCan9ch procesu. Budouci vyu2iti v oblasti „umele inteligence"
je zatim (podle mne) velmi vzdaleno. Take technicka realizace
zfejme nebude kopirovat biologicke site.
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