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Abstrakt

Tato prace se zabyva simulaci neuronovych siti a algoritmem Backpropagation. Simulace je
akcelerovana pomoci standardu OpenMP. Aplikace také umoziiuje modifikovat strukturu
neuronovych siti a simulovat tak nestandardni chovani sité.

Abstract

This thesis deals with neural network simulation and the Backpropagation algorithm. The
simulation is accelerated using the OpenMP standard. The application is also able to modify
the structure of neural networks and thus simulate their non-standard behavior.
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Kapitola 1

Uvod

Bakalarska prace je zaméfena na vytvoreni aplikace, ktera bude slouzit jako simuldtor umé-
lych neuronovych siti. Neuronové sité jsou datové struktury, které jsou slozeny z umélych
neuront. Ty predstavuji zjednoduseny model biologického neuronu a vysledna funkce neu-
ronové sité je urcena zpusobem propojeni jednotlivych neurond mezi sebou. Zakladni funkce
neuronovych siti spoc¢ivaji ve schopnosti ucit se a generalizovat informace. Naucené znalosti
jsou reprezentovany pomoci hodnot spoji mezi jednotlivymi neurony.

Simulator bude také umoznovat tpravu struktury neuronové sité oproti béznym typtm
siti. Mezi tyto Upravy patii pfiddni nestandardniho spoje mezi neurony, odebrani spoje
nebo neuronu a nastaveni stalé vystupni hodnoty spoje nebo neuronu.

Zminéné moznosti zmény struktury jsou v simuldtoru obsazeny z toho dtivodu, zZe simu-
lator by mél umoznit nestandardni chovani neuronové sité a simulovat tak rizné poruchy
a nezvyklé chovani. To je naptiklad zaseknuti spoje nebo neuronu, vznik nezvyklého spoje
mezi dvéma neurony a znemoznéni funk¢nosti spoje nebo neuronu.

Aplikace je dale navrZena s pouzitim standartu OpenMP, ktery umoznuje paralelizovat
vybrané ¢asti zdrojového kédu. V simuldtoru je pouzivan, protoze nevyhoda neuronovych
siti je Casova naroc¢nost potfebna pro béh simulace. Cilem navrhu je pokusit se zmensSit cas
potfebny pro vypocet a uceni se neuronové sité.

Navrh simulatoru je také vytvofen s ohledem na jednoduchou rozsifitelnost. Tim je
umoznéno pridavat nové typy siti a algoritmd.

V nasledujicich kapitolach této prace jsou popséany zakladni principy neuronovych siti,
jejich vlastnosti a nejvice pouzivané typy siti. Déle nasleduje kapitola o standartu OpenMP
a Cast obsahujici popis navrhu a implementace vlastni aplikace. V predposledni kapitole
jsou potom popsany experimenty a jejich vysledky.



Kapitola 2

Neuronoveé sité

Kapitola se zabyva popisem neuronovych siti. Na zacatku kapitoly je struc¢né popsana his-
torie tohoto védniho oboru. Nasleduje podkapitola zabyvajici se obecnymi vlastnostmi neu-
ronovych siti. Nasledné jsou podrobnéji popsany nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi typy neuro-
novych siti.

Za pocatek vzniku oboru neuronovych siti je povazovan rok 1943, kdy Warren McCulloch
a Walter Pitts publikovali matematicky model neuronu [16]. V roce 1949 Donald Hebb
zvefejnil ucici pravidlo pro nastaveni vahy mezi dvéma neurony [6]. V roce 1947 Frank
Rosenblatt navrhl model perceptronu, ktery je zobecnénim zakladniho modelu neuronu pro
realny obor ¢isel a navrhl pro néj uéici algoritmus [21]. V roce 1959 Bernard Widrow vytvofil
model neuronu ADALINE a popsal k nému uéici pravidlo [25].

V roce 1969 byla vydana prace Perceptrons, ve které se Marvin Minsky a Seymour
Papert snazili diskreditovat obor neuronovych siti. Jejich argumentace byla zaloZena na
faktu, Ze jeden perceptron nedokaze vytesit logickou funkci XOR. Tento problém lze sice
vyfesit pomoci dvouvrstvé perceptronové sité, ale protoze pro vicevrstvou perceptronovou
sit v té dobé& nebyl zndm udici algoritmus, pozastavila tato préace ispé$né zadjem o neuronové
sité az do zacatku 80. let [18].

V letech 1982 a 1984 publikoval John Hopfield na zékladé poznatkt z oblasti mag-
netickych materialdt Hopfieldovu sif a popsal pouziti energetické funkce pro jeji uceni se
[8, 9]. V roce 1982 popsal Teuvo Kohonen myslenku kompeti¢niho ucéeni a navrhl Koho-
nenovy samoorganiza¢ni mapy a ucici vektorovou kvantizaci [11]. V roce 1986 zvefejnily
David Rumelhart, Geoffrey Hinton a Ronald Williams praci, ve které publikovali uéici al-
goritmus zpétného sifeni chyby (backpropagation) pro vicevrstvou perceptronovou sit [22].
V nésledujicich letech se vicevrstva perceptronova sit stala nejvice zndmou a pouzivanou.

2.1 Popis neuronovych siti

Pojem uméld neuronové sif oznacuje abstraktni matematicky model, ktery je inspirovan
strukturou lidského mozku. Sklada se z umélych neuront, které jsou vytvoreny na zakladé
biologickych neuroni a jednotlivych vazeb mezi nimi. Architektura sité je urena poctem
neuront a zpusobem jejich propojeni [14]. Pravé schopnost adaptovat védhy téchto vazeb
umoznuje uceni neuronové sité. Zpusoby uceni lze rozdélit na uceni s ucitelem a bez ucitele,
které budou podrobnéji popsany v kapitole 2.1.3.



2.1.1 Formalni neuron

Matematicky model formalniho neuronu je zaloZen na biologickém neuronu. Kazdy neuron
ma x1 aZ x, vstupt, které jsou ohodnoceny wi az w, vadhami a jeden vystup y. Jednotlivé
vahy urcuji miru vlivu pfislusného vstupu na stav neuronu. Vazeny soucet vstupt urcuje
vnitini potencidl neuronu £ (2.1). Pfimy vystup neuronu y je popsan vztahem (2.2), kde
f je aktivacéni (pfenosovd) funkce a jeji druh je zvoleny v zavislosti na aktudlnim vypoétu.
Nékteré bézné pouzivané funkce jsou uvedeny v kapitole 2.1.2 [14]. Ilustrace forméalniho
neuronu je uvedena na ilustraci 2.1 [15].

Matematickou tpravou je mozné docilit toho, Ze aktivacni funkce f bude mit nulovy
prah. Misto toho budeme prah chapat jako vahu (bias) formalniho vstupu neuronu zg
s konstantni hodnotou x¢p = 1, jehoz vaha je urcena zapornou hodnotou prahu wy = —©
[14].

Hodnota biasu umoznuje posouvat graf aktivaéni funkce po ose x (zdpornd hodnota
vpravo a kladnd vlevo) a plni tak stejnou funkci jako préh aktivacéni funkce. Vyhodou
oproti standardni implementaci prahu je efektivnéjsi vypocet, protoze v ramci struktury
sité se jedna pouze o dalsi vahu v siti. Je mozné Tici, Zze neurony s nenulovou bias hodnotou,
by se mély naucit i takové vstupy, které se neurony s nulovym prahem nejsou schopné naudit
1, 3].

V historii neuronovych siti se vyskytoval jesté dalsi pohled na funkci prahu u jednot-
livych neuronti. Jednalo se o hodnotu, které musel dosahnout vazeny soucet jednotlivych
vstupt piislusného neuronu, aby byla nastavena a aktivovana vystupni hodnota tohoto
neuronu [24].

5 = ixiwi (2.1)
=0

Obrazek 2.1: Formalni neuron

2.1.2 Aktivaéni Funkce

V neuronovych sitich muze byt pouzit rizny typ aktivacni funkce, tato kapitola obsahuje
zakladni popis nejvice pouzivanych aktivac¢nich funkci.



Jedna se o standardni sigmoidu (2.3) [14], hyperbolicky tangens (2.4) [2], nespojitou
skokovou funkci (2.5) [20] a saturovanou linearni funkci (2.6) [14].
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2.1.3 Déleni neuronovych siti

Ackoli se neuronové sité skladaji ze stejnych umélych neuronti, mizou byt jejich vlastnosti
a charakteristika odlisna v zavislosti na struktufe sité. V této kapitole jsou popsany nékteré
zpusoby klasifikace neuronovych siti a to podle principu uceni, usporadéani vrstev a sméru
vystupu.

Princip uceni lze rozdélit na dva druhy, uceni s ucitelem a bez ucitele. Pro uceni s uci-
telem jsou pro testovaci data zndmé i pozadované spravné vystupy ze sité. Uceni potom
probiha za pomoci srovnavani aktualnich vystupt se vzorovymi daty. Sité pouzivajici uceni
bez ucitele naopak nepotfebuji spravné feseni a dokazi se ucit samostatné [19].

Podle struktury uspoifadani neurond je mozné déleni na vicevrstvé a nevrstvené neu-
ronové sité. Ve vicevrstvych siti jsou neurony organizované do vrstev. Jednotlivé neurony
jsou propojené s neurony ve vedlejSich vrstvach a nejsou spojeny s jinymi neurony v dané
vrstvé. Piikladem je napfiklad Vicevrstva perceptronova sit [19].

Struktura sité mize byt také usporddand bez zretelného uspoiradéani do jednotlivych
vrstev. Zde muze byt kazdy neuron spojen s libovolnym neuronem a neuron mtze byt
zaroven vstupni i vystupni. Typické piiklad je napfiklad Hopfieldova sit [19].

V zéavislosti na sméru vystupnich vazeb, je mozné neuronové sité rozdélit na rekurentni
a nerekurentni sité€. U rekurentniho zptisobu propojeni mohou byt vystupy jednotlivych



neurontl pfivedeny i na vstup stejného neuronu nebo vrstvy. Jednda se zpétnou vazbu a
typicky ptiklad je Hopfieldova sit [19].

2.2 Vicevrstva perceptronova sit

Vicevrstvéa perceptronova sit je v soucasnosti nejvice znamy a rozsifeny typ neuronové sité.
Jde o vicevrstvou sit sloZzenou z perceptront, kterd funguje na principu uceni s uéitelem. Sit
se sklada z jedné vstupni vrstvy, 0 — n skrytych vrstev a jedné vystupni vrstvy. Sousedni
vrstvy jsou mezi sebou plné propojeny, to znamend, ze kazdy neuron v dané vrstvé je
propojen s kazdym neuronem v sousednich vrstvach. Z ddvodu, Ze vstupni vrstva pouze
preposila vstupni hodnoty, jsou mozné dva zplisoby urcéovani pocétu vrstev v siti. Prvni
zpusob neuvazuje vstupni vrstvu jako regulérni vrstvu neuront, druhy ano [19]. Tato prace
pouziva druhy zpusob zapisu.

Y1

Y

Obrazek 2.3: Priklad vicevrstvé perceptronové sité se strukturou 2-4-3.

2.2.1 Vypocet ve vicevrstvé siti

Na zacatku vypoctu je na vstupy sité nastaven vstupni vektor, ktery je v dalsi fazi vy-
poc¢tu postupné transformovan pres jednotlivé vrstvy sité az k vystuptm sité. Postupné se
vyhodnocuji neurony v jednotlivych vrstvach, kdy plati, ze pro nasledujici vrstvu je nutné
znat aktualni vystupy neuronu v predchézejici vrstvé. Ty jsou vypocteny podle vztaht pro
vnitini potenciél (2.7) a vystup neuronu (2.8), kde index i ozna¢uje neurony v piedchozi
vrstvé, index j neurony v aktuélni vrstvé, f aktivacni funkci neuronu a w;; vdhu spoje
mezi i-tym neuronem v ptredchazejici vrstvé a j-tym neuronem v aktudlni vrstvé. Vystupni
hodnoty sité se pfimo rovnaji vystupnim hodnotdm neuront v posledni vrstvé [15].

&= Zyiwi]’ (2.7)

y; = f(§;) (2.8)

Plati, Ze druh aktiva¢ni funkce lze zvolit libovolné, ale pro nediferencovatelné funkce nebude
spravné fungovat ucici pravidlo zpétného sifeni (backpropagation).



2.2.2 TUcdeni ve vicevrstvé siti

Cilem uceni ve vicevrstvé perceptronové siti je takové nastaveni hodnot jednotlivych vah,
aby byl rozdil mezi skute¢nymi a pozadovanymi vystupnimi hodnotami miniméalni. To zna-
mena minimalizovat hodnotu celkové chyby sité, kterd je definovana jako soucet chyb jed-
notlivych testovacich vzort (2.10). Chyba odpovidajici testovacimu vzoru je uréena vztahem
(2.9), kde index k oznacuje testovaci vzory, index j jednotlivé neurony ve vystupni vrstvé
a tj znaci j-tou hodnotu vystupniho vektoru nalezejicimu trénovacimu vzoru k [15, 19].

1 2
By =g > (=) (2.9)
J
E=) E (2.10)
k
Na zacatku procesu uceni jsou jednotlivé vahy inicializovany na ndhodné malé hodnoty,
napifklad v intervalu (—0.5,0.5) [19] nebo (—2,2) [15], kde s je pocet vstupnich vazeb

neuronu, do kterého vazba vstupuje. Nasledné jsou vahy postupné aktualizovany podle

vzorce (2.11), kde Awgl) je prirtstek, o ktery se zméni dana vaha. Tato hodnota je urcena

vztahem (2.12), ktery mizeme dale nepovinné upravit pomoci vzorce (2.13) [19].

wg.H_l) = wgl) + Awg") (2.11)
n oF
Ang) =-n <8wij) (2.12)
(n) _ oF (n—1)
Awg;" = =1 < awij) + alw;; (2.13)

Parametr 1 se oznaCuje jako parametr uceni (learning rate) a umoznuje ovliviiovat
rychlost a konvergenci k pozadovanému vysledku. Jedna se o pozitivni konstantu, ktera
ovliviiuje rychlost snizovani chyby sité [15].

Parametr « se nazyva parametr hybnosti (momentum rate) a pfedstavuje setrvac¢nost
pohybu po chybové funkci. V ramci vztahu (2.13) slouzi ke zmensSeni pravdépodobnosti
uvaznuti chybové funkce v lokalnim minimu, coZ je bézny problém gradientnich metod.
Pokud funkce mifi k lokdlnimu minimu, je mozné ho prekrocit o jeden krok, jehoz délka je
urcena velikosti predchoziho kroku a parametrem hybnosti [15].

Presné hodnoty parametru n a «, které by byly obecné vhodné nelze stanovit a voli se
v zavislosti na zvoleném vypoctu. Velikost parametri je mozné v pribéhu uceni ménit a
ovliviiovat tak rychlost uceni.

2.2.3 Backpropagation

Metoda zpétného sifeni (backpropagation) nebo jinym nazvem zobecnéné delta pravidlo,

je udici algoritmus, ktery umoziiuje vypocitat hodnotu parcidlni derivace % 7€ VZOorce
ij

(2.12). Bylo publikovano roku 1986 D. Rumelhaltem, G. Hintonem a R. Williamsem [22].

Protoze pro parcidlni derivaci chyby podle vah sité lze pouzit pravidlo pro derivaci
slozené funkce, je mozné odvodit vztah (2.14) [15]. Prvni parcidlni derivaci 8£j

ij

lze urcit
pomoci substituce {; = Y wy;yr a odvodit tak vztah (2.15) [19].
k



OF _ OF 0y; 0%

8wij N 8yj 8@ 8wij (2'14)
5 _
371']' =Y (2.15)

s 212 . oy; - Y . Y . , . e,
Tvar parcialni derivace % je zavisly na zvoleném typu aktivacéni funkce a jedna se o jeji
J

derivaci. Pokud je aktiva¢ni funkce sigmoida (2.3), plati vztah (2.16), kde A ur¢uje strmost
aktivacéni funkce [15].

dyj
Wi (1 ) (2.16)
aéj J J

Zbyvajici parcialni derivace 2E m4 rozdilng tvar pro vystupni a skryté vrstvy. Jeji

0y;
hodnota je ziskdna metodou zpétného Sireni, kterd spociva v postupném prochazenim vrs-

tev sité smérem od vystupni vrstvy. Opacny smér je dan tim, Ze pro vypocet parcialni
derivace v aktualni vrstvé je potfebné znat jeji hodnotu v predchozi vrstvé ve sméru od
vystupni vrstvy. Hodnota pro vystupni vrstvu je pfimo urcena rozdilem mezi skute¢nym a
pozadovanym vystupem (2.17). Pro skryté vrstvy potom plati vztah (2.18) [15].

OE

— =y; —t; 2.17
dy; Yji =Y ( )
OF OF
92 N TN (1 = ) wy 2.18

Po dosazeni odvozenych vztahtt do vzorce (2.14) dostaneme pro vystupni vrstvu vztah
(2.19) a pro skryté vrstvy (2.20).

Aw” = —nyidy;(1— ;) (y; — t;) (2.19)

OF
Awgl) = —nyiAy; (1 —y;) Z afy)\yr(l — Yr)Wrj (2:20)
Oy

2.3 Hopfieldova sit

Dalsi zndmy a ¢asto pouzivany typ neuronové sité je Hopfieldova sit. Pouziva se primérné
jako autoasociativni pamét a pro reSeni optimalizacnich problémit. Jde o jednovrstvou a
rekurentni sit. V siti jsou vSechny neurony v roli vstupnich i vystupnich neuront, proto je
pocet neuronii roven poctu vstupt a vystupt. Jednotlivé neurony v Hopfieldové siti jsou
mezi sebou plné propojeny, tj. vystup jednotlivych neuronil je pfiveden na vstupy vSech
ostatnich neuroni. Protoze plati, Ze vahy vazeb mezi dvéma neurony jsou stejné v obou
smérech w;; = wj;, je nékdy Hopfieldova sif nazyvana symetrickou. Protoze v siti neexistuje
zpétna vazba v ramci jednoho neuronu, jinak feceno vystup neuronu neni priveden na vstup
stejného neuronu, plati vztah w;; = 0 [15].

Existuji dvé hlavni omezeni, pokud je Hopfieldova sit pouzita jako autoasociativni pa-
mét. Prvni je relativné malé kapacita paméti spolu s velkou pamétovou naroc¢nosti poctu
vah v siti. Ten je kvadraticky zavisly na poc¢tu vstupi (O?) [15]. Naptiklad pro 50 vstupt
bude sif obsahovat 50% = 2500 vah.
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Obrazek 2.4: Priklad struktury Hopfieldovy sité.

Kapacita paméti je zavisla na poctu neuronti n a poctu trénovacich vzord s. Pro minima-
lizovani pravdépodobnosti chyby pfi rozpoznavani vzoru, je nutné dodrzet vztah s < 0.138n
15].

Druhé nevyhoda této sité je ta, ze pfi malé Hammingové vzdalenosti mezi trénovacimi
vzory, kterd vyjadiuje rozdil mezi jednotlivymi vzory, mize dojit k neptfesné identifikaci
predlozeného vzoru.

Vyhodou Hopfieldovy sité je to, ze pro kazdy nauceny vzor, je schopna spravné klasifi-
kovat i jeho inverzni vzor [15].

2.3.1 TUceni v Hopfieldové siti

Uceni v Hopfieldové spociva ve vypoc¢tu hodnot jednotlivych vah na zakladé predlozenych
vzori a po tomto nastaveni se vahy jiz dale neméni.

Vztah pro vypocet hodnot vah je odvozen z energetické funkce (2.21), kde indexy i a
J oznacuji jednotlivé neurony a index k vybrany trénovaci vzor. Pro nauceni vybraného
vzoru je potfeba minimalizovat hodnotu energetické funkce v urcitém bodé, kdy se zaroven
nesmi poskodit jiz nau¢ené informace. Z tohoto divodu je mozné funkei (2.21) rozlozit na
(2.22), kde prvni ¢ast uréuje prispévek aktuédlniho vzoru k energetické funkci a druhé ¢ast
jsou prispévky od uz naucenych vzoru [15].

E = —% Z Z Wi T4 5 (2.21)

i ji
1 & 1
E= —QZZwij:cixj ~3 ZZ@UZJJ/‘@:E] (2.22)
i g i jF
Pro Gspésné nauceni vzoru je potieba minimalizovat jeho prispévek k energetické funkci.

Je tedy nutné minimalizovat vyraz (2.23). Protoze vstupni hodnoty mohou nabyvat i z&-
pornych hodnot, ale hodnota :L‘%Z je vzdy kladné, je mozné vztah upravit na (2.24) [15].

Z Z wfj:ﬂkiz:kj (2.23)

i g
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7 predchoziho vztahu je mozné pfimo odvodit vzorec pro vypocet vah aktualniho tréno-
vaciho vzoru (2.25). Vysledna hodnota vah pro vSechny trénovaci vzory je nasledné uréena
jako soucet vah jednotlivych vzora (2.26) [15].

wfj = TiThj (2.25)

Wi; = Zxkixkj (2.26)
k

2.3.2 Vypocet v Hopfieldové siti

Rozpoznavani predlozeného vzoru je v Hopfieldové sité zalozeno na opakované aktualizaci
vystupt jednotlivych neuronti. Jakmile se vystupy vSech neuronti po dvé nasledujici iterace
nezméni, je mozné vystupy neuront povazovat za koneény vystup sité [15].

Na za¢atku vypocétu v ¢ase ¢(0) jsou vystupy neuront nastaveny na hodnoty vstupi sité.
Nasledné je podle zvolenych kriterii vybran neuron a jeho stav je aktualizovan na zakladé
vztahi (2.27) a (2.28) [14]. Tento postup je opakovan, dokud vystupy vSech neuront nejsou
ve stabilnim stavu.

& =3 Y (2.27)
=1
1 SR
=3 225
-1 V<o

2.4 Kohonenovy samoorganizacni mapy

Kohonenova sit se fadi mezi sité, které je zaloZzena na principu uéeni bez uéitele. Jde o dvou-
vrstvou sit, kde prvni vrstva slouzi pouze k pfenosu vstupnich hodnot na vstupy vsech
neurond v nasledujici vrstvé. Druhé vrstva je slozena z tzv. Kohonenovych neuronti a na-
zyvé se Kohonenova vrstva (nékdy také kompetiéni). Jednotlivé neurony v prvni vrstvé
jsou spojeny s kazdym neuronem v druhé vrstvé. Neurony kompeti¢ni vrstvy mohou byt
mezi sebou dale propojeny. Struktura vznikld pomoci téchto postrannich vazeb se nazyva
topologickd mrizka. Jeden z moznych tvart topologické miizky je uveden na néasledujicim
obrazku.
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(a) Priklad struktury Kohonenovy sité. (b) Piiklad étvercové topologické miizky.

2.4.1 Vypocet a uceni v Kohonenové siti

Vypocet v Kohonenoveé siti je zaloZen porovnavani neuront v kompeti¢ni vrstvé. Nejprve
je pro kazdy neuron vypocitana vzdélenost mezi vstupnim vzorem a vahami neuronu podle
vztahu (2.29), kde index i oznac¢uje neurony vstupni vrstvy a index j jednotlivé neurony
v kompeti¢ni vrstvé. Nésledné je vybran neuron s nejmensi vzdalenosti a tento neuron je
aktivovan. Zbylé neurony ztstavaji neaktivni [15].

n

dj =Y (i — wy)? (2.29)

i=1

Ucéeni v Kohonenové siti je také zalozeno na vztahu (2.29). Pro kazdy ptedlozeny tréno-
vaci vzor je nejdfive podle vztahu (2.29) nalezen neuron s nejmensi vzdalenosti a nasledné
jsou podle vzorce (2.30) upraveny vahy pfislusejici k tomuto neuronu a neuroni v jeho okoli.
Tento postup je opakovan do vycéerpani predepsaného poctu iteraci, protoze Kohonenova
sit nem4 definovanou chybovou funkci a z tohoto divodu nemtizeme urcit hodnotu chyby,
pii které by bylo uéeni ukonéeno [15].

Tvar a velikost okoli neuronu jsou urceny topologickou mrizkou a nezalezi na skutecéné
poloze jednotlivych neuronii. Okoli se vétsinou béhem vypoctu zmensuje a na konci zahrnuje
pouze aktivni neuron.

W5 (t + 1) = Wjj (t) + n(t)h(v, t) (.%'Z(t) — Wy (t)) (2.30)
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Kapitola 3

OpenMP

OpenMP je standard pro podporu paralelniho programovani se sdilenou paméti pro pro-
gramy vytvarené v jazycich C/C++ a Fortran. Je vyvijen mezinarodnim konsorciem firem
od roku 1997. Jeho implementace je postavena na principu vicevlaknové paralelizace, kde
hlavni vldkno vytvori skupinu vedlejSich vldken s kterymi se néasledné déli o praci. Po
ukonceni paralelni oblasti skupina vlaken zanikd a proces se synchronizuje v ptivodnim
vlédkné (fork-join model) [10][20].

Hlavni vldkno

Paralelni oblast 1 Paralelni oblast 2 Paralelni oblast 3

Obrazek 3.1: Priklad fork-join modelu.

Pouziti OpenMP je zalozeno na direktivach, kterymi programator oznacuje ¢asti pro-
gramu, které maji byt vykonévény paralelné. Protoze OpenMP nezajistuje synchronizaci
vldken a paméti, musi byt oSetiena programatorem jinak hrozi riziko chyb v programech.
Direktivy je také mozné pridavat postupné a paralelizovat tak uz existujici aplikaci [10].
V C/C++ jsou direktivy oznadeny zacatecnim Fetézcem #pragma omp.

Sdileni paméti je zalozeno na systému, kdy ma kazdé vlakno pfistup do sdilené paméti
a dale vlastni misto v paméti pristupné pouze pro konkrétni vlakno. V zakladnim nastaveni
jsou vSechny proménné sdilené (shared) mezi vldkny. Pokud je proménnd oznacena jako
soukromé (private), jsou vytvoreny jeji kopie v soukromé ¢asti paméti jednotlivych vldken,
které ovSem nejsou inicializovany a neobsahuji tak hodnotu originalni proménné (vyjimku
predstavuje klauzule firstprivate) [20)].

3.1 Zakladni direktivy

Podkapitola popisuje zékladni direktivy a klauzule standardu OpenMP. Nejdfive jsou uve-
deny direktivy a za nimi nasleduje seznam nékterych klauzuli, které lze pouzit v uvedenych
direktivach. Popis jednotlivych polozek byl vytvoren na zikladé zdroju [10][20] a [5].

#pragma omp parallel [clause[ clause ...]
Direktiva oznacuje oblast, kterd bude paralelné provadéna vice vlakny. Pomoci speci-
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alni klauzule number_threads (integer) lze zvolit pocet vytvofenych vlaken. Jednot-
livé direktivy parallel je mozné zanofovat, pokud je nastavena systémova proménna
OMP_NESTED na hodnotu true.

#pragma omp for [clause[ clause ...
Jednotlivé iterace cyklu oznaceného touto direktivou budou rozdéleny mezi vice vla-
ken a vykonavany paralelné. Pocet iteraci musi byt znam pred zacatkem zpracovavani
cyklu. Pomoci klauzule schedule (kind, [chunk_size]) lze nastavit zpusob pridélo-
vani iteraci jednotlivim vldkndm.

#pragma omp section [clause[ clause ...|
Direktiva umoznuje zpracovavat rozdilné ¢asti kédu paralelné. Kazdou ¢ast provede
pouze jedno vlakno.

#pragma omp single [clause[ clause ...
Sekce oznacena touto direktivou bude zpracovana pouze vldknem, které jako prvni
dorazi k této direktive.

#pragma omp master [clause[ clause ...|
Direktiva oznacuje blok, ktery provede pouze hlavni vlakno.

#pragma omp critical [clause[ clause ...]
Direktiva oznacuje kriticky blok kédu, ktery bude provadén v aktualnim case pouze
jednim vlaknem.

#pragma omp barrier [clause[ clause ...]
Direktiva slouzi jako bariéra. Jednotliva vldkna mohou pokracovat pouze za predpo-
kladu, ze vSechny vldkna dorazila k bariére.

private(list)
Uréuje seznam proménnych (1list), které budou oznaceny jako soukromé. Kazdé
vldkno bude mit vlastni kopii jednotlivych proménnych.

firstprivate(list)
Stejny vyznam jako klauzule private, ale jednotlivé kopie proménnjch budou inici-
alizovany na hodnotu origindlni proménné.

shared(list)
Seznam list urcuje, které proménné budou sdileny mezi vldkny. Jednéa se o standardni
nastaveni vSech proménnych.

reduction(operator:list)
Na konci oznacené paralelni sekce je provedena redukce kopii soukromych proménnych
z jednotlivych vlaken pomoci zvoleného operatoru a hodnota je uloZena do ptuvodni
promeénné.
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Kapitola 4

Navrh simulatoru

Navrh struktury simulatoru a tfid z kterych se skladé vychazi ze struktury umeélych neu-
ronovych siti. Tento zaklad je dale rozsifen s ohledem na umoznéni budouciho rozsifeni
aplikace o dalsi typy neuronovych siti, aktivacnich funkci a ucicich nebo vypocetnich al-
goritmu. Také je vytvofen s ohledem na moznost pfimé modifikace jednotlivych prvku
neuronové sité.

4.1 Zakladni princip navrhu

Jadro simulatoru je obsazeno ve tridé NeuralNetwork, kterd predstavuje rozsifeny mo-
del neuronové sité. Objekt této tiidy se stard o vétsinu prace spojené s pripravou na béh
simulace. Zajistuje vytvareni jednotlivych objektt, ze kterych se skladéd neuronova sit, zpra-
covavani konfigurac¢nich a datovych souborti, inicializaci sité a dalsi potfebné ¢innosti pro
samotny béh simulace.

Zakladni model neuronové sité je zalozen na objektech tiid, které reprezentuji jednot-
livé ¢asti neuronové sité. Jedna se o t¥idy modelujici umély neuron, vstupni a vystupni
body neuronové sité a vazby mezi jednotlivymi objekty v neuronové siti (neurony, vstupy,
vystupy). Piiklad struktury je uveden na ilustraci 4.1.

Pribéh simulace je nasledné fizen pomoci zvolené metody tiidy AlgorithmContainer.
Tato ttida obsahuje a zapouzdiuje do jednoho celku metody, které implementuji jednotlivé
ucici a vypocetni algoritmy. Tento zptisob implementace umoznuje oddélit algoritmy od
jadra simuldtoru. Cilem této myslenky je oddélit implementaci jednotlivych algoritmt od
implementace samotné neuronové sité a vytvorit tak logicky strukturovany navrh, ktery
bude umoznovat rozsifovani aplikace o dalsi ucici algoritmy bez vétsich zasaht do ostatnich
zdrojovych tiid.

Na stejném principu je postaven navrh tiidy FunctionContainer, ktera obsahuje jed-
notlivé aktivaéni funkce a tfidy LinkCreator jejiz metody vytvaii vazby mezi neurony,
vstupni a vystupni body neuronové sité a tim vytvari pozadovanou strukturu urcenou na
zékladé zvoleného typu neuronové sité.

Vstup |—>»{ Vazba —>»{Neuron —>| Vazba [—> Vystup

Obrazek 4.1: Priklad stavebni struktury neuronové sité.
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4.2 Navrh funkce trfid a jejich struktury

Zakladem névrhu aplikace je tfida NeuralNetwork, kterd vykonava ¢innosti nutné pro béh
simulace. Jedna se o konfiguraci a inicializaci sité na zakladé informaci v konfigura¢nim
souboru, vytvareni pozadovaného pocCtu neuroni a inicializaci jejich aktivacnich funkci,
nacteni vstupnich dat, pribézny vypis vystupnich hodnot sité aj. Dale také uklada konfi-
guraci sité po skonceni simulace. Také jsou zde ulozeny specifické konstanty potiebné pro
béh jednotlivych algoritmu, které je mozné nastavit v ramci konfigurace.

Objekt této tridy dale obsahuje ukazatele na vytvorené objekty jednotlivych t¥id, které
implementuji ¢asti neuronovych siti.

s *
Links
%
AlgorithmContainer OutputBlock  <-—
2
*
InputBlock < DefaultBlock
1
NeuralNetwork —@——— "
Neuron <
1
1
LinkCreator FunctionContainer

Obrazek 4.2: Zjednoduseny tfidni UML diagram navrzenych tiid.

4.2.1 Tr¥idy implementujici ¢asti neuronové sité

Jednotlivé stavebni objekty, které tvori implementovany model neuronové sité, jsou objekty
t¥id reprezentujici umély neuron, vstupni bod sité, vystupni bod sité a vazbu mezi dvojici
objekti predchozich t¥id. TTidy Neuron, InputBlock a OutputBlock jsou implementovany
jako odvozené tiidy od tfidy DefaultBlock. Timto je umoznéno navazat k objektu t¥idy
Links, ktery reprezentuje vazbu mezi dvéma bloky, vSechny typy objekt v neuronové
siti. Nasleduje stru¢ny popis funkce jednotlivych tiid, které reprezentuji objekty v tomto
modelu.

Tiida Neuron reprezentuje model umélého neuronu. Jeho hlavni funkce spociva ve vy-
poc¢tu nové vystupni hodnoty neuronu. Toho je docileno pomoci se¢tenim vstupnich hodnot
od jednotlivych vstupnich vazeb nalezejicich k objektu a pomoci aktiva¢ni funkce, ktera je
implementovana jako metoda ve tfidé FunctionContainer.

Ttiidy InputBlock a OutputBlock modeluji jednotlivé vstupy a vystupy sit€ a slouzi
pouze k nastaveni vstupnich hodnot sité a poskytnuti vystupnich hodnot.

Tiida Links modeluje jednotlivé vazby mezi objekty v siti. Kazdy objekt odvozeny od
této tridy je prifazen ke dvéma stavebnim objekttim, kde prvni slouzi jako vstupni objekt
a druhy jako vystupni. Hlavni funkce vazebniho objektu je zaloZena na vyzadani vystupni
hodnoty od vstupniho objektu a jeho distribuci na vstup vystupniho objektu. Protoze kazdy
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spoj muze mit uréenou vahu, je mozné vystupni hodnotu upravit pomoci této vahy a az
poté distribuovat na vystup vazby.

4.2.2 Kontejnerové tridy

Navrh také obsahuje nékolik tiid, které seskupuji implementaci podobnych operaci do stej-
ného mista. Tyto tfidy jsou navrzeny z divodu, aby byly jednotlivé moznosti rozsifovani
aplikace logicky strukturované a oddélené od ostatnich zdrojovych kédi aplikace. Jedna se
o t¥idu, ktera obsahuje aktivacni funkce, t¥idu obsahujici algoritmy pro vypocet a trénovani
neuronové sité a tiidu, kterd vytvari strukturu vazeb mezi neurony podle zadaného typu
site.

T¥ida FunctionContainer pfedstavuje knihovnu aktivacnich funkci. Jednotlivé aktiva-
¢ni funkce jsou ulozeny jako samostatné metody.

Ttida AlgorithmContainer obsahuje implementaci algoritmid pro vypocet a trénovani
neuronové sité. Jednotlivé metody z této tridy ¥idi samotny prubéh simulace.

Tiida LinkCreator slouzi k implementaci jednotlivych metod, které vytvari pozado-
vanou strukturu neuronové sité. Funkce tiidy je zaloZena na navrhu, kdy objekt tfidy
NeuralNetwork vytvoli pouze pozadovany pocet neuronidl a néasledné je pfedan ke zpra-
covani vybrané metodé v této tridé. Ta vytvori jednotlivé vazby mezi neurony podle poza-
dovaného typu. Dale také vytvari vstupni a vystupni body neuronové sité a inicializuje
hodnoty jednotlivych praht a vah.

4.3 Rozsiritelnost aplikace a modifikace struktury siti

Princip navrhu pro umoznéni rozsiteni aplikace je zaloZen na umisténi jednotlivych zptisob
rozsifeni do samostatnych t¥id (4.2.2). Tim je docileno struktury aplikace, kde pro rozsifeni
aplikace neni nutné vyznamnéji zasahovat do tfid, které tvori zaklad simulatoru.

Aplikace také umoziiuje modifikovat neuronové sité v mensim méfitku nez je celkova
struktura. Navrh umoznuje nasledujici tpravy. Jde o zménu pocatec¢ni hodnoty vybrané
véhy, zménu hodnoty prahu vybraného neuronu, zménu aktivac¢ni funkce vybraného neu-
ronu, pridani nové nestandardni vazby mezi neurony, odebrani vybrané vazby mezi neurony,
odebrani uré¢eného neuronu nebo nastaveni trvalé vystupni hodnoty neuronu nebo vazby.

Navrh aplikovani zminénych modifikaci je zaloZen na navrhu, kdy je nejprve vytvorena
standardni struktura neuronové sité pomoci tiidy LinkCreator a nasledné jsou provedeny
modifikace zadané v konfigura¢nim souboru.
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Kapitola 5

Implementace

Kapitola je zamérena na podrobny popis implementace simulatoru. Obsahuje naptiklad
popis fungovani simulatoru, technické specifikace aplikace, popis formatu vstupnich a vy-
stupnich dat, podrobny popis jednotlivych tfid nebo instrukce a vysvétleni pro rozsifovani
moznosti aplikace.

5.1 Technické specifikace

Préace byla vytvorena v programovacim jazyce C++ za pouziti standardu C++11 (ISO/IEC
14882:2011). Dale byl pouzit standard OpenMP pro paralelni programovani se sdilenou
paméti . Preklad programu byl proveden pomoci pfekladace g+-+(gec). Pii tvorbé byla
pouzita verze g++ 4.7.1. Déle byla aplikace prelozena a otestovana i pomoci verze 4.8.4.

5.2 Format vstupnich a vystupnich dat

Tato podkapitola popisuje pozadovany forméat vstupnich dat v konfigura¢nich a datovych
souborech. Ve stejném formatu je konfigurace sité ulozena po ukonceni simulace. Déle je
popsan format vystupnich dat reprezentujicich vypoctené hodnoty.

5.2.1 Konfiguracni soubor

Konfigura¢ni soubor obsahuje popis neuronové sité, specifikaci parametrt uceni a popis jed-
notlivych modifikaci neuronové sité oproti standardni struktute. Cislovani neuront za¢ina,
na hodnoté 1.

Format konfigura¢niho souboru podporuje fadkové komentare, které jsou uvozené po-
moci znaku #. VSe za timto znakem je programem ignorovano. Nésledujici ¢asti souboru
jsou povinné a musi byt uvedeny na zac¢atku konfigura¢niho souboru:

type = name — Urcuje jaky typ neuronové sité bude vytvoren. name udava nazev typu.

structure = NxNxN — Urcuje pocet neuront obsazeny v jednotlivych vrstvach neuronové
sité. N je celé ¢islo, které urcéuje pocet neuronti v dané vrstvé. Znak x slouzi jako
oddélova¢ poc¢tu neuroni v jednotlivych vrstvach.

activation = name x name ; default x <-min,max>, value, value — Popisuje aktiva-
¢ni funkci pro jednotlivé vrstvy neuronil, name urcuje nazev aktivacni funkce, value
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je hodnota jednotlivych parametri ve formé realného ¢isla. Aktiva¢ni funkce musi byt
zadana pro vSechny vrstvy, nebo obsahovat pouze jediny udaj, ktery bude platit pro
v8echny vrstvy. Vyjimku tvori sité typu feedforward/shortcut/kohonen u kterych
se nespecifikuje aktivaéni funkce pro prvni (vstupni) vrstvu neuront.

Jako prvni a povinna ¢ast se udavaji jména aktivacnich funkci pro jednotlivé vrstvy
oddélené pomoci znaku x. Nasleduje nepovinna ¢ast oddélend pomoci znaku ’;’, ktera
specifikuje nepovinné parametry aktiva¢ni funkce. Parametry jednotlivych aktivac-
nich funkei jsou oddéleny znakem x. Pokud mé funkce vice parametri jsou oddélené
¢arkou. Jako prvni parametr se uvadi obor hodnot funkce ve tvaru <min,max>, po-
tom nasleduji zbylé parametry. Obor hodnot nemusi byt uveden a lze zadat pouze
hodnoty parametri. Pokud je zaddna hodnota urcéitého parametru, je nutné uvést i
hodnoty vSech predchézejicich parametra.

Pokud je uveden chybny pocet parametri, jsou pfi mensim poc¢tu dosazeny standardni
hodnoty, pti véts§im poctu je zbytek ignorovan. Dale pokud je zadana aktivacni funkce
pro kazdou vrstvu sité a ne jednotné pro vSechny vrstvy, musi byt zadané parametry
opét pro kazdou vrstvu. Pokud je misto hodnoty parametri uvedeno default jsou
pouzity standardni hodnoty parametri.

Nasleduji nepovinné ¢asti konfigura¢niho souboru. V nésledujicim popisu X a Y repre-
zentuji celd kladna ¢isla a value reprezentuje realné cislo.

wX,Y = value — Nastavuje vahu vazby mezi dvéma neurony. X a Y udavaji ¢isla neuront,
mezi kterymi se vazba nachazi.

biasX = value — Nastavi prdh vybraného neuronu na zvolenou hodnotu. X urcéuje ¢islo
neuronu a value hodnotu, na kterou bude prah nastaven.

activationX = name ; param — Zméni aktivacéni funkci u zvoleného neuronu. Forméat je
stejny jako u povinné ¢asti popisujici aktivaéni funkci. X urcuje ¢islo neuronu.

stuck nX = value — Vystup neuronu oznaceného cislem X bude mit stadlou hodnotu value.

stuck wX,Y = value — Vazba mezi neurony ¢islo X a Y bude jako vystupni hodnotu trvale
poskytovat hodnotu zadanou parametrem value.

remove nX — Odstrani neuron s ¢islem X. Implementace je provedena jako prikaz stuck
nX = 0.0.

remove wX,Y — Odstrani vazbu mezi neurony uréenymi ¢isly X a Y.

add wX,Y = value — Vytvofi novou vazbu mezi neurony urc¢enymi ¢isly X a Y. Vaha vazby
bude inicializovana na hodnotu value.

epoch_limit = value — Nastavi maximéalni pocet epoch uceni na hodnotu value.
epsilon = value — Nastavi cilenou hodnotu presnosti uceni na hodnotu value.

training = name ; param — Popisuje parametry uciciho algoritmu, name urcuje nazev al-
goritmu, param oznacuje parametry uceni. Nazev a parametry musi byt oddéleny
znakem ;. Jednotlivé parametry jsou odd€leny znakem carky.

Parametry epoch_limit a epsilon lze zadat i jako argumenty pii spusténi programu.
Tyto hodnoty budou mit vétsi prioritu nez hodnoty zadané v konfiguraénim souboru.
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5.2.2 Vstupni datovy soubor

Prvni fadek ve vstupnich souborech je ignorovan z divodu kompatibility s bézné dostup-
nymi testovacimi a trénovacimi daty, které na prvnim fadku obsahuji informace o poctu
trénovacich vzorti a poétu vstupu a vystupt.

Forméat vstupnich dat pozaduje zapsani vstupnich hodnot ve tvaru vektori, kde jsou
jednotlivé hodnoty v ramci vektorti oddélené mezerami. Déle je pozadovéano, aby kazdy
vektor byl na samostatném fadku. V normalnim mddu nasleduji jednotlivé vstupni vektory
za sebou. Pro trénovaci a testovaci se stiidaji vstupni vektory s pozadovanym vystupnimi
vektory.

Naésleduje ptiklad normalnich a trénovacich dat pro sif se ¢tyfmi vstupy a dvéma vy-

stupy.

01 02 03 04
0.5 -0.6 0.7 0.8
-0.1 1.0 01 0.2

0.1 02 03 04

1.0 -0.5
05 06 07 08
-1.0 0.0

5.2.3 Format vystupnich dat

Forméat vystupnich dat je zavisly na zvoleném médu vypoctu. V normalni volbé jsou
vypisovany pouze vystupni vektory ve stejném forméatu jako vstupni vektory. Pt¥i volbé
testovaciho médu jsou jednotlivé vystupy formatovany v néasledujicim tvaru: [vstupni
vektor] =>[vystupni vektor] ; target = [poZadovany vektor] ; diff = [vektor
diferenci] ; error = MSE chyby . Hodnota error je vypoctena na zakladé vztahu (5.1),
kde index i oznacuje jednotlivé vystupy sité, y_i i-ty vystup sité, ¢_i i-tou hodnotu poza-
dovaného vektoru a n celkovy pocet vystupti. Nasleduje ukazka vystupnich testovacich dat
pro sit se tfemi vstupy a jednim vystupem.

[0.1, 0.2, 0.3] => [0.5]; target = [1.0]; diff = [0.5]; error = 0.25

error = % Z(tz — i)’ (5.1)

(2

5.3 Argumenty aplikace

Aplikace pozaduje pii spusténi dva povinné argumenty, které urcuji konfiguracni soubor
S popisem neuronové sité a soubor se vstupnimi daty. Déale je mozné zadat nasledujici
nepovinné argumenty. Pokud pomoci argumenti nebude zvolen zadny béhovy rezim, bude
aplikace spusténa ve standardnim vypocetnim reZimu. Argumenty --train a --test nelze
kombinovat.

--test Aplikace bude spusténa v testovacim rezimu.

--train Aplikace bude spuSténa v trénovacim rezimu.
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--save=name Po ukonceni simulace bude konfigurace sité ulozena do souboru zadaného
Fetézcem name ve formatu popsaném v kapitole 5.2.1. Pokud tento argument neni
zadany, konfigurace sité bude vypsana na standardni vystup.

--epsilon=value Nastavi cilenou hodnotu pfesnosti na hodnotu value. Pokud byla hod-
nota presnosti zadana v konfigura¢nim souboru, je tato hodnota prepsana hodnotou
value.

--epoch_limit=value Nastavi maximalni pocet epoch na hodnotu value. Pokud byl ma-
ximalni pocet epoch zadany v konfigura¢nim souboru, je tato hodnota prepsana hod-
notou value urcenou v argumentu.

Aplikace dale umoziuje parametrem —-help vypsat stru¢nou napovédu. Tento parametr
miize byt zadany pouze samostatné.

5.4 Tok programu a obecny popis implementace

Kapitola popisuje tok programu a vnitini implementaci simulatoru. Neobsahuje podrobny
popis jednotlivych t¥id a metod, ktery je uveden v nasledujicich kapitolach.

Po spusténi aplikace je nejdiive vytvoren objekt t¥idy NeuralNetwork, ktery predstavuje
model neuronové sité a jadro aplikace. Nasledné je fizeni programu predano metodé init
tohoto objektu, kterd nejprve otevre a zkontroluje konfiguracni a vstupni soubory a nasledné
postupné vold metody pro vytvoreni a konfiguraci modelu neuronové sité, vyhodnoceni
argumentd programu a nacteni vstupnich dat.

Metoda createNetwork zajistuje vytvoreni a konfiguraci neuronové sité. Nejdiive z kon-
figura¢niho souboru nac¢te povinné parametry (typ sité, pocet a velikost jednotlivych vrstev
a jejich aktivaéni funkce). Pokud jsou tyto tdaje spréavné nacteny, je zavoldna metoda
createNeurons, kterd vytvori pozadovany pocet objektl reprezentujici neurony a pomoci
metody createFunctionContainer vytvori a inicializuje objekty predstavujici aktiva¢ni
funkce jednotlivych neuront. Jakmile jsou tyto objekty ispésné vytvoreny, je Fizeni pfedano
objektu tfidy LinkCreator (5.6), ktery na zakladé zvoleného typu sité zavold vybranou me-
todu této tiidy a v ni vytvori a inicializuje jednotlivé objekty reprezentujici vazby, vstupy
a vystupy v siti.

Po vytvoreni a konfiguraci vybraného typu sité, je fizeni programu opét navraceno
metodé createNetwork, kterd nacCte zbyvajici data z konfigura¢nim souboru a na jejich
zékladé provede Upravy sité oproti standardni struktute.

Po Gspésném vytvoreni a konfiguraci sité je zavolana metoda loadParam, ktera vyhod-
noti a zkontroluje argumenty zadané pfi spusténi aplikace.

Poté je zavolana metoda loadInputData, kterd nacte data ze vstupniho souboru, zkon-
troluje jejich spravny format a uloZi je ve formé jednotlivych vektort. Data jsou ¢tena po
jednotlivych fadcich a kazdy ifadek je ukladén jako samostatny vektor pomoci knihovni
tfidy std: :vector. Pokud je aplikace spusténa ve standardnim rezimu, jsou vSechny nac-
tené vektory ukladany jako vstupni data, pokud v testovacim nebo trénovacim rezimu, jsou
jednotlivé sudé vektor uloZzeny jako pozadovana vystupni data. Po ukonceni této metody
vrati metoda init fizeni programu opét funkci main a aplikace je pfipravena pro spusténi
simulace.

Funkce main v dalsim kroku spusti simulaci pomoci metody run nalezejici k vytvore-
nému objektu tfidy NeuralNetwork. Tato metoda vytvoii objekt t¥idy AlgorithmContainer
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(5.8) a spusti metodu run tohoto objektu, kterd v zévislosti na zvoleném typu sité a rezimu
aplikace urci, jakd metoda v této t¥idé bude spusténa a provede simulaci.

Po korektnim ukonceni simulace je fizeni programu predano metodé saveNetwork u jiz
vytvoreného objektu t¥idy NeuralNetwork, ktera ulozi aktualni konfiguraci neuronové sité.
Po ulozeni konfigurace je aplikace korektné ukoncena.

. NeuralNetwork:: NeuralNetwork:: NeuralNetwork::
main ..
init createNetwork createNeurons
Y Y
NeuralNetwork:: NeuralNetwork::
run createFunctionContainer
LinkCreator::
createTypeNetwork
A
NeuralNetwork:: LinkCreator::
loadParam
A 4
AlgorithmContainer NeuralNetwork::
run loadInputData
A 4 \ 4

. . [ NeuralNetwork:: ]
[Algontthontamer] SaveNetwork

Obrazek 5.1: Diagram datovych toku v aplikaci.

5.5 Popis jednotlivych trid

V kapitole jsou popsany jednotlivé t¥idy a jejich funkce v aplikaci. Vyjimku piedstavuji tfidy
FunctionContainer, LinkCreator a AlgorithmContainer, které jsou podrobnéji popsany
v samostatnych kapitolach.

NeuralNetwork

Implementace této t¥idy je zaloZzena na navrhu, ktery chdpe neuronovou sit jako samo-
statny celek a objekt. Metody této t¥idy jsou slouzi pro vytvareni a konfiguraci neuronové
sité, nacitani vstupnich dat, konfiguraci jednotlivych vstupt a vystupt, vypis aktualnich
vystupnich hodnot a dalsi ¢innosti potfebné pro bezproblémovy chod simulace. Technicky
feceno objekt této tridy fidi vétsinu Cinnosti v aplikaci pfed zahdjenim béhu samotné si-
mulace a po jejim ukonceni. Samotna simulace je pak fizena vybranou metodou z tfidy
AlgorithmContainer.

Objekt této tfidy také obsahuje ukazatele na vytvofené objekty ostatnich ttid, ze kterych
je slozen samotny model neuronové sité, nac¢tend vstupni data a konfiguracni data popisujici
neuronovou sit a jeji modifikace. Také jsou zde uloZeny jednotlivé konstanty a proménné
specifické pro jednotlivé ucici a vypocetni algoritmy ve tfidé AlgorithmContainer, jejichz
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hodnotu lze zadavat jednotlivymi parametry polozky —-training v konfigura¢nim souboru.
Tiida je implementovana v souborech NeuralNetwork.h a NeuralNetwork.cpp.

DefaultBlock

Triida DefaultBlock plni v aplikaci funkci rodi¢ovské tfidy pro vSechny tridy, které predsta-
vuji jednotlivé stavebni bloky, ze kterych je slozena neuronova sit (InputBlock, OutputBlock,
Neuron). Tento zptisob implementace je zvolen z dtivodu, aby k objektu tfidy Links, ktery
predstavuje vazbu v siti, bylo mozné pfipojit libovolny prvek neuronové sité, ktery zaroven
bude plnit pozadovanou zakladni funkcionalitu (poskytovéni vystupni hodnoty). Tfida je
popsana v souboru Blocks.h.

InputBlock

Objekty této tiidy reprezentuji v aplikaci vstupni body neuronové sité. V navrhu jsou im-
plementovany z divodu, aby vstup do sité u vstupnich neurontd, mohl byt implementovan
formou objektu t¥idy Links a zaroven vstupni hodnoty nebyly nastavovany primo do to-
hoto objektu tfidy Links. Samotné funkce objektd této tfidy spociva pouze v poskytovani
vstupni hodnoty, kterad je nastavena zvenci objektu a samotny objekt ji neméni. TFida je
odvozena od tfidy DefaultBlock a je implementovana v souboru I0Blocks.h.

OutputBlock

Objekty této t¥idy predstavuji vystupni body z neuronové sité. V navrhu jsou pfitomny z di-
vodu strukturovanosti implementace, aby jednotlivé vystupni hodnoty nebyly vypisovany
ptimo z objektu tfidy Neuron. Misto toho je vytvoren objekt této tridy, ktery je pfipojen
k objektu reprezentujici vystupni neuron pomoci objektu tfidy Links a nasledné pouze
poskytuje vystupni hodnotu daného neuronu. Ttida je odvozena od t¥idy DefaultBlock a
je implementovana v souboru I0Blocks.h.

Neuron

Ttida Neuron implementuje model umélého neuronu (2.1.1). Funkce jednotlivych objektu
této tridy spocivd ve vyhodnoceni vstupnich vazeb, nasledné aktualizaci hodnoty vniti-
niho potencidlu (2.1) a vypo¢tu nové vystupni hodnoty objektu pomoci vybrané aktiva-
¢ni funkce (2.2), ktera je implementovéana formou ukazatele na vybranou metodu t¥idy
FunctionContainer. K objektu této t¥idy je pripojen objekt tfidy FunctionContainer,
ktery konfiguruje aktivac¢ni funkci. Vstupni a vystupni body téchto objektti jsou implemen-
tovany pomoci objektt t¥idy Links, které predstavuji jednotlivé vstupni a vystupni vazby
neuronu. Objektu je také mozné nastavit trvalou vystupni hodnotu a simulovat tak poru-
chu vybraného neuronu. Ttida je odvozena od tfidy DefaultBlock a je implementovana
v souborech Neuron.h a Neuron.cpp.

Links

Objekty této tfidy predstavuji vazby mezi jednotlivymi objekty v neuronové siti (nejcastéji
neurony). Ke kazdému objektu je proto pfifazena dvojice objektt tfidy DefaultContainer,
nebo tfid od ni odvozenych, kde prvni objekt predstavuje vstupni objekt vazby a druhy
objekt vystupni objekt. Funkce jednotlivych objektt této tfidy je zaloZena na poskytnuti
aktuélni vystupni hodnoty vstupniho objektu vazby v okamziku, kdy vystupni objekt vazby
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pozada o aktudlni vystupni hodnotu. Vystupni objekt dile mize pozadat o vystupni hod-
notu upravenou pomoci vahy vazby a objekt vazby poskytne vystupni hodnotu vynasobenou
hodnotou své vahy. Tiida dale umoznuje simulovat poruchu vazby v neuronové siti, kdy
je objekt uzamknut a déle poskytuje pouze trvale nastavenou vystupni hodnotu, ktera je
nezavislad na vystupni hodnoté vstupniho objektu a vaze vazby. Ttida je implementovana
v souborech Links.h a Links.cpp.

5.6 Trida LinkCreator a implementované typy siti

Tiida LinkCreator je navrzena na zakladé navrhu na umoznéni zapouzdieni jednotlivych
metod pro vytvareni struktury jednotlivych typt neuronovych siti do samostatné oddélené
tfidy. Tato tfida je implementovana v souborech LinkCreator.cpp a LinkCreator.h.

Na zacatku vytvareni a konfigurace modelu neuronové sité, jsou v aplikaci vytvofeny
pouze objekty reprezentujici umélé neurony. Nasledné je na zakladé zadaného typu sité vy-
brana odpovidajici metoda této tiidy, kterd vytvoii jednotlivé vazby mezi neurony (objekty
t¥idy Links) a inicializuje jejich vahy. Také jsou vytvoreny pozadované vstupni a vystupni
objekty a u vybranych typt siti inicializovany hodnoty prah@i u neuront. Po skonceni me-
tody aplikace obsahuje kompletni sestaveny model pozadovaného typu neuronové sité ve
standardnim forméatu.

Nasledujici ¢asti kapitoly popisuji pozadavky na metody této t¥idy a popis standardné
implementovanych typa siti.

5.6.1 Pozadavky na jednotlivé metody

Pro spravnou funkci aplikace musi implementované metody spliiovat nasledujici pozadavky:

1. Deklarace metody musi byt ve tvaru int jméno_metody(NeuralNetwork &)'. Argu-
ment slouzi k pfedéni objektu, ktery obsahuje vytvafenou neuronovou sit.

2. Vytvoreni pozadovaného poctu objektti t¥id InputBlock a OutputBlock, které pred-
stavuji vstupni body a vystupni body neuronové sité.

3. Vytvorit a inicializovat jednotlivé objekty tiidy Links, které reprezentuji vazby mezi
jednotlivymi neurony v neuronové siti.

V pribéhu druhého kroku jsou vyvatreny objekty slouzici jako vstupy a vystupy neu-
ronové sité. Jejich pocet musi odpovidat poctu vstupnich a vystupnich neurond, protoze
na zakladé poctu vytvorenych objektt je pfi nasledném nacitani vstupnich dat kontrolo-
véana spravné délka vstupnich a vystupnich datovych vektort, kterd musi odpovidat poctu
vytvofenych vstupnich a vystupnich objekt.

Pro vytvoreni vstupniho objektu jsou nutné nasledujici kroky:

1. Vytvofeni objektu t¥idy InputBlock pomoci operatoru new.

2. Vytvoreni objektu tfidy Links pfikazem new Links(*in,*out,1.0) ktery reprezen-
tuje vazbu mezi vstupnim bodem a vstupnim neuronem. Argument in predstavuje
ukazatel na vytvofeny vstupni objekt a out ukazatel na objekt tiidy neuron?, ktery
predstavuje vstupni neuron.

!Bude-li v kapitole odkazovano na t¥idu NeuralNetwork, je tim myslen objekt zadany povinnym argu-
mentem metody.

2Jedn4 se o uz vytvofené objekty, dostupné metodou getNeuronList tiidy NeuralNetwork. Totéz plati
pro vSechny objekty tfidy Neuron zminéné v této kapitole.
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3. Ulozeni ukazatele na vytvoreny vstupni objekt pomoci metody setNewInput tiidy
NeuralNetwork.

4. Prfidani nové vstupni vazby k objektu t¥idy Neuron pouzitém v druhém bodu pomoci
metody setInputLinks.

Pro vystupni bod pak plati nasledujici:

1. Vytvofeni objektu t¥idy OutputBlock pomoci operatoru new.

2. Vytvoreni objektu t¥idy Links pfikazem new Links(*in,*out,1.0), ktery bude slou-
zit jako vystupni bod sité. Argument in predstavuje ukazatel na objekt t¥idy Neuron,
ktery reprezentuje vystupni neuron a out ukazatel na vytvoreny vystupni objekt t¥idy
OutputBlock.

3. Ulozeni ukazatele na vytvoreny vystupni objekt pomoci metody setNewOutput ti¥idy
NeuralNetwork.

4. Pfidani nové vstupni vazby k vystupnimu objektu tfidy Neuron, ktery byl pouzity
v druhém bodu pomoci metody setOutputLinks.

Tieti pozadavek zahrnuje vytvoreni jednotlivych objektt tiidy Links pfedstavujicich
vazby mezi neurony. Vysledna struktura neuronové sité je urcena zptisobem propojeni neu-
rontl a smérem jednotlivych vazeb. Pro kazdy vytvoreny vazebni objekt je nutné implemen-
tovat nasledujici kroky:

1. Prikazem new Links(*in, *out, weight) vytvorit novy objekt tfidy Links, ktery
reprezentuje vazbu mezi dvéma neurony, kde argumenty in a out piedstavuji ukaza-
tele na rozdilné objekty tfidy Neuron a weight je hodnota, na kterou bude iniciali-
zovana vaha vytvofené vazby. Vazba je orientovana smérem od objektu in k objektu
out.

2. Vytvorenému objektu metodou setID(id1,id2) pfifadit identifikacni ¢isla vstupniho
(id1) a vystupniho (id2) neuronu pouzitych v bodé 1.

3. Ulozit ukazatel na vytvoreny objekt do objektu neuronové sité metodou setNewLinks.

4. Prifadit vytvoreny objekt jako novou vystupni vazbu k objektu vstupniho neuronu
z prvniho bodu metodou setOutputLinks a jako novou vstupni vazbu k objektu
vystupniho neuronu z prvniho bodu metodou setInputLinks.

5.6.2 Typy siti v aplikaci

Nésleduje popis jednotlivych typi siti, které jsou v aplikaci standardné k dispozici. U kaz-
dého typu sité je uveden identifikacni Fetézec, ktery oznacuje zvoleny typ v konfigura¢nim
souboru a v ramci vnitini identifikace v aplikaci, nazev tohoto typu sité a popis struktury
vytvofené jednotlivymi objekty tfidy Links.

, , , 20
Vicevrstva perceptronova sit

Identifikac¢ni fetézec: feedforward. Vytvorena struktura sité je zaloZena na plném propojeni
neurontl v sousednich vrstvach. Postupné jsou prochazeny vSechny neurony v jednotlivych
vrstvach s vyjimkou vystupni vrstvy a jsou vytvoreny vazby smérujici z jednotlivych neu-
rontl zpracovavané vrstvy do vSech neurond nésledujici vrstvy. Pocet vytvofenych objektt
reprezentujicich vystupni vazby neuronu je tedy stejny jako pocet neurond v néasledujici
vrstvé a pocet vstupnich objektli je uréeny poctem neuronidl v predchazejici vrstveé. Vy-
jimku pfedstavuji vstupni neurony, které obsahuji pouze jediny vstupni objekt t¥idy Links
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sméfujici z objektu t¥idy Inputblock a vystupni neurony, které vlastni pouze jediny vy-
stupni objekt tiidy Links, ktery pfedstavuje vstupni vazbu do objektu tfidy OutputBlock.
7 toho plyne, ze pocet vytvorenych vstupnich objektt je uréen poctem neuront v prvni
zadané vrstvé a pocet vytvorenych vystupnich objektd poctem neuronti v posledni vrstveé.

Celkovy vytvofeny pocet vazeb mezi neurony (objektt t¥idy Links), je mozné popsat
vztahem (5.2), kde i pfedstavuje poradi vybrané vrstvy, size pocet vrstev sité a = velikost

vrstvy i.
size—1

links = Z TiTit1 (5.2)
i=1
Vahy jednotlivych vytvofenych vazeb jsou inicializovany na ndhodnou hodnotu z inter-
valu <—%, %>, kde s uréuje pocet vstupt neuronu, do kterého vazba sméfuje [15].
V ramci vytvareni sit€, jsou také inicializovany hodnoty prahti u jednotlivych neuront
ve v8ech vrstvach s vyjimkou vstupni vrstvy na hodnotu z uvedeného intervalu.
Standardni hodnoty parametru trénovaciho algoritmu Backpropagation jsou nastaveny
na 0.5 v pfipadé parametru uceni a 0.9 v pfipadé parametru hybnosti. Pfi nastavovani hod-
not parametri pomoci konfigurac¢ni polozky training, pfedstavuje prvni uvedena hodnota
parametr uceni a druha uvedend hodnota parametr hybnosti.

Vicevrstva perceptronova sif - shortcut varianta

Identifika¢ni fetézec: shortcut. Struktura tohoto typu sité je zalozena na strukture vice-
vrstvé perceptronové sité. Rozdil spoc¢iva v tom, ze objekty jednotlivych neuronti neobsahuji
vstupni vazby pouze od objektl neuront v posledni predchozi vrstvé, ale od objektil neuront
ve vSech predchozich vrstvach. Pocet vytvorenych objektu tfidy Links mezi jednotlivymi
neurony je mozné popsat vztahem (5.3), kde i oznacuje potradi aktuélni vrstvy, size pocet
vrstev, j jednotlivé predchozi vrstvy a x velikost aktualni vrstvy. Pro ostatni vlastnosti
tohoto typu sité plati stejné vztahy jako v ptipadé predchoziho typu feedforward. Pouze
hodnoty jednotlivych vah a prahti, jsou inicializovany na hodnotu z intervalu (—0.5,0.5).

size 1—1

links = Z Z i (5.3)

i=2 j=1

Kohonenova sit

Identifikaéni fetézec: kohonen. Kohonenova sit je sloZena ze dvou vrstev neuronti, kde kazdy
neuron v prvni (vstupni) vrstvé je propojen se vSemi neurony v druhé (kohonenové) vrstve.
Pocet vytvorenych objektil tiidy Links mezi dvéma objekty tiidy Neuron tedy odpovidéa
soucinu velikosti prvni a druhé vrstvy. Hodnoty jednotlivych vah jsou inicializovany na
hodnotu z intervalu (—0.5,0.5). Protoze kazdy vstupni neuron predstavuje jeden vstup sité,
pocet vytvorenych objektil t¥idy Output odpovida velikosti prvni vrstvy neuronti a protoze
kazdy neuron v Kohonenoveé vrstvé je zarovenn vystupni, je pocet vytvorenych objektt t¥idy
InputLinks urcen velikosti druhé vrstvy neuront. Typ sit€ je vytvafen v metodé kohonen,
kterad také inicializuje hodnotu parametru uceni na 0.8 a rozsah okoli neuronii na hodnotu
0. P1i nastavovani hodnot parametrii pomoci konfigurac¢ni polozky training, piedstavuje
prvni uvedena hodnota typ topologické mrizky, druha hodnota velikost okoli neuronti a treti
hodnota parametr uceni.
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5.7 Trida FunctionContainer a implementované funkce

Trfida FunctionContainer slouzi k zapouzdfeni jednotlivych aktiva¢nich funkci do samo-
statné tfidy. Vybér a konfigurace jednotlivich aktivacnich funkci je poté provadén pfes
jednotlivé objekty této tiidy a tim je umoznéno logicky oddélit ¢ast zdrojového kédu, ktera
implementuje aktiva¢ni funkce, od hlavni ¢asti aplikace. Touto strukturou implementace je
rovnéZ umoznéno pridavat do aplikace nové aktivacni funkce, aniz by to vyzadovalo ipravu
ostatnich ¢asti aplikace.

Deklarace jednotlivych metod této tfidy musi odpovidat nasledujicimu formatu: double
nazev_metody (double). Ke kazdé nové aktivacni funkci je také vyzadovana druha metoda,
kterd bude implementovat derivaci této aktivacni funkce a jeji deklarace bude ve stejném
formatu.

5.7.1 Dostupné aktivaéni funkce

V této C¢asti jsou popsany implementované aktivacni funkce, které jsou k dispozici. Také
jsou uvedeny k nim nélezejici derivace. Vzdy je uvedeno kli¢ové slovo, které identifikuje
konkrétni aktiva¢ni funkci v ramci konfigura¢niho souboru a v ramci vnitini struktury
aplikace a popis této funkce.

Hodnoty parametrii a obor hodnot funkce (min,max) je mozné zadat v konfiguracnim
konfigura¢nim souboru, v opa¢ném pripadé jsou pouzity standardni hodnoty. Pokud ma
funkce vice parametrt, je pozadovano je v konfigura¢nim souboru uvadét v poradi v jakém
jsou uvedeny u popisu jednotlivych aktivacnich funkci. Pro kazdy zadany parametr je nutné
uvést vSechny predchozi parametry, které jsou v poradi pred timto parametrem.

e sigmoid - Standardni sigmoida (2.3) je implementovana ve tvaru (5.4). Implementace
pomoci funkce hyperbolicky tangens z knihovny cmath je zvolena z divodu mensi ¢a-
sové naro¢nosti v porovnani se vztahem obsahujicim mocninu Eulerova ¢isla (funkce
exp knihovny cmath). Pro zjisténi ¢asové naroc¢nosti byl pouzit algoritmus [23]. Deri-
vace funkce je implementovana podle vztahu (5.5) pfevzatého z [20], ktery byl upraven
pro obecné hodnoty. Standardni hodnoty parametria: = 0.0, max = 1.0, A = 1.0. Pa-
rametry aktivacni funkce: A - parametr strmosti.

y(&) = (max — 0.5(max — min)) + 0.5(max — min)tanh(0.5{\) (5.4)
y' = Xy — min) (1 - m> (5.5)

e ramp - Saturovand linedrni funkce (2.6) je implementovana v obecném tvaru (5.6)
[26]. Derivace této funkce je skokova funkce (5.7). Standardni hodnoty parametri:
min = 0.0, max = 1.0,c¢ = 0.0,d = 1.0. Parametry aktiva¢ni funkce: ¢ - minimalni
hodnota na ose x, d - maximalni hodnota na ose x.

min E<ec
y(§) = mazx £>d (5.6)
mmjL% c<e<d
o I y>0
y—{o Y <0 (5.7)

27



e step - Nespojita skokova funkce (2.5). V aplikaci je implementovana ve tvaru (5.8),
kdy standardni hodnoty parametrt jsou: min = 0.0, max = 1.0. Derivace této funkce
je Diracova d-funkce (5.9).

mazxr £ >0
Y& ={ & £=0 (5.8)

min £ <0

| 400 z#0
i(z) = { 0 z—0 (5.9)
e tanh - Funkce hyperbolicky tangens (2.4) je implementovana v obecném tvaru pomoci
funkce tanh z knihovny cmath (5.10) [26]. Derivace funkce je implementovédna na
zakladé vztahu (5.11) [20], ktery je upraven do obecného tvaru (5.12). Standardni
hodnoty parametri: min = —1.0, max = 1.0, A = 1.0. Parametry aktivacni funkce: A

- parametr strmosti.

y(&) = 0.5(min + max + (mazx — min)tanh(X)) (5.10)
Y = (1)’ (5.11)
y' = 0.5(maz — min)\ (1 - <2y ;’LE:;LT ;;r;ax)>2> (5.12)

e simple - Pomocna aktivac¢ni funkce, ktera pouze vraci vstupni hodnotu na zakladé
vztahu: y = x.

e rbf - Radidlni spojitd bazova funkce ve tvaru (5.13) [26]. Derivace této aktivaéni
funkce ma tvar (5.14). Standardni hodnoty parametrt: o = 1.0. Parametry aktiva¢ni
funkce: o - parametr urcuje $irku grafu funkce na ose x.

y(€) = e~/ (5.13)
2 2
Yy = ge—(%ﬂy (5.14)

e sigmoid_2 - Dalsi varianta funkce sigmoid (2.3) je implementovana na zakladé vztaht
pro aproximaci této funkce (5.15), (5.16) a (5.17), které byly pfevzaty z [12]. Inter-
val L je nastaven na hodnotu 4, kterd predstavuje odhadovany rozsah stfedni ¢asti
standardni funkce sigmoid a parametry S a 6 ovliviiuji sklon a funkce v jeji stfedové
¢asti (interval (—L, L)) (2.3). Protoze tato aktiva¢ni funkce neni vhodné pro uceni ve
vicevrstvé perceptronové siti, je misto jeji derivace pouzita pomocné metoda simple.

x(f+0x) x e (—L,0)

Hs(z) = { z(B—0z) z€(0,L) (5.15)
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Gs(z) =< Hs(z) ze€(-L,L) (5.16)

WE) = 26 + (517)
2

B=7 (5.18)
1

0= 7z (5.19)

5.8 Trida AlgorithmContainer a implementované algoritmy

AlgorithmContainer je tfida, ktera slouzi k zapouzdieni jednotlivych vypocetnich a udi-
cich algoritmi pro neuronové sité do samostatné tiidy a tim zvysuje prehlednost struktury
aplikace. Objekt této tfidy a jeji jednotlivé metody ¥idi pribéh simulace. Jednotlivé al-
goritmy jsou implementovany formou samostatnych metod, jejichz definice musi spliiovat
nasledujici format: int jméno_metody(NeuralNetwork &). Pokud je do aplikace pfidéavan
novy algoritmus, musi nova metoda spliiovat tento format a v metodé run je potfeba urcit,
pro ktery typ siti bude tento algoritmus pouzivan.

Tato kapitola obsahuje podrobny popis implementovanych algoritmi a jejich pseudo-
kédy.

5.8.1 Vicevrstva perceptronova sit - vypocet

Algoritmus 1: feedforward_calcul

1 for pocetVstupnichVektori
Nastaveni hodnot vybraného vstupniho vektoru na vstupy sité.
for pocetNeuroni
ynew — f(gnew)
end
Vypis aktualnich vystupnich hodnot.
end

W N O Ok W N

Algoritmus je implementovan v metodé feedforward _calcul. Je pouzity pro vypocet
vystupnich hodnot vicevrstvé perceptronové sité a také v pripadé jeji shortcut varianty.
Jeho implementaci popisuje uvedeny pseudokdd.

Nejprve jsou jednotlivé hodnoty z piislusného vstupniho datového vektoru nastaveny na
prislusné vstupy sité. Nasledné je pro kazdy neuron v siti postupné vypoctena nova hodnota
vnitfniho potencidlu £ a nova vystupni hodnota y, kterd je nasledné nastavena na vystup
tohoto neuronu. Po ukonceni vyhodnoceni vSech neuronti je na standardni vystup vypsan
vystupni datovy vektor v pozadovaném formatu. Jakmile jsou takto zpracovany vsechny
vstupni datové vektory, je metoda ukoncena a aplikace se korektné ukonéi.

Pro spravnou funkci tohoto algoritmu je nutné, aby ukazatele na jednotlivé objekty
reprezentujici neurony, byly ulozeny v ramci vektoru v poradi, které je urceno potradim
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vrstvy ve které se neuron nachéazi. Tato podminka je splnéna v konfiguracni ¢asti aplikace,
kde se jednotlivé objekty tiidy Neuron vytvaii v pofadi podle jednotlivych vrstev, kdy jsou
nejdrive vytvoreny objekty reprezentujici neurony ve vstupni vrstvé, nasledné prvni skryté
vrstvé atd.

5.8.2 Vicevrstva perceptronova sit - Backpropagation

Algoritmus 2: backpropagation

1 for mazimdlniPocetEpoch

2 errGlobal = 0

3 for pocetTrénovacichVzori

4 err = 0, innerEpoch = 0

5 Nastaveni trénovaciho vzoru k na vstupy sité.

6 do

7 for pocetNeuroni

8 §rev =3 wiw;

9 ynew — f(é‘new)
10 end
11 Vypocet aktualni hodnoty chyby err.
12 #pragma omp parallel forr
13 for Pocet viystupnich neuroni
14 Vypocet parcidlnich derivaci ve vystupni vrstvé.
15 end
16 #pragma omp parallel for
17 for pocetSkrytych Vrstev > Prochdzeni smérem od vystupni vrstvy.
18 Vypocet parcidlnich derivaci neuronti v dané skryté vrstve.
19 end
20 #pragma omp parallel for
21 for pocetVsechVazebMeziNeurony
22 Vypocet nové hodnoty vahy jednotlivych vazeb mezi neurony.

Nastaveni nové hodnoty vahy pro objekt reprezentujici odpovidajici
vazbu vazbu.

23 end
24 innerEpoch = innerEpoch + 1

25 while err > ¢ && innerEpoch < 100;

26 errGlobal = errGlobal + err

27 end

28 if (errGlobal * (55 )) < €

29 Opétovné vyhodnoceni chyby vsech trénovacich vzord a globélni chyby.
30 if (errGlobalCheck * 5~ ) < €
31 return

32 if aktudlniEpocha == interval

33 Zéalohovani aktualni konfigurace.

34 end

Uvedeny pseudokdd popisuje implementovany algoritmus Backpropagation, ktery slouzi
pro uceni vicevrstvé perceptronové sité a jeji shortcut varianty. Pii tvorbé a navrhu této
implementace bylo vychéazeno z verzi a popisu tohoto algoritmu v [19] a [26]. Algoritmus
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je implementovan v metodé backpropagation. Zakladni myslenka zvolené implementace
spoc¢iva ve snaze naudit sit postupné vybrany trénovaci vzor a teprve jakmile je nauden,
prejit na uceni dalsiho trénovaciho vzoru.

Maximéalni pocet celkovych iteraci algoritmu je urceny maximéalnim poctem provedenych
epoch, ktery lze zadat v konfiguracnim souboru nebo pomoci argumentti aplikace. Bez
nastaveni je hodnota nastavena na 1000. Pokud celkova chyba sité klesne pod zadanou
hodnotu ¢, je dosazeno pozadované piesnosti a algoritmus je ukoncen.

Na zacatku kazdé epochy je vynulovana globalni chyba sité a pro kazdy trénovaci vzor
k je spustén vnitini cyklus, ktery je ukoncen, pokud je tréninkovy vzor naucen na poza-
dovanou presnost (Ey <= ¢), nebo pokud je piekrocen povoleny pocet vnitinich epoch
(standardné 100 iteraci).

Pred spusténim vnitiniho cyklu je na vstupy sité nastaven zvoleny trénovaci vzor. Na-
sleduji jednotlivé iterace, ve kterych jsou nejdiive vypocteny aktualni vystupni hodnoty
sité. Zpusob tohoto vypoctu je stejny jako v algoritmu (1).

Nasledné jsou vypocteny a ulozeny parcidlni derivace pro jednotlivé neurony. Kdy jsou
nejdrive vypocteny parcidlni derivace pro neurony ve vystupni vrstvé a nasledné pro neu-
rony v jednotlivych skrytych vrstvach, které se vyhodnocuji postupné smérem od vystupni
vrstvy.

V dalsim kroku jsou upraveny vahy jednotlivych vazeb. Protoze ukazatele na jednotlivé
objekty reprezentujici vazby jsou ulozeny ve spolecném vektoru a aktualizace vah nezévisi
na hodnoté ostatnich vah, je mozné implementovat tuto ¢ast implementovat for cyklu a
paralelizovat pomoci OpenMP.

Po skonceni uciciho cyklu pro vybrany trénovaci vzor, je aktualni chyba tohoto vzoru
pric¢tena ke globalni chybé sité na zékladé vztahu (2.10).

Po zpracovani vsech testovacich vzort je globalni chyba sité FE prevedena na hodnotu
MSE sité na zakladé vztahu (5.20), kde P uréuje pocet trénovacich vzorti, N pocet vy-
stupnich bodt sité a ostatni ¢asti odpovidaji vztahtim (2.9) a 2.10) [13]. Tato hodnota je
nasledné porovnana s hodnotou pozadované presnosti a pokud plati M SE < ¢ je znovu pro-
vedeno vyhodnoceni vSech trénovacich vzort a globalni chyby. Pokud i v tom pfipadé plati
vztah M SE pecr < € je dosazeno pozadované presnosti a algoritmus je ukoncen. V opa¢ném
ptipadé je provedena dalsi epocha uceni.

Tento postup vyhodnoceni chyby je provadén z toho divodu, Ze pii uceni testovacich
vzortt mohou byt poskozeny ptredchozi naucené vzory a postupné globalni chyba nemusi
byt presna.

Algoritmus také umoziiuje v metodé nastavit hodnotu proménné, ktera urcuje po jakém
poctu provedenych epoch bude zélohovana konfigurace sité (standardné 1024) do souboru
defaultBackup.txt. Format tohoto souboru je stejny jako format popsany v ¢asti 5.2.1 a
jméno souboru je mozné zménit v konstruktoru tfidy NeuralNetwork.

1 1 )
MSE = ﬁE = 2pN zk: zj:(tkj —y;) (5.20)

5.8.3 Kohonenova sit - vypodet

Algoritmus pro vyhodnoceni jednotlivych vstupnich vzorti v Kohonenové siti byl imple-
mentovan na zdkladé [19] a je obsazen v metodé kohonen. Implementaci popisuje uvedeny
pseudokdd.
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Pro kazdy vstupni vzor jsou provedeny nasledujici ¢innosti. Nejdiive je na vstupy neu-
rontl ve vstupni vrstvé nastaven prislusny vstupni vektor k a jsou aktualizovany vystupni
hodnoty téchto neuront, které oznacime indexem ¢. Neurony ve vstupni vrstvé nemaji stan-
dardni aktivacni funkci, misto které je pouzita funkce simple a pouze preposilaji vstupni
hodnotu na vystup.

V nésledujici ¢asti je pro kazdy neuron v Kohonenové (kompetiéni) vrstvé vyhodno-
cena vzdalenost od predlozeného vzoru na zakladé vztahu (5.21), kde n je poéet neuront
ve vstupni vrstvé [19]. Nésledné je vybran neuron s nejmensi hodnotou vzdalenosti. U to-
hoto neuronu je aktualizovana vystupni hodnota a jeho identifika¢ni ¢islo je vypséno na
standardni vystup.

D(’LUJ‘,J:‘) = Z(wij — .Z‘Z')Q (5.21)

Algoritmus 3: kohonen

1 for pocetVstupnichVzori

2 Nastaveni trénovaciho vzoru k na vstupy sité.
3 #pragma omp parallel for
4 for pocetVstupnichNeuront
5 énew = Z W;T;
6 ynew — f(gnew)
7 end
8 #pragma omp parallel for
9 for pocetNeuronuKompeticniVrstvy - j
10 distance; = 0
11 for pocetVstupnichNeuroni - 1
12 distancej+ = (w;j — x;)?
13 end
14 end
15 Urceni neuronu v kompeti¢ni vrstvé s nejmensi hodnotou vzdalenosti distance.
16 Aktualizace vnitiniho potencidlu a vystupni hodnoty vitézného neuronu.
17 Vypis identifika¢niho ¢isla vitézného neuronu na standardni vystup
18 end

5.8.4 Kohonenova sit - uceni

Algoritmus pro trénovani Kohonenovy sité vychéazi z algoritmu pro vypocet v této siti a byl
implementovan na zakladé informaci v [19]. Je implementovan v metodé kohonenTrain.

Princip algoritmu spociva v nalezeni neuronu v Kohonenové vrstvé, ktery mé nejmensi
vzdalenost vah od trénovaciho vzoru a nasledné upravé vah nalezejicich k tomuto neuronu.
Pokud jsou topologickou mfizkou urceny sousedni neurony, jsou upraveny vahy i u téchto
neuront.

Nejdiive je pomoci stejného algoritmu jako pfi vypocétu (5.21) nalezen neuron s nejmensi
vzdalenosti. U tohoto neuronu jsou nasledné upraveny jednotlivé vahy vstupnich vazeb
podle vztahu (5.22), kde « oznacuje parametr uceni (learning rate) a jeho hodnotu je
doporuceno volit v intervalu 0 < a <1 [19].

w?'l = wj(-t) + a(x(t) — wj(»t)) (5.22)
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V nasledujici ¢asti je na zakladé zvolené topologie a zvolené velikosti okoli vyhodnoceno,
které neurony patii do okoli vybraného neuronu a jejich identifikacni ¢isla jsou ulozeny do
datového vektoru. Tento vektor v nasledujicim for cyklu identifikuje neurony, u kterych jsou
nasledné také zménény vahy vstupnich vazeb na zakladé vztahu (5.22).

Zjisténi identifikac¢nich ¢isel a az nasledné tprava jednotlivych vah, je implementovana
z divodu paralelizace zpracovavani urcenych neuront.

Standardni hodnoty parametri algoritmu jsou zvoleny na hodnoty o = 0 a rozsah 0,
ktery oznacuje okoli obsahujici pouze vybrany neuron a zadné sousedni neurony.

Algoritmus 4: kohonenTrain

1 for mazimadlniPocetEpoch

2 Algoritmus (3).
3 for pocetVstupnichVazebVitéznéhoNeuronu
4 w§t+1) = w](-t) + a(z® — wét))
5 end
6 Urceni identifikac¢nich ¢isel neuronti v urceném okoli vitézného neuronu.
7 #pragma omp parallel for
8 for pocetVybrangchNeuroni
9 for pocetVstupnichVazeb VybranéhoNeuronu
10 wétﬂ) = j(-t) + a(z® — wj(»t))
11 end
12 end
13 end

5.9 Rozsirfovani aplikace

Tato cast popisuje potfebné dpravy pro rozsifeni aplikace. Jednd se o moznost piidani
nového typu neuronové sité, nové aktivacni funkce a dalSich algoritmt pro vypocet a uceni
v neuronovych sitich.

Nova aktivaéni funkce

Pro pridani nové aktivac¢ni funkce do aplikace jsou nutné provést nasledujici tupravy ve tiidé
FunctionContainer, kterd je uloZena v souborech FunctionContainer.cpp/.h. Retézec
identifikujici aktiva¢ni funkci v aplikaci, je stejny jako nazev funkce zadavany v konfigu-
ra¢nim souboru. Pokud aktivac¢ni funkce nebude pouzivana v algoritmu Backpropagation,
je mozné vynechat druhy bod a ve ¢tvrtém bodé pouzit napriklad preddefinovanou funkci
simple.

1. Vytvofit novou metodu, kterd predstavuje aktivacni funkci a musi mit navratovou
hodnotu typu double a pouze jediny povinny argument typu double.

2. Vytvorit dalsi metodu, kterd bude plnit roli derivace aktiva¢ni funkce a musi mit
navratovou hodnotu typu double a jediny povinny argument také typu double.

3. V metod€ getFunction pfidat podminku, kterd bude vracet ukazatel na nové vy-
tvorenou metodu implementujici aktivac¢ni funkci, pokud bude zadano klicové slovo
identifikujici tento typ aktivaéni funkce.
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4. V metodé getDerivFunction pfidat podminku vracejici ukazatel na vytvofenou me-

todu obsahujici derivaci vytvorené aktivacni funkce, pokud bude zadano kli¢ové slovo
identifikujici tento typ aktivac¢ni funkce.

.V metodé setType pfidat podminku, kterd pii zadani vytvofené aktivacni funkce

inicializuje obor hodnot funkce ulozeny v proménnych rangeMin a rangeMax. Dale
ulozi do vektoru params metodou push back standardni hodnoty vsSech parametrt
aktivacni funkce v poradi, ve kterém budou zadavany v konfiguraénim souboru. Déle
je mozné ulozit do vektoru values predem vypocitané konstanty, aby je nebylo nutné
vyhodnocovat v kazdém priibéhu opétovné.

Novy typ neuronové sité

Pokud je do aplikace pfiddvan novy typ neuronové sité, je nutné provést nasledujici kroky
ve tfidé LinkCreator, kterd je implementovana v souborech LinkCreator.c/h.

1.

Vytvorit novou metodu tfidy LinkCreator, kterd bude mit povinny navratovy typ int
a jediny povinny argument, kterym bude odkaz na objekt tfidy NeuralNetwork. Me-
toda musi vytvorit vazebni objekty t¥idy Links mezi jednotlivymi neurony a vstupni a
vystupni objekty. Muze také inicializovat hodnoty jednotlivych vah a prahi neuront.

. 'V metodé createTypeNetwork tiidy LinkCreator pfidat novou vétev podminky;,

kterda bude volat nové vytvorenou metodu a preda ji argument této metody, kterym
je objekt obsahujici neuronovou sit.

Dale jsou nutné nasledujici apravy ve tiidé NeuralNetwork.

1.

V metod€ getTrainingProperties urcit, jaky tvar bude mit fetézec, ve kterém budou
v konfiguraénim souboru uloZeny parametry trénovaciho algoritmu pro tento typ sité.

. V metodé setTrainingParameters pfidat zpracovani parametri trénovaciho algo-

ritmu pro tento typ sité, které jsou nacteny z konfigura¢niho souboru z polozky
training. Format ulozenjch parametrt je identicky jako v pfedchéazejicim bodu.

. Pokud je to potiebné, vytvorit ve tiidé NeuralNetwork proménné reprezentujici pa-

rametry ucicich a trénovacich algoritmi, které bude tento typ sité pouzivat.

. Pokud prvni vrstva sité obsahuje neurony, které pouze preposilaji vstupni hodnoty a

neplni vypocetni funkci, je mozné upravit funkci firstLayer ve t¥idé NeuralNetwork,
aby pro tento typ vracela hodnotu true. Tim bude pfi konfiguraci sité zajisténo,
Ze prvni vrstvé neuront nebude mozné nastavovat aktivacni funkci v konfigura¢nim
souboru v ramci globalni aktivaéni funkce, ale neuroniim v této vrstvé bude nastavena
specialni aktiva¢ni funkce simple, kterd pouze vrati neupravenou vstupni hodnotu.

Posledni tprava je nutna ve tiidé AlgorithmContainer, kde je nutné upravit metodu
run a urcit jaky typ tréninkového a uciciho algoritmu bude pro tento typ sité pouzivan.

Pfidani nového udiciho algoritmu

Pro pfidani nového uciciho nebo vypocetniho algoritmu, jsou nutné nasledujici dva kroky:

1.

Ve tiidé AlgorithmContainer vytvofit novou metodu, ktera bude mit pozadovany
tvar deklarace int jméno metody(NeuralNetwork &).

. Upravit metodu run ve tiidé AlgorithmContainer, ktera urcuje jaky trénovaci nebo

vypocetni algoritmus bude spustén pro konkrétni typ neuronové sité.
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5.10 Paralelizované oblasti pomoci OpenMP

V této Casti jsou popsény jednotlivé casti algoritmii, které jsou paralelizovany pomoci
OpenMP a vyhody a nevyhody této implementace.

Hlavni vyhoda i nevyhoda pfi pouziti OpenMP spociva v ¢asové naroc¢nosti vypoctu,
kterd je zavisla na zvoleném poctu vrstev v siti a po¢tu neurond v nich obsazenych. Pri
mensim poc¢tu vrstev a neuronii (P¥. XOR, 3-bitova parita) jsou implementované algoritmy
neurond a vazeb mezi nimi (tisice a vice) se projevuje ¢asova tspora. Toto chovani je ddno
tim, Ze ve vétsiné algoritmti neni mozné paralelizovat velké nedélitelné celky vypoctu, ale
pouze mensi a stale se opakujici ¢asti. To zptsobuje, Ze rezie OpenMP je pro mensi sité
kdy lze paralelizovat velké objemy vypoctu.

VsSechny paralelizované ¢asti jednotlivych algoritmi jsou spoustény direktivou #pragma
omp parallel for, protoze se vzdy jedna o kolekci vice objektt stejného typu (vazby,
neurony), které vykonavaji stejné operace. Je tedy mozné rozdélit jednotlivé iterace for cykla
mezi vice vldken a zpracovavat vice objektd soubézné. V direktivé neni pouzita klauzule
schedule, protoze vzhledem k implementaci je nejvhodnéjsi standardni rezim static, ktery
rozdéli iterace na stejné velké ¢asti a pridéli je jednotlivym vldkndam.

Backpropagation

V implementaci algoritmu Backpropagation jsou obsazeny tii ¢asti, které lze smysluplné
paralelizovat. Jednd se o vypocet jednotlivych parcidlnich derivaci neuronti v siti, modifi-
kaci vah jednotlivych vazeb mezi nimi a vypocet novych vystupnich hodnot sité, ktery ale
v implementaci neni z divodu ¢asové tspory implementovany paralelné.

Toto Teseni je zvoleno z divodu, Ze pro mensi sité umoziuje ¢asovou tsporu usetfenim
jedné trovné cyklt a rezie OpenMP. Na paralelizovanou implementaci lze aplikaci pfepnout
odkomentovanim jeji implementace, ktera je obsazena v metodé Backpropagation, zako-
mentovanim puvodniho for cyklu a rekompilaci aplikace.

Pri vypoctu parcialnich derivaci jednotlivych neuroni je paralelizovan vypocet na za-
kladé rozdéleni neuronti do jednotlivych vrstev. Vzdy jsou soucasné vyhodnoceny neurony
pouze v jediné vrstvé a tyto objekty jsou pro zpracovani rozdéleny mezi vice vlaken.

Nejvetsi casovou usporu je mozné ziskat u paralelizace zmény vah v siti. Jednotlivé
objekty reprezentujici vahy jsou ulozeny v ramci vektoru ukazateltl a protoZe nezalezi na
potradi zmény jednotlivych vah, je mozné tpravu jednotlivych objektt rozdélit mezi vice
vlaken.

Kohonenova sit

V implementaci algoritmii pro vipocet a uceni v kohonenove siti je vhodné paralelizovat dvé
hlavni oblasti. Jedna se o vypocet vzdalenosti jednotlivych neuronti od vstupniho vektoru
a v uficim algoritmu dale o Gpravu vah vitézného neuronu a sousednich neuront.

Vypocet jednotlivych vzdalenosti je ¢ast, kde paralelizace umoznuje v pripadé velkého
poc¢tu neuronti dosahnout znac¢né ¢asové uspory. To je mozné diky tomu, ze pro kazdy neuron
je nutné vykonat stejnou praci a protoze nezalezi na jejich potradi, je mozné vytvorit vytvorit
vice vldken pouze jednou a rozdélit celou praci mezi né. Tim je uSetfena nadbytecnd rezie
u OpenMP.
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V trénovacim algoritmu jsou dale paralelizovany casti, které upravuji vahy vitézného
neuronu a vahy neuronii v uréeném okoli. Casova tispora u prvni ¢asti je zévisla na poctu
vstupnich neuront, protoze se Uprava jednotlivych objekti vah rozdéli mezi vice vlaken.
Opét plati, ze pro vétsi pocet vah se potiebny ¢as snizuje a naopak. U tpravy vah sousednich
neuront je ¢asova uspora zavisld na poc¢tu neuront ve vybraném okoli.
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Kapitola 6

Experimenty

V této kapitole jsou popsané sité a problémy, které byly pouzité pro testovani aplikace.
Jsou uvedena data naméfend u vytvorené aplikace a knihovny FANN [4]. Experimenty byly
meéfeny a testovany na stroji obsahujicim ¢tyfjadrovy procesor Intel Core i5-2500K 3.30GHz,
8GB RAM a operaéni systém Windows 7 Professional ve verzi Service Pack 1. Naméfena
¢asova narocnost byla méfena primo v ramci jednotlivich metod implementujicich dané
algoritmy a neni tak ovlivnéna vytvarenim sité, ukladdnim dat a dal$imi ¢innostmi aplikace.
Naméfeny cas u vSech pouzitych experimentt je uvedeny v sekundach. Byly testovany
nésledujici problémy:

XOR

Jednd se o standardni problém fesici logickou funkci exkluzivni disjunkce (XOR). Pro tes-
tovani byla pouzita sif typu feedforward se strukturou 2-4-1, kterd byla pfevzata z [17].
Byla pouzita aktivacni funkce sigmoid, hodnota ¢ = 0.001 a maximalni pocet trénovacich
epoch byl nastaven na 4000. Nasleduje pravdivostni tabulka pro tuto logickou funkci:

A|/B|A&B
010 0
01 1
110 1
111 0

Tabulka 6.1: Logicka funkce XOR.

3-bitova parita

Sit fesi problém 3-bitové sudé parity. Byl pouZit typ sité feedforward se strukturou 3-8-1.
Pocet neuronii ve skryté vrstvé byl uréen na zakladé informaci z [7]. Jako aktivaéni funkce
byla pouzita funkce sigmoid, hodnota e byla nastavena na 0.002 a maximéalni pocet epoch
byl nastaven na hodnotu 5000.

4-bitova parita

Priklad na reseni 4-bitové liché parity. Byla pouzita struktura sité 4-8-1 typu shortcut.
Pocet neuronii ve skryté vrstvé byl uréen na zékladé informaci z [7]. Byla pouzita hodnota
e = 0.002, maximéalni pocet epoch byl 5000 a jako aktivacni funkce byla zvolena funkce
sigmoid.
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8-bitova parita

Priklad fesi 8-bitovou sudou paritu. Byl pouzit typ sité shortcut se strukturou 8-8-8-1,
aktivacni funkce sigmoid a hodnota ¢ = 0.01. Maximélni pocet epoch byl nastaven na

5000.

Nameéifena data

Nasleduji tabulky s naméfenymi daty. U jednotlivych polozek bylo vzdy provedeno 100 opa-
kovani a vysledné hodnoty byly zprimeérovany. Pri ur¢ovani primeérného poctu epoch byly
do primeéru uvazovany pouze opakovani simulace, pii kterych bylo dosazeno pozadované

presnosti.
N 0.7,09 107,03 | 03,09 | 03,03 | 05,06 | 0.5 0.3 | 0.5,0.9
XOR | 4.26487 | 4.51739 | 4.56068 | 10.7537 | 4.06691 | 6.81128 | 2.03096
parity 3 | 0.70709 | 5.94534 | 2.04909 | 11.4751 | 12.1427 | 6.42216 1.262
parity 4 | 2.9755 | 7.96621 | 1.7891 | 45.6724 | 4.81899 | 24.788 | 2.16778
parity 8 | 180.965 | 17.5225 | 33.2689 | 29.1132 | 17.7995 | 23.0729 | 74.2058
Tabulka 6.2: Pramérny ¢as trvani simulace [s].
M, 0.7,091]0.7,0.3 03,09 |0.3,0.3|0.5 06| 0.5 0.3]0.5 09
XOR 77 95 134 165 91 111 36
parity 3 74 256 168 395 621 194 105
parity 4 182 171 81 1590 107 843 102
parity 8 521 103 375 114 110 102 597
Tabulka 6.3: Primérny pocet epoch uceni.
M, 0.7,091]0.7,0.30.3,09|0.3,0.3 0.5 06| 0.5 0.3]0.5 0.9
XOR 95% 97% 95% 93% 97% 94% 98%
parity 3 | 100% 98% 100% 94% 96% 97% 100%
parity 4 | 99% 98% 100% 73% 100% 88% 99%
parity 8 74% 100% 99% 100% 100% 100% 86%
Tabulka 6.4: Procenta dosazeni pozadované presnosti.
M, a 0.7,09 107,03 | 03,09 | 03,03 | 0.5,0.6 | 0.5,0.3 | 0.5,0.9
XOR | 0.00072 | 0.00422 | 0.00151 | 0.01034 | 0.00353 | 0.00606 | 0.00088
parity 3 | 0.00316 | 0.01449 | 0.00947 | 0.04436 | 0.01421 | 0.02475 | 0.00425
parity 4 | 0.03505 | 0.05171 | 0.04098 | 0.07339 | 0.04185 | 0.05157 | 0.02071
parity 8 | 16.6574 | 2.12471 | 9.3168 1.028 | 1.83154 | 1.20576 | 15.3908

Tabulka 6.5: Primérny ¢as trvani simulace pfi pouziti knihovny FANN [s].
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n, o 0.7,09107,03]03,09]03,03 | 05,06 | 05,03 | 05,09

XOR 192 1284 443 3064 1034 1808 262
parity 3 245 1423 926 4339 1388 2434 406
parity 4 | 1098 2509 1070 3562 2047 2432 665
parity 8 | 1061 968 1547 668 685 739 2283

Tabulka 6.6: Primérny pocet epoch uceni pti pouziti knihovny FANN.

mao  ]0.7,0907,03]03,09]03,03]05, 0605 03] 05,09

XOR | 100% | 100% | 100% | 99% | 100% | 100% | 100%
parity 3 | 99% | 100% | 100% | 86% | 100% | 100% | 100%
parity 4 | 85% 99% 75% 98% | 100% | 94% 92%
parity 8 | 1% 91% 35% | 100% | 92% 99% 1%

Tabulka 6.7: Procenta dosazeni pozadované pfesnosti pii pouziti knihovny FANN.

V dalsi ¢asti experimentti byla méfena casova narocnost algoritmu BackPropagation.
Ta byla méfena pri pouziti OpenMP a bez pouziti OpenMP v zavislosti na poc¢tu neuronu
ve vrstvach sité. Pro méreni byl pouzit problém 8-bitové parity, u kterého byl postupné
zvySovan pocet neuronti v prvni skryté vrstvé. Byly pouzité nasledujici hodnoty: pocet
epoch uceni 1, n = 0.7, « = 0.9, ¢ = 1le — 009. Tyto hodnoty byly zvoleny z dtivodu, aby pfi
meéteni ¢asové narocnosti byla vzdy provedena stejnd mira prace a simulace nebyla pfedc¢asné
ukoncena na zakladé dosazeni pozadované presnosti. Vysledné ¢asy u jednotlivych hodnot
predstavuji pramér z deseti opakovani simulace.

Pocet neuront 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Bez OpenMP | 10.5639 | 21.0148 | 31.2603 | 43.7875 | 53.9664 | 65.8164 | 77.5025
S OpenMP 9.1023 | 15.5604 | 20.9747 | 29.9603 | 36.7336 | 45.5143 | 52.3539
Pocet neuronti | 8000 9000 10000 11000 12000 13000 14000
Bez OpenMP | 91.6754 | 102.661 | 118.238 | 131.01 | 150.849 | 158.838 | 170.101
S OpenMP 62.6022 | 71.2321 | 82.8922 | 89.2895 | 109.887 | 117.633 | 122.032

Tabulka 6.8: Vliv OpenMP na ¢asovou naro¢nost algoritmu Backpropagation [s|.

o
&,
B 120 T
0
> _____Bez OpenMP
E 80 .. T e
,qE, S OpenMP
S 40 4 - oo oo oo L. e
S
o

0 T T T T T T

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

pocet neuront v prvni skryté vrstvé

Obrézek 6.1: Vliv OpenMP na ¢asovou naroc¢nost algoritmu Backpropagation.
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Stejny experiment byl simulovan také za pomoci knihovny FANN.

Pocet neuronti | 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
FANN 0.0692 | 0.1392 | 0.2709 | 0.2756 | 0.3468 | 0.4110 | 0.4846

Pocet neuronti | 8000 9000 | 10000 | 11000 | 12000 | 13000 | 14000
FANN 0.5527 | 0.6212 | 0.6961 | 0.7678 | 0.8344 | 0.9011 | 0.9758

Cas[s]

primérny cas

Tabulka 6.9: Casova naro¢nost simulace pfi pouziti knihovny FANN [s].

0,8
0,6
0,4

0,2 |

FANN

T T T T T T
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

pocet neuronti v prvni skryté vrstveé

Obrézek 6.2: Casova naro¢nost simulace pii pouziti knihovny FANN.

Kohonenova sit

U Kohonenovy byl testovan vliv akcelerace pomoci OpenMP na ¢asovou naro¢nost simulace.
Byla pouzita sit se tfemi vstupnimi neurony a ¢ty¥iceti vstupnimi vektory. Poéet neuront
v Kohonenové vrstvé byl v priibéhu testovani ménén. Vysledné namérené casové hodnoty
jsou uvedeny v sekundach a predstavuji primér hodnot naméfenych v ramci padesati opa-
kovani simulace ve vypocetnim rezimu a péti opakovani simulace v trénovacim rezimu. Pfi
testovani uceni sité byla pouzita topologickd miizka typu 1D, velikost okoli byla nastavena

na hodnotu 5, parametr uceni na hodnotu 0.8 a pocet epoch na hodnotu 10.

Cas[s]

primérny ¢as

1.2

1
08 |
06 |
04 |
02 |

0

____Bez OpenMP
____ S OpenMP

T
100 1000 10000 100000

pocet Kohonenovych neuront

Obrézek 6.3: Casova naroc¢nost vipoétu v Kohonenové siti.
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Pocet neuronti 100 500 1000 1250 2500 3750
Bez OpenMP | 0.00134 | 0.00574 | 0.01232 | 0.01442 | 0.02968 | 0.04384
S OpenMP 0.00388 | 0.00686 | 0.0112 | 0.01208 | 0.0205 | 0.0234

Pocet neurontt | 5000 6250 7500 8500 10000 15000
Bez OpenMP | 0.05888 | 0.07412 | 0.08804 | 0.09788 | 0.12438 | 0.17324
S OpenMP 0.03388 | 0.04048 | 0.04632 | 0.0467 | 0.06296 | 0.07836
Pocet neuronti | 17250 20000 35000 50000 75000 | 100000
Bez OpenMP | 0.2065 | 0.2357 | 0.4211 | 0.58018 | 0.87934 | 1.16106
S OpenMP 0.09664 | 0.11368 | 0.1744 | 0.23908 | 0.30452 | 0.4319

Tabulka 6.10: Casova naro¢nost vypoétu v Kohonenové siti [s].
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Obréazek 6.4: Casova naro¢nost u¢eni v Kohonenové siti.

Pocet neuront 10 100 500 1000 2000 4000
Bez OpenMP | 11.085 | 13.1314 | 18.402 | 16.936 | 17.9362 | 21.5954
S OpenMP 4.6954 | 5.4336 7.945 | 6.7898 | 7.204 7.7692
Pocet neurontt | 6000 8000 10000 | 30000 | 50000 | 100000
Bez OpenMP | 25.4516 | 29.184 | 32.2918 | 61.793 | 83.8674 | 139.471
S OpenMP 9.1918 9.907 | 11.3398 | 21.924 | 28.772 | 45.9326

Tabulka 6.11: Casova naro¢nost uéeni v Kohonenové siti [s].

Vyhodnoceni experimentu

Z namérenych dat vyplyva, ze simulace provedena v této aplikaci mé vétsi casovou naro¢nost
nez simulace provedend pomoci volné dostupné knihovny FANN.

Z provedenych experimenta vyplyvéa, ze u jednoduchych problému a siti typu XOR nebo
3-bitova parita nemaji rizné hodnoty parametr 1 a o vétsi vliv na presnost simulace a
ovliviiuji spiSe casovou narocnost simulace a pocet potiebnych epoch uéeni. U ponékud
parametrii na presnost simulace. U 8-bitové parity bylo zjisténo, Ze pii vysoké hodnoté
parametru « se sit u¢i pomaleji nebo viibec. U 4-bitové parity bylo zméfeno, Ze pii malych
hodnotéch parametri 7 a « sit konverguje pomaleji a vzroste ¢asovéd naroc¢nost a pocet
potiebnych epoch uceni.
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Dale byl méten pfinos pouziti OpenMP. Bylo zméfeno, ze pii pouziti OpenMP v aplikaci
klesa casova naroc¢nost simulace u siti, které obsahuji cca. 1000 a vice neuronti v jednotlivych
vrstvach.

Backpropagation 29%
Kohonenova sit - vypodet | 62%

Kohonenova sit - u¢eni | 29%

Tabulka 6.12: Primeérné ¢asova tspora pii pouziti OpenMP.

U algoritmu Backpropagation bylo zjisténo, ze OpenMP zmensuje ¢as potfebny k si-
mulaci pramérné o 29% a primérnd procentudlni velikost této ¢asové uspory neni piilis
ovlivnéna pocétem neuroni v siti. U vétSiny ze zvoleného poctu neuront se tato Casova
uspora pohybovala v rozmezi 25-35%.

U implementovanych algoritm pro Kohonenovu sit bylo zméfeno, Ze ¢asovéa tspora
je zavisla na poctu neuront v siti, kdy pro vétsi pocet neuronti byla naméiena vétsi pro-
centualni ¢asova tspora. Vyjimku predstavuje uceni sité s velmi malym pocétem neuront,
maximéalnim pocétem epoch uceni a po¢tem vstupnich vzori, kdy pouziti OpenMP naopak
simulaci zpomaluje. Pii testovani vypoctu se zvolenymi poc¢ty neuronti primeérnd casova
uspora vzristala primérné od 55% k 70% a priumdérné Casovéa tspora byla 62%. U udeni
v této siti vzriistala casova tspora od 10% k 60-65% a priumérnéa hodnota casové tspory byla
29%. Pfi poétu neuronti v kohonenové vrstvé mensim jak tisic neuroni OpenMP simulaci
zpomalovalo.
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Kapitola 7
Zaver

V ramci této prace byla vytvorena aplikace simulujici umélé neuronové sité a uceni téchto siti
algoritmem Backpropagation. Aplikace byla implementovana tak, aby snadno umoziovala
modifikaci struktury neuronovych siti oproti standardnim typum siti a umozniovala tak
simulovat neobvyklé chovani neuronovych siti a jejich poruchy. Pri vytvafeni prace bylo také
mysleno na moznost rozsifovani aplikace o nové typy aktivacnich funkci, siti a algoritmi.

Dalsim tématem prace byla akcelerace aplikace pomoci standardu OpenMP. P¥i pouziti
OpenMP byla naméfena pramérna ¢asova uspora 29% u algoritmu Backpropagation u sité
fesici 8-bitovou paritu, 29% u vypoctu v Kohonenové siti a 62% u uceni v Kohonenové siti.
Bylo také zjisténo, ze prameérna ¢asova uspora zavisi na poc¢tu neuront a vazeb v siti a ze u
malych siti s jednotkami az desitkami neuroni OpenMP simulaci spiSe zpomaluje z divodu
vysoké rezie pii pouziti OpenMP.

U algoritmu Backpropagation bylo zméfeno, Ze simulace dosdhla pozadované presnosti
uceni v 95,6% testti u problému XOR, v 97,8% testid u 3-bitové parity, v 93,9% testi u
4-bitové parity a 94,1% testt u 8-bitové parity.

V porovnani s volné dostupnou knihovnou FANN byla zjisténo, Ze vytvorenda aplikace
vykazovala presnéjsi vysledky u problémi 4-bitové a 8-bitové parity a méné pfesné vy-
sledky u problémi XOR a 3-bitové parity. Bylo také zméfeno, ze aplikace mé vétsi ¢asovou
naro¢nost nez simulace provedend pomoci knihovny FANN.

V réamci budouciho vyvoje aplikace by bylo mozné zaméfit se na zlepSeni pamétové néa-
ro¢nosti aplikace a jesté vétsi optimalizaci ¢asové narocnosti. Také by bylo mozné rozsifit
aplikaci o dalsi a rozsahlejsi moznosti modifikace siti. PFipadné pro tyto modifikace imple-
mentovat samostatnou aplikaci s grafickym rozhranim pro tpravu konfigura¢niho souboru,
které by nejspis bylo pro rozsahlejsi modifikace sité snadnéji ovladatelné a prehlednéjsi nez
rucni zadavani modifikaci v konfigura¢nim souboru.
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Priloha A

Obsah CD

\data - Adresaf obsahuje pouzité datové soubory.
*.txt - Soubory s datovou sadou pouzitou pro trénovani i testovani sité.
*.train - Soubory s trénovaci datovou sadou.
*.test - Soubory s testovaci datovou sadou.

\examples - Adresar obsahuje konfiguraéni soubory.
*.txt - Konfigura¢ni soubory.
xor_ modify.txt - Ukéazka konfiguracniho souboru s modifikacemi sité.

\source - Adresai se zdrojovymi soubory aplikace v jazyce C++.
\doxygen - Adresaf s dokumentaci zdrojového kédu vytvorenou nastrojem Doxygen.
*.cpp - Zdrojové soubory.
*.h - Hlavickové soubory.
Makefile - Soubor pro prelozeni aplikace prikazem make.
BP.exe - Uz pfelozeny spustitelny soubor aplikace.

\text - Adresar se soubory pro vytvofeni textové ¢asti prace pomoci systému INTEX.
\fig - Grafické soubory pouzité v této praci.
*.bst, *.tex, *.cls, *.bib - Zdrojové soubory.
Makefile - Soubor pro preklad prikazem make.

projekt.pdf - Soubor typu pdf s textem této prace.
readme.txt - Soubor obsahujici napovédu a zakladni informace o aplikaci.
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Priloha B

Popis tridnich proménnych a
tridnich metod

Kapitola stru¢né popisuje vyznam proménnych a metod vytvorenych trid, kromé t¥id
FunctionContainer, AlgorithmContainer a LinkCreator

U popisu jednotlivych tfidnich proménnych je implicitné uvazovan modifikator pristupu
private a u tfidnich metod modifikator pfistupu public. Pokud je pouzity jiny modifikator
pristupu nez tyto implicitni, bude uveden u popisu pfislusné proménné nebo metody.

Tiida NeuralNetwork

Ti#idni proménné:
std::string type
Identifikator zvoleného typu sité.
std::vector<int> structure
Pocet neuronti v jednotlivych vrstvach neuronové sité.
std::vector<std::string> activationNames
Identifikaéni nazvy aktivac¢nich funkci. Jsou uloZeny v potradi zadaném v konfigurac-
nim souboru.
std::vector<std::string> activationParams
Parametry aktivac¢nich funkci v pofadi a tvaru zadaném v konfiguracnim souboru.
std::vector<int> activationChangesID
Identifikaéni ¢isla neuronii u kterych byla zménéna aktivacni funkce.
std::vector<std::string> activationChangesNames
Identifika¢ni nazvy jednotlivych aktivacnich funkci u modifikovanych neuronti. Hod-
nota uloZena na indexu i nalezi k neuronu, ktery je urcen identifika¢nim ¢islem uloze-
nym na indexu i v proménné activationChangesID.
std::vector<std::string> activationChangesParam
Hodnoty parametri aktivacnich funkci u modifikovanych neuronti. Hodnota ulozena
na indexu i nélezi k neuronu, ktery je urcen identifika¢nim c¢islem uloZenym na indexu
i v proménné activationChangesID.
std::vector<Links *> added_links
Obsahuje ukazatele na objekty reprezentujici nestandardni vazby mezi neurony, které
byly manudlné pfidany v konfigura¢nim souboru.
std::string outputFilename
Nazev vystupniho souboru. Do tohoto souboru bude po ukonceni simulace uloZena
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konfigurace neuronové sité.
std::string backupFilename
Nazev souboru do kterého mtze byt v priubéhu simulace zalohovana aktualni konfi-
gurace siteé.
bool train
Priznak oznacuje trénovaci rezim aplikace.
bool test
Priznak oznacuje testovaci rezim aplikace.
bool standardOutput
Urcuje jestli bude konfigurace sité zapsana do souboru nebo na standardni vystup.
double epsilon
Pozadovana presnost pro ukonceni uceni neuronové site.
int epochlLimit
Maximalni pocet epoch uceni.
std: :vector<double> inputValues
Vstupni datové vektory.
std::vector<reqOutputValues>
Vektory s pozadovanymi vystupnimi hodnotami.
std: :vector<Neuron *> neurons
Vektor ukazatelii na objekty reprezentujici neurony.
std::vector<InputBlock *> inputs
Vektor ukazateli na objekty reprezentujici vstupni body sité.
std: :vector<OutputBlock *> outputs
Vektor ukazateli na objekty reprezentujici vystupni body sité. Pro vypis vystupnich
hodnot postacuje vypsat vystupni hodnoty téchto objekt.
std::vector<Links *> links
Ukazatele na objekty reprezentujici vazby mezi neurony v siti. Obsahuje pouze ob-
jekty, které maji na vstupu i vystupu objekt tf¥idy Neuron.
double bpr_alfa
Parametr hybnosti (momentum rate) v algoritmu Backpropagation.
double bpr_learningRate
Parametr uceni v (learning rate) v algoritmu Backpropagation.
std::string koh _kohonenTopo
Typ topologické mrizky v Kohonenové siti.
int koh_range
Rozsah okoli neurontt v Kohonenové siti.
double koh_learningRate
Parametr uceni pro uceni (learning rate) v Kohonenové siti.

T#idni metody:

NeuralNetwork()
Konstruktor inicializuje nasledujici proménné: type = ””, train = false, test = false,
standardOutput = true, outputFilename = defaultName.txt, backupFilename =
defaultBackup.txt, epsilon = 0.01, epochLimit = 10000.

int init(int, char *[]);
Metoda postupné vold metody pro konfiguraci a vytvareni sité a pripravuje tak apli-
kaci na simulaci. Také otevird a kontroluje vstupni soubory.

private: int createNetwork(std::ifstream &)

99
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Metoda slouzi pro konfiguraci a vytvareni neuronové sité. Nacitd a vyhodnocuje jed-
notlivé polozky v konfigura¢nim souboru. Také vola metody pro vytvareni neuront a
vazeb mezi nimi (tfida LinkCreator.

private: int createNeurons()
Vytvaiil objekty reprezentujici jednotlivé neurony v aplikaci. Ke kazdému objektu
vola funkci createFunctionContainer, ktera vytvori objekt reprezentujici aktivaéni
funkci a ten je nasledné pfifazen k objektu konkrétniho neuronu.

private: int LoadParam(int, char *[])
Vyhodnoti argumenty zadané pii spusténi aplikace. Pokud je zadan argument pro cel-
kovou chybu sité nebo maximalni pocet epoch uceni, maji prednost pred hodnotami,
které jsou zadané v konfigura¢nim souboru.

private: int loadInputData(std::ifstream &)
Metoda nacte a zpracuje vstupni datovy soubor, kde jeden faddek predstavuje jeden
datovy vektor. Dale zkontroluje spravny format, délku a pocet vstupnich vektort.

FunctionContainer * createFunctionContainer(std::string, std::string)
Metoda je vytvofena s parametrem piistupu private. Vytvoii objekt reprezentujici
aktivacni funkci neuronu, ktery je nakonfigurovan na zakladé parametri metody.

void setTrainingParameters(std::string, std::vector<std::string>)
Zpracovava a nastavuje parametry ucicich algoritmi, které jsou zadané polozkou
training v konfiguraénim souboru. Parametry reprezentuji typ sité a hodnoty jed-
notlivych parametra ve forméatu retézca.

bool firstLayer(std::string)
Vrati hodnotu true, pokud neurony v prvni vrstvé neplni vypocetni funkci a pouze
preposilaji vstupni hodnoty.

void setNewLinks(Links *
Ulozi ukazatel na objekt reprezentujici vazbu mezi neurony.

void setNewInput (InputBlock *)
Ulozi ukazatel na vstupni objekt a vytvori tak novy vstupni bod sité. Pofadi vstupu
je uréeno poradim pfi jejich ulozeni.

void setNewOutput (OutputBlock *)
Ulozi ukazatel na vystupni objekt a vytvori tak novy vystupni bod sité. Poradi vy-
stupt je uréeno poradim pri jejich uloZeni.

unsigned int getNumberOfInputs()
Vrati pocet vstupnich datovych vektor.

int getNumberOfNeurons ()
Vrati pocet neurond v neuronové siti.

unsigned int getNumberOfQOutputsNodes()
Vrati pocet vystupd z neuronové site.

int getEpochLimit ()
Vrati hodnotu maximélniho poc¢tu epoch uceni.

double getEpsilon()
Vrati hodnotu maximélni povolené globalni chyby sité.

std::vector<Links *> & getLinks()
Vrati vektor s ukazateli na objekty, které reprezentuji vazby mezi neurony.

std::string getType()
Vrati identifikdtor pouzitého typu neuronové sité.

std::vector<int> getStructure()
Vrati vektor, ktery obsahuje pocet neuronti v jednotlivych vrstvach sité.
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std::vector<Neuron *> & getNeuronList()
Vrati vektor, ktery obsahuje ukazatele na objekty reprezentujici neurony v siti.
std::vector<std::vector<double> > &getInputsValues()
Vrati odkaz na vektor, ktery obsahuje ulozené datové vektory.
int run()
Metoda spousti simulaci a vold metodu run tfidy AlgorithmContainer.
int saveNetwork(bool = false)
Vypise aktualni konfiguraci neuronové sité. Standardné zapisuje na standardni vystup.
Zadanim argumentu aplikace --save, je vypis pfesmérovan do zadaného souboru.
private: std::string getTrainingProperties()
Vytvaii fetézec pro ulozeni parametrii uéiciho algoritmu, ktery je nasledné zapsan v
ramci polozky training v konfigura¢nim souboru.
double errQOutput(int)
Vrati aktudlni chybu neuronové sité vypoctenou podle vztahu (B.1) [19]. Index ¢
oznacuje pofadi vystupt sité, y; konkrétni vystup a t¢; j-tou hodnotu poZadovaného
vystupniho vektoru pro odpovidajici tréninkovy vzor, ktery urcéuje parametr metody.

err = ;Z(tj — ) (B.1)
J
double diffQutput(int, int)
Vraci rozdil mezi aktualni a pozadovanou vystupni hodnotou. Konkretni vystup a
trénovaci vzor urcuji parametry metody.
void printOutput(int = 0)
Vypise aktualni vystupni hodnoty neuronové sité na standardni vystup. Format je
uréeny rezimem aplikace a je popsan v éasti (5.2.3).
void setInputVector(int)
Nastavi na vstupy sité hodnoty vstupniho vektoru urcéeného parametrem metody.
double getBprLearningRate(), double getBprAlfa()
Metody pro pfistup k parametrtim algoritmu Backpropagation,
void setBprLearningRate(double), void setBprAlfa(double)
Metody pro nastaveni hodnot jednotlivych parametri algoritmu Backpropagation.
std::string getKohonenTopo(), int getKohonenRange(),

double getKohonenLearnRate ()
Metody pro pristup k parametriim uéiciho algoritmu pro Kohonenovu sit.

void setKohonenTopo(std::string), void setKohonenRange(int),

void setKohonenLearnRate(double) i
Metody pro nastaveni jednotlivych parametrti uéiciho algoritmu pro Kohonenovu sit.

Tiida DefaultBlock

Ti#idni proménné:
protected: double outputValue
Vystupni hodnota objektu.

T#idni metody:
DefaultBlock()
Konstruktor inicializuje vystupni hodnotu na 0.0.
virtual double getValue()
Vrati vystupni hodnotu. V odvozenych tf¥idach mize byt metoda predefinovana.
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void setValue(double)

Metoda umozituje manuélné nastavit vystupni hodnotu objektu.
virtual ~DefaultBlock()

Virtualni konstruktor.

Tiida Neuron

Ti#idni proménné:
std::vector<Links *> inputLinks

Ukazatele na objekty tfidy Links, které reprezentuji vstupni vazby neuronu.
std::vector<Links *> outputLinks

Ukazatele na objekty tfidy Links, které reprezentuji vystupni vazby neuronu.
FunctionContainer *actFContainer

Ukazatel na objekt t¥idy FunctionContainer konfigurujici aktiva¢ni funkci neuronu.
double (FunctionContainer::*activationFunction) (double)

Ukazatel na metodu tfidy FunctionContainer s vybranou aktiva¢ni funkci.
double (FunctionContainer::*derivateActFunction) (double)

Ukazatel na metodu t¥idy FunctionContainer s derivaci aktivacni funkce.
double innerValue

Vnit¥ni potencial neuronu.
double lockValue

Vystupni hodnota uzamknutého neuronu prikazem stuck nX nebo remove nX.
double bias

Hodnota prahu neuronu.
int ID

Identifikac¢ni ¢islo neuronu.
bool lockFlag

Piiznak pro identifikaci uzamknutého neuronu.

TFidni metody:
Neuron(int = 0)
Konstruktor inicializuje ID hodnotou urcenou parametrem. Pokud neni parametr za-
dén, je hodnota nastavena na (. Dale inicializuje néasledujici proménné: lockFlag =
false, actFContainer = NULL, innerValue = 0.0, lockValue = 0.0, bias = 0.0.
int getID()
Metoda vrati identifika¢ni ¢islo neuronu.
void newInnerValue()
Aktualizuje hodnotu vnitiniho potencidlu neuronu na zakladé vztahu (2.1).
void newValue()
Pomoci aktiva¢ni funkce vypocte a nastavi novou vystupni hodnotu neuronu.
double getDerivative()
Vrati hodnotu derivace aktiva¢ni funkce, vypoctenou na zakladé aktualni vystupni
hodnoty. Pokud je neuron uzamknuty, misto derivace vrati hodnotu lockValue.
void setInputLinks(Links &)
Do vektoru inputLinks je ulozen ukazatel na objekt reprezentujici vstupni vazbu.
void setOutputLinks(Links &)
Do vektoru outputLinks je ulozen ukazatel na objekt reprezentujici vystupni vazbu.
void removeInputLinks(int)
7 vektoru inputLinks odebere ukazatel na indexu uréeném parametrem metody.
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void removeOutputLinks(int)
7 vektoru outputLinks odebere ukazatel na indexu uréeném parametrem metody.
void lock(double)
Metoda uzamyké neuron a nastavuje hodnotu lockValue na hodnotu parametru.
void unlock()
Metoda odemyka neuron.
bool getLock()
Vrati hodnotu proménné lockFlag.
double getValue()
Vrati aktualni vystupni hodnotu neuronu. Pokud je neuron uzamknuty, vrati hodnotu
proménné lockValue.
int getNumber0fOutputs()
Vrati velikost vektoru outputLinks, kterd pfedstavuje pocet vstupti do neuronu.
Links & getOutputLink(int link)
Vrati referenci na objekt reprezentujici vystupni vazbu, ktery je uloZen na indexu
uréeném parametrem metody v rdmci vektoru outputLinks.
double getBias()
Vraci hodnotu prahu neuronu.
setBias(double)
Nastavi prah neuronu na hodnotu zadanou parametrem metody.
int setFunctionContainer (FunctionContainer &)
Ulozi ukazatel na objekt t¥idy FunctionContainer predstavujici aktivac¢ni funkci.
std::vector<Links *> getInputLinks()
Vrati vektor s ukazateli na objekty reprezentujici vstupni vazby neuronu.
std::vector<Links *> getOutputLinks()
Vrati vektor s ukazateli na objekty reprezentujici vystupni vazby neuronu.

Tiida InputBlock

TFidni metody:
InputBlock()
Zakladni konstruktor této tridy.

Ti#ida OutputBlock

TFidni proménné:
Links *1link
Ukazatel na objekt tfidy Links, ktery pfedstavuje vazbu z vystupniho neuronu v siti.

TFidni metody:
OutputBlock()
Zakladni konstruktor tridy.
void setNewInputLink(Link & newLink)
Metoda priradi k objektu vstupni vazbu, kterd vychazi z vystupniho neuronu.
double getValue()
Metoda vrati vstupni hodnotu objektu, tedy vystupni hodnotu z vystupniho neuronu.
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T¥ida Links

Tridni proménné:
DefaultBlock *input

Ukazatel na objekt, ktery predstavuje vstupni objekt vazby.
DefaultBlock *output

Ukazatel na objekt, ktery predstavuje vystupni objekt vazby.
double weight

Hodnota vahy vazby.
double stuckValue

Vystupni hodnota vazby uzamknuté konfigura¢nim piikazem stuck wX,Y = value.
bool lockFlag

Priznak signalizujici uzamknutou vazbu piikazem stuck wX,Y = value.
int IDInput, IDOutput

Identifika¢ni ¢isla vstupniho a vystupniho objektu.

Ti#idni metody:
Links(Default Block &inputBlock, DefaultBlock &outputBlock,

double newWeight = 0.0)
Konstruktor nastavi ukazatele na vstupni a vystupni objekt a inicializuje vahu vazby.

Vazba je implicitné nastavena odemknuté. Identifika¢ni ¢isla vstupniho a vystupniho
objektu jsou nastaveny na 0.
void setWeight(double newWeight)
Nastavuje vahu vazby na hodnotu zadanou parametrem metody. Uzamknuta vazba
vadhu neméni.
double getWeight ()
Vrati aktualni hodnotu vahy vazby.
DefaultBlock & getInput()
Vrati odkaz na vstupni objekt.
DefaultBlock & getOutput ()
Vrati odkaz na vystupni objekt.
double getValue()
Metoda vraci vystupni hodnotu vstupniho objektu vazby. Pokud je vazba uzamknuta,
je misto této hodnoty vracena hodnota stuckValue
double getFinalValue()
Vrati vystupni hodnotu vstupniho objektu vynasobenou hodnotou vahy vazby. Pokud
je vazba uzamknuté, je misto této hodnoty vracena hodnota stuckValue.
lock(double)
Uzamyka vazbu a nastavuje proménnou stuckValue na hodnotu parametru metody.
unlock()
Odemyka vazbu a resetuje hodnotu stuckValue na hodnotu 0.0.
getLock ()
Vrati hodnotu priznaku lockFlag.
setID(int, int)
Metoda nastavuje identifikacni ¢isla vstupniho a vystupniho objektu.
int getInputID()
Vrati identifika¢ni ¢islo vstupniho objektu.
int getOutputID()
Vrati identifikaéni ¢islo vystupniho objektu.
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