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Abstrakt

Umelé neurénové siete predstavuji paralelné systémy. Téato cast umelej inteligencie je
stale skumand. Neurdnové siete su definované ako maly vypoctovy procesor. Tieto siete
disponuju zndmkami Iudskej inteligencie, pretoZe maji schopnost ucenia sa. Ich cielom je
simuldcia Tudského mozgu, avSak vytvorenie siete so vSetkymi schopnostami je vzhladom
k po¢tu neurdénov a prepojeni nemozné. Preto st simulované len niektoré aspekty Iudského
myslenia. Mojou tilohou bolo vytvorit simuldtor a ladiaci ndstroj pre tieto siete. Program
mal umoznovat krokovanie algoritmu pre uéenie siete. Taktiez cielom bolo implementovaf
editor, ktory by umoznil vytvorenie a editaciu neurénovej siete.

Klicova slova

umelé neurénové siete, simuldtor, objektovo orientované programovanie, Java, krokovanie
algoritmu, ucenie, umeld inteligencia

Abstract

Artificial neural networks represent computational parallel systems. This part of artificial
intelligence is still researched. Basically neural network is the set of neurons, which are
connected together. These networks have aspects of human intelligence, because they have
an ability to learn. Their main goal is to simulate human brain, but creating such a network
with large number of neurons and connections between them is impossible. They simulate
some parts of human thinking. My task was to create visual simulator and debugger of these
networks. The program was supposed to have a choice to debugging and stepping the algo-
rithm for learning. My goal was also to implement editor, which allows creating and editing
neural networks.
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Kapitola 1

Uvod

Projekt sa zaoberd problematikou neurénovych sieti. St to matematické modely nervovej
ststavy zivych organizmov. Modely maji napodobnit paralelizmus a vypoétovi silu Tud-
ského mozgu. Spadaju do odvetvia umelej inteligencie.

Mojou tlohou v tomto bakaldrskom projekte bolo navrhnit a implementovat kniznicu
pre pracu s neurénovymi siefami. Prestudoval som rozne druhy topolégii a typy. Pre moju
pracu som si vybral viacvrstvové dopredné siete.

Nad kniznicou bola realizovand aplikécia s grafickym rozhranim. Aplikdcia slizi ako edi-
tor a simuldtor. Simuldcia umozZiiuje animovat alebo krokovat vypocet siete alebo algorit-
mus ucenia siete. Metodu ucenia som zvolil najpouzivanejsi algoritmus - metédu spatného
Sirenia chyby a jeho tri modifikdcie. Aplikacia bola vyvinuta hlavne pre vyukové tucely.
Vd'aka krokovaniu algoritmov a grafickému zndzorniovaniu jednotlivych tikonov je mozné
demonstrovat ako tieto siete funguji. V editore je poskytnutd zna¢nd volnost pri vytvarani
siete, takZe je mozné s tymto rozne experimentovat.

V dalsich kapitoldch som zhrnul poznatky a teériu viacvrstvovych neurénovych sieti.
Popisany je aj ndvrh a implementacia simulédtora.



Kapitola 2

Neuron

V tejto kapitole bude popisané, ¢o je to neurén, ako sa modeluje biologicky neurén a ak-
tivaéné funkcie neurénu. Pre popis neurénu som vychddzal z [6] a popis jednotlivych funkeif
som Cerpal z prednasiek [3].

2.1 Model neur6nu

Neurdn je Specidlnym typom nervovej bunky v organizme. Tieto bunky su prevazne urcené
na efektivne ovladanie organizmu. Neurdn sa sklada z tela bunky, ktoré je zabalené v mem-
bréne. Dalej obsahuje vstupy (dendrites) a vystupy (azons). Vystup neurénu je rozvetveny
a je spojeny so vstupmi druhych neurénov pomocou synoptickych vah. Na obrazku 2.1 je
znazorneny biologicky neurén s popisom jeho casti.

Vstupné signaly sa limituji vahou jednotlivych vstupov a nésledne vstupuji do tela
neuréonu. V tele bunky sa signal spracuje. Po spracovani je generovany vystupny signal,
ktory ide cez axon az k synaptickym vaham. Cez synaptické vahy je signél transformovany
do nového vstupného signdlu d'alsich neurénov. Tento signdl moéze byt pozitivny alebo
negativny, zavisi na type synapsie.

Dendrity
= C\
2P ‘o Telo \ .

Axon

¥ o
Dendrity &
(dalsich neurénov)
Jadro
= L)
)
: - &
Synapsie
(k daldim neurénom)
Synapsie

(od dalSich neurdnov)

Obrazek 2.1: Biologicky neurén

Na podnet biologickych neurénov boli navrhnuté ich matematické modely. Tieto modely
maji schopnost uéit sa a zobectiovat predchddzajice skisenosti. Vykazuji teda znamky



ludskej inteligencie. Toto je zrejme dovod, preco sa stali pozornostou mnohych laikov ale
i odbornikov. [2].

e Prvy formélny model uviedli McCulloch a Pitts (1943), ktory skombinovali neuro-
fyziolégiu a matematiku. Ukédzali ako moze byt pomocou ezcitaényjch, inhibiénych
hran a prahu zostrojend Siroké skala neurénov. Model pracuje s diskrétnym casom.
Na obrazku 2.3 je ukdzané ako mozu byt nastavené vahy a prah neurénu, aby reali-
zovali logické funkcie AND, OR a NOT [1].

e Umely neurén (obrézok 2.2) prijme mnozinu vstupnych signdlov, ktoré si zvycajne
vystupmi inych neurénov. Kazdy vstup ma urcitd vahu, ktory uréitym sposobom
ovplyvituje vstupny signdl — analégia neurénovych synapsii. Tieto hodnoty st dalej
spracované v tele neurénu, kde sa zvycajne nachadzaju funkcie. Prva funkcia je tzv.
bazova funkcia. Druhou funkciou je aktiva¢nd funkcia (kapitola 2.4). Hodnota je spra-
covand a vystupom tejto funkcie je tzv. aktivita neurénu (jeho hodnota).

X3 _"Owy'

Obrazek 2.2: Umely neurén

Dalej by som doplnil, ze podla [8] existuji dva druhy bézovych funkcii:

n
e linedrne bazové funkcie LBF, napriklad u = Y z;w;
i=1

n
e radidlne bazové funkcie RBF, napriklad u = || — || = | Y (z; — w;)?,
i=1

kde u je aktivita pocitaného neurénu, n je pocet vstupnych signdlov vstupujicich
do neurénu a w; je i-t4 vaha prepojenia. Premennd z; potom udava hodnotu vstupného
signalu.

2.2 Aktivacéné funkcie

Neurény s zdkladnou vypoctovou jednotkou v neurénovych sietach. Je to druh jednodu-
chého procesoru, ktory prijme vahovany siéet vstupnych signédlov, aplikuje na ne nelinearnu
funkciu (nie nevyhnutne linedrnu), ktord sa nazyva aktivaéna. Je to uskutoc¢nené predtym
ako neurén odosle vystupny signdl k d’alsim neurénom [3].

Aktivaéné funkcie sa delia na:

e nespojité (sekcie 2.2.3, 2.2.4)
e po Castiach spojité (sekcie 2.2.1, 2.2.2)

e spojité
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Obrézek 2.3: McCullochov a Pittsov neurén. (a) Neurén “vystreli” v ¢ase t+1 iba v pripade,
ze jeho aktudlna hodnota je vécsia alebo rovnd prahu v ¢ase t. (b) Nastavenie véh a prahu,
aby neurén fungoval ako hradlo AND - vystup je 1 v pripade, ze oba vstupy su 1 (¢) Hradlo
OR - vystup je 1 ak jeden zo vstupov je 1 (d) Hradlo NOT - vystup neurénu je 1 len ak
vstup je 0. Obrazok bol prevzaty z [1].

V tejto podkapitole si predstavime aktivacné funkcie, ktoré som pouzil v aplikacii. Exis-
tuje viacero aktivaénych funkcif, ktoré je mozné pouzit. V pripade pouzitia linedrnej bazovej
funkcie st najvhodnejsimi tie, ktoré splinuju nasledujice podmienky:

lim (z) = (2.1)
lim (z) = (2.2)

kde x je hodnota vstupného signalu.
V dalsich ¢astiach budeme predpokladat, pouzitie linedrnej bazovej funkcie,

n
u= Z Tiw; (2.3)
i=1
kde n je pocet vstupov konkrétneho neurénu, x; je hodnota vstupu i a w; je i-t4 vaha.

2.2.1 Po castiach linearna funkcia

Predpis tejto funkcie je dany vztahom 2.4. Na obrdzku 2.4 (a) je znézorneny priebeh.
Nazyva sa tiez rampova, pretoze ako z obrazka vidiet, m4 tvar rampy.

a pre u <c
o =< b pre u >d (2.4)
a+ % pre c<u <d

Parameter u je vystup linedrnej bazovej funkcie (rovnica 2.3), a je minimélna hodnota
grafu, b je maximélna hodnota grafu, c¢ je hodnota z-ovej osi, od ktorého zacina funkcia
stipat a parameter d je hodnota, po ktori funkcia stipa.



(a) - (b)
0.5 0,5
0 o
-0,5 -0.5
-1 -1
4 -0 0 05 1L 4 -0 0 05 1
(C) 1 (d) 1 (E) 1
0,5 0.5 0.5
0 a 0
0.5 -0.,5 -0.5
-1 -1 -1
-+ 2 o 2 4 -4 =2 o 2 4 4 -05 0 05 1

Obrazek 2.4: Aktivacéné funkcie: (a) po Castiach linearna funkcia, (b) signum (skokova), (c)
sigmoidalna, (d) hyperbolicky tangens a (e) ¢iastoéne linedrna/ciastocne spojita

2.2.2 Skokova funkcia (signum)

Skokové funkcia (signum) je dand vztahom 2.5. Na obrdzku 2.4 (b) je zndzorneny priebeh
s hodnotami konstant: a = —1,b=1,0 = 0,5.

a pre u <06
yrrvc =< b pre u >0 (2.5)
ystaré pre u = 0

Parameter funkcie a je spodna hodnota grafu, parameter b naopak udava hodnotu hornej
¢asti grafu. Symbol @ je hodnota z-ovej osy, odkial funkcia zmeni svoju hodnotu a u je opét
definované ako v rovnici 2.3.

2.2.3 Sigmoidalna funkcia

Sigmoidalna funkcia patri medzi spojité funkcie. Je to jedna z najpouzivanejsich aktivaénych
funkcii pre neurénové siete. Jej predpis mé tvar 2.6. AvSak premenné a,b,c maji casto
hodnoty a = 0,b = 1,¢ = 0 (zjednoduSeny predpis 2.7). Pre tieto hodnoty ma graf tvar
uvedeny na obrdzku 2.4 (c¢). Parameter \ urcuje ostrost (sklon) funkcie. Tieto parametre
st nejaké vhodne zvolené konstanty.

b—a
y=atq e T (2.6)
1
y = 1 + 6(7)\1“) (27)



2.2.4 Hyperbolicky tangens

Hyperbolicky tangens je opiaf d’alou spojitou funkciou, pouzivanou v neurénovych sietach.
Funkcia tanh(u) je definovana ako 2.8, jej graf je vykresleny na obrazku 2.4 (d).

y = tanh(u) = SR _ e - (2.8)

coshu et 4 e U

2.2.5 Po castiach linedrna/spojita funkcia

V aplikacii bola pouzitd eSte jedna aktivacna funkcia 2.9 (obrazok 2.4 (e)), ktord bola

uvedend v zdroji [1], v prikladoch na precvicenie.
0 pre u <0
; 2u? pre 0<u <0.5
nové __ > >
A I 2(u—1)2 pre 05<u <1 (2.9)
1 pre u >1



Kapitola 3

, », », ° 9
Umela neurénova siet

Té4to kapitola m4 za ciel predstavit neurénové siete. Popisuje struktiiru neurénovych sieti
a vyuzitie v praxi. Podklad k textu som ¢erpal zo zdroju [1]. Pripadné iné pouzité zdroje
boli citované priamo za textom, ktory bol prebraty.

3.1 Neurdnové siete obecne

Pocitace su programované, aby riesili urcité problémy, pouzivajic sekvenéné algoritmy.
Narozdiel od nich Tudsky mozog pouZiva masivnu sief paralelnych vypoctovych elemen-
tov zvanych neurény(2.1). Velky pocet prepojeni spajajucich tieto elementy produkuje
velmi mocnt schopnost uéenia sa. Vedci motivovany tymto velmi efektivnym biologickym
vypoétovym modelom sa desatrocia pokusali zostrojif podobné vypoétové systémy. Systémy,
ktoré by umozinovali spracovat informécie zaloZené na tomto principe. Tieto systémy sa
nazyvaju umelé neurénové siete[3].

Neurénové siete su povazované za tzv. “Gierne skrinky” (black bozes). Ich hlavnou
vyhodou oproti von neumanovskej architekttry je schopnost uéit sa a adaptovat. Na rozdiel
od algoritmov a funkcii, nie je definovany presny postup riesenia problému. Siet sama
prisposobuje svoje vahy v adaptacnom procese, pri ktorom sa ué¢i zo vzorovych prikladov

[2]-

3.2 Struktira neurénovych sieti

Struktira (topoldgia) odpovedd zoradeniu a organizécii uzlov zo vstupnej vrstvy k vystupnej
vrstve. Sposob akym st neurény a prepojenia usporiadané vo vrstvach danej neurénovej
siete urcuje jej topolégiu. Vyber pouzitia urcitej topolégie je zalozeny na probléme, ktory
mé riesit.

Zékladné delenie sieti je na jednovrstvové a viacvrstvové. Jednovrstvové siete (3.2.2.a)
dokdzu riesif problémy, ktoré si linedrne oddelitené. Ovela vicsiu vypocétovi silu maji
viacvrstvové siete (3.2.2.b,c). Tieto siete obsahuju jednu alebo viac skrytych vrstiev (teo-
reticky staci jedna skryta vrstva). Nazyvaju sa skrytymi, pretoze ich vstupy a vystupy nie
sa pristupné z vonkajsieho sveta. Definované st dva vektory. Vstupny vektor pre vstupnu
vrstvu a pozadovany vystupny (posledni vrstvu siete).

Dalej sa budem zaoberaf len viacvrstvovymi topoldgiami, pretoze boli predmetom mojej
prace. Zname Struktiry viacvrstvového rozlozenia st dopredné a rekurentné architektiry
(3.2.3).



3.2.1 Acyklicka siet

T4to siet je podmnozinou vrstvovych sieti. Acyklické siete nemaji prepojenia neurénov
v rdmci jednej vrstvy. Inymi slovami prepojenia mozu existovat len medzi uzlom vo vrstve
i a druhym uzlom vo vrstve j pre ¢ < j, ale prepojenia pre ¢ = j nie si povolené (tak je to
vo vrstvovych sietach).

Vypoctovy proces v acyklickej sieti je ovela jednoduchsi nez s tymi siefami, ktoré ob-
sahuju cykly a vzajomné prepojenia vo vrstve. Siete, ktoré nie st acyklické st povazované
za rekurentné siete 3.2.3.

3.2.2 Dopredna siet

X
o [ TR
'[:a} X.I—r
o
Vstup < X, 2 4 %2
Vstup Vystup
Ky— Vystup
){3
%
e
(c)
Vstup <
X

Obrézek 3.1: Typické struktiry doprednych neurénovych sieti, (a) viacvstupovd, jed-
novrstvova s jednym vystupom, (b) viacvstupové, jeden vystup, jedna skryta vrstva (c)
viacvstupovd, viacvystupova s jednou skrytou vrstvou

Dopredné siete st podmnozinou acyklickych sieti. Siet sa skladd z prepojenych uzlov
z vrstvy ¢ len s uzlami vo vrstve ¢ 4 1.

Vystup siete vidy zavisi len od konkrétneho vstupu, neberie ohlad nad predchddzajiice
vstupy. Pouziva sa aj modifikacia tychto sieti, ktorych vystup zavisi na predchadzajicich
hodnotdch. Vstup z predchadzajticeho vypoétu sa prilozi opiat na vstup spolu s novym
vstupnym vektorom. Viac o tychto sietach je mozné nastudovat v tychto knihdch [4, 6, 3].

Tieto siete su zvycajne strucne popisané sekvenciou ¢éisiel, ktoré urcuju pocet uzlov
v kazdej vrstve. Napriklad tato sekvencia éisiel 3-2-3-2 reprezentuje dopredni siet, ktord
pozostava z troch vstupnych uzlov vo vstupnej vrstve, dvoch neurénov v prvej skrytej
vrstve, troch neurénov v druhej skrytej vrstve a dvoch neurénov vo vystupnej vrstve.

Dopredné siete zvycajne s nie viac ako Styrmi takymito vrstvami patria medzi bezne
pouzivané neurénové siete. Pod pojmom “neurénové siete” vicsina uzivatelov rozumie prave
len dopredné siete. Na obrézku 3.2.2 si zndzornené viacvrstvové dopredné siete (b, c).

V nasledujicom texte, budeme povazovat za dopredné siete vSetky siete, ktoré sa nedaji
povazovat za rekurentné (teda aj acyklické). Tento pojem vyjadruje smer §irenia sa signdlu
(smerom vpred od vstupu k vystupu).
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3.2.3 Rekurentna siet

Tato topoldgia je jednou zo sieti, ktoré sa pouzivaju na predikciu. Rekurentné siete mozu
pozostdvat z prepojeni z vystupnej vrstvy do skrytych vrstiev a/alebo do vstupnej vrstvy.
Povolené si prepojenia v ramci jednej vrstvy a taktiez spojenia medzi skrytymi vrstvami.
Vela druhov rekurentnych sieti bolo navrhnutych, zavisiac na podstate problému, ktorému
boli adresované.

Vstup < o
Vystup

Obrézek 3.2: Priklad rekurentnej neurénovej siete

Nazaciatku m4 sief definovany pociatoény stav. Cez spitné vizby, ktoré sa vyskytuju
v tejto topoldgii, sa Siria v ¢ase t hodnoty neurénov z casu t — 1. Tymto je dosiahnuté, ze
stucasny stav siete je ovplyvneny predchadzajicimi vstupnymi vektormi.

Jednoduchy priklad, kedy potrebujeme, aby sme pre konkrétny vstup mali viacero
vystupov je jednoduchy koneény automat'. Na obrazku 3.3 je priklad takéhoto automatu.
Stav S je startovaci bod a F je naopak koncovy stav. Cislo pred lomitkom znaéi vstup,
¢islo za lomitkom korespondujici vystup. Ak sa nachiadzame v stave S a vstupom je 0
vystup je 0. Avsak ak sa dostaneme do stavu F' a pride na vstup 0 vystupom je uz 1. Ak by
sme chceli nauéit neurénovi siet, aby dokdzala simulovat takyto automat, museli by sme
pouzit niektori vhodnu z rekurentnych topolégii, pretoze pre jeden vstup moézeme mat viac
vystupov (konkrétne 2).

3.3 Vyuzitie v praxi

e Klasifikdcia objektov do urcitej triedy (jednou z viacerych definovanych) je dolezitym
zakladom rozpoznavania ¢Cisiel z obrazku, rozpozndvania re¢i. K dispozicii mame
trénovaciu mnozinu, ktorad obsahuje ukazkové vzory, ktoré su zastupcami jednotlivych
tried. Pouzitim tejto mnoziny si neurénovd sief vydedukuje pravidl4, ktoré rozhodnui
o clenstve objektu danej triedy. Napriklad kazdy vystup siete predstavuje jednu triedu.
Vstupnéa vzorka je priradend k triede i, ak i-ty vystupny neurén vypocital najvacsiu
hodnotu so vsetkych vystupnych neurénov, ked bola tato vzorka prilozend na vstup
siete. V niektorych sietach je doélezité, aby hodnota vystupného neurénu prekrocila

!Jednoduchy neforméalny popis: Koneéné automaty pozostavaji zo stavov a z hran spéjajice tieto stavy.
Podla vstupu a konkrétneho stavu sa automat presunie do d’alsieho stavu. Viac o automatoch a problémoch,
ktoré riesia je mozné nastudovat v literattre, ktoré sa nimi zaoberaju.
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Obrazek 3.3: Priklad jednoduchého koneé¢ného automatu

zadany prah. Neurénové siete boli tispesne pouzité vo velkom mnozstve praktickych
rozpoznéavacich tlohéach, ako napriklad rozpoznévanie ru¢ne pisanych znakov alebo
analyza sonarovych a radarovych dat na zistenie povodu zdroja signalu

Mnoho vypoétovych modelov méze byt popisanych ako funkcia mapujica vstupné
vektory na vektory vystupné. Vystupy koreSpondujice k nejakym vstupnym vektorom
mozu byt zname z trénovacich dat, ale nemusime vediet matematickd funkciu popi-
sujucu aktudlny proces, ktory generuje vystupy zo vstupnym vektorov. Aproximaécia
funkcii je vilohou zostrojovania funkcie, ktora generuje priblizne rovnaké vystupy ako
proces, ktory je modelovany, zalozeny na dostupnych trénovacich datach.

Existuje vela skutoénych tloh, ktoré potrebuji predpovedat udalosti v budiicnosti
na zéklade udalosti minulosti. Prikladom moze byt vyvoj ceny na marketingovom
trhu. Perfektnd predikcia nie je skutoéne moznd, ale neurénové siete mozu byt pouzité
na ziskanie rozumne dobrej predikcie v mnohych pripadoch.

A este vela d'alsich ako ovlddanie aplikdcii, optimalizécia, riadenie automobilu, pre-
hlad4vanie. ..
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Kapitola 4
Ucenie

4.1 TUcéenie s ucitelom a bez ucitela

Za ucenie neurénovych sieti sa povazuje proces, pri ktorom sa menia hodnoty vah jed-
notlivych prepojeni. Po vytvoreni siete je dobré inicializovat vSetky vdhy na ndhodné
hodnoty (v rozmedzi od —0,5 az 0,5). U¢enim sa tieto vahy upravuji, aby sa dosiahli
pozadované vysledky (napriklad ur¢itym vstupom produkovali korespondujice vystupy).
Neurénové siete akceptuji uréiti tolerovatelni chybu. Velkost tejto chyby zdvisi na prob-
léme, ktorému su vystavené.

Schopnost ucit sa je typickou zndmkou ludskej inteligencie. Najvia¢sim problémom
pri hodnoteni generaliza¢nych schopnosti neurénovych sieti je urcit ¢o je to spravna gene-
ralizécia. Napriklad pri uréeni d'alsieho ¢lenu rady 1,2,3-- -, by viésina Iudi doplnila éfslo
4. Avsak nejaky matematik by si mohol v§imnit, Ze &slo 3 je sticétom predchidzajicich
dvoch é&fsiel a doplnil by ako d’alsie éfslo 5. Nie je vobec jasné, ktoré z uvedenych doplneni
je spravnou generalizaciou postupnosti. [2]

Algoritmy pre uéenie siet{ sa rozdeluji do dvoch hlavnych skupin[5]:

1. kontrolované ucenie vyzaduje “uéitela”, ktory uréf zelany vystup k prilozenému vstu-
pu. Algoritmy pre uéenie potom prispoésobuji vsetky potrebné vahy (moze byt velmi
komplikované) a cely proces sa opakuje pokial si data siefou sprdvne analyzované.

2. nekontrolované uéenie, ktoré nevyzaduje “uéitela”, pretoze vyprodukuje svoj vlastny
vystup, ktory je este d'alej vyhodnoteny a spracovany.

Priklad [4]:

1. Archeolég najde Tudsku kostru a musi urcit, ¢i patrila Zene alebo muzovi. Vdaka
predchddzajicim skiisenostiam z minulosti je mozné urcit komu kostra patri. Skima-
nie tychto znalost{ (zvanych trénovacia mnozina) dovoluje archeolégovi rozpoznavat
rozdiel medzi muZskou a zenskou kostrou. Toto je priklad uéenia sa s uéitelom a vysle-
dok tohto procesu moéZe byt pouzity na urcenie, ¢ novoobjavend kostra patri muzovi.

2. Majme int situdciu, archeolég musi rozhodniit ¢i skupina tilomkov z kostry patri tomu
istému dinosaurovi alebo patria réznym druhom. Pre tiito tilohu nemusia existovat
ziadne predchadzajice data, ktoré jasne urcia zivocisSny druh pre kazdy dlomok kosti.
Archeolég rozhodne, ¢i tieto tilomky st dostatoéne podobné na to, aby patrili jednému
druhu. Ak sd velmi rozdielne rozdeli ich do odlignych druhov. Tento priklad popisuje
ucenie sa bez uéitela, ktord odhaduje stupeii rozdielov medzi jednotlivymi tilomkami.
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Jeden archeolég moze byt presvedéeny, ze tilomky patria k viacerym druhom, zatial
¢o iny nemus{ siihlasit a nie je tu absoltitne kritérium na urcenie toho, kto mé pravdu.

4.2 Metéda spiatného sirenia chyby (backpropagation)

Najzndmejsi a najpouzivanejsi algoritmus pre ucenie viacvrstvovych doprednych sieti je
metdéda spatného Sirenia chyby, ktort pouziva 80 % vsetkych aplikécii, ktoré pouzivaji
neurénové siete [2].

Pri d'alsom popise algoritmu som sa inspiroval z tychto zdrojov [3, 4].

Algoritmus je zalozeny na vypocte kumulativnej chyby E. na vystupnej vrstve, vypoctu
gradientu a Sirenia chyby do skrytych vrstiev. Chyba FE. reprezentuje sumu n Stvorcovych
chyb E(k), kde

q
E(k) = 3 1(:() — 0s(k))?] (4.1)
i=1

Predstavuje chybu medzi k-tym Zelanym vystupnym vektorom t(k) a k-tym aktudlnym
vystupnym vektorom o(k) siete. Index i definuje i-ty neurén vo vystupnej vrstve, ktord
pozostava z g neurénov.

Po vypocitani gradientu sa pre kazdy neurdén spocitaju delty a jednotlivé vahy si modi-
fikované korespondujicou deltou. Tento postup je vykondvany iterativne az po prekroceni
uré¢itého Gasu, & poctu iterdcii alebo dosiahnutie chyby akceptovatelne malej chyby E.,
ktora je definovana ako

E, = % zn: E(k) (4.2)
k=1

Pocet vzorov v trénovacej mnozine urc¢uje n. Aby sme minimalizovali chyby FE. alebo
E(k) musime ndjst sprdvne hodnoty vah. Existuji dva pripady minimalizacie:

e aktualizdcia vah prebieha az po nauceni celej trénovacej mnoziny (offline ucenie)
e vihy su aktualizované po kazdom trénovacom vzore z mnoziny (online ucenie)

Pre online ucenie plati:

O0E(k)
~ow®

kde w ja taky vektor vsetkych védhovych prepojeni siete, ktory vedie k minimalizacii
chyby E(k) a 2E%) je gradient chyby E(k). Symbol w!), ktory zodpovedd vietkym pre-
pojeniam medzi vrstvou (1) a predchadzajicou vrstvou (I — 1). Koeficient ucenia je dany
symbolom 7, je to malé pozitivne &fslo (obvykle medzi 0 a 1). Koeficient 1 sa odzrkadluje
na konvergencii a stabilite u¢iaceho algoritmu. Symbol Aw®) oznacuje rozdiel medzi vek-
torom w() (k + 1) a wi¥(k), reprezentujiica vahové prepojenia smerujiice k vrstve (I) po,
respektive pred pouzitim trénovacieho vzoru k.

Prirastok, respektive ubytok vahy prepojenia spédjajiceho bunku j z vrsvty (I — 1)
s bunkou ¢ nachadzajicou sa vo vrstve [ oznac¢ime ako Awg). Dalej ak 05;71) reprezentuje
vystup bunky j a hodnota totgl) predstavuje sumu vystupov vSetkych predchadzajicich
buniek z vrstvy (I — 1), ktoré vstupuji do neurénu 4, mézeme definovat:

Aw) = (4.3)

BE(k:)} [ 801@ } [(%otgl)} (4.4)

900 o1t @ L 5,0

Awl) = Awg-) = —n[ 5
i i Wy
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Pre vystupnu vrstvu (L) je definicia 4.4 vyjadrend ako

! L L)\; (L—1
Awf) = nit: — o[£ (tot! )]0V (4.5)
(L)y _ dfott™)
kde f/(tOtZ ) W
Ked ozna¢ime 62-( ) =[t; — oz(-L)][f’(totl(L))] ako chybu signalu i-teho neurénu vystupne;j
vrstvy, dostaneme vyraz pre zmenu véh vo vystupnej vrstve (L):

AwZ(jL) = 77(5§L)0JL_1 (4.6)
V pripade, ze aktiva¢nd funkcia f je sigmoidalna funkcia, chybovy signal mé tvar:

0P = (t; — oMo (1 — olP) (4.7)

()

Dalej sa chyba §iri spitne pre ostatné vrstvy. Ak vrstva () reprezentuje skryti vrstvu

(I < L), vypocet pre Aw

. ’ Y
i Je dany vztahom:

O] OES!
Aw;i =nb; " o; (4.8)

D)

kde chybovy signal 65 je teraz vyjadreny ako funkcia vystupu predchadzajicej pocitanej

vrstvy (I +1):
5O = #(tot) Z 5+ D+ (4.9)

@

Znova, ak aktivaéna funkcia je sigmoidélna, 6, je vyjadrend ako:

5O — (l) l Z(SZH (I+1) (4.10)

Index n; v rovniciach 4.9 a 4.10 znacia celkovy pocet neurénov vo vrstve (I + 1), index
i reprezentuje neurén vrstvy (I) a index p je neurén vrstvy (I 4+ 1). Nézov algoritmu je
odvodeny od toho, ze 5§l) je pocitana z 51(,l+1) dalsej vrstvy, teda je spatne $iren4.

V prvom spominanom pripade, zvanym aj ako offline trénovanie, sa pravidlo pre vypocet
ubytku delty pocita ako:
0F,
ow()

Vsetky predchadzajice kroky spominané pre vypocet online trénovania si reproduko-
vané na offfine ucenie tak, ze F(k) je nahradené E.. V kazdom cykle ako je mozné vidiet
z definicii 4.5 a 4.6, hodnoty vah su Sirené spétne, zacinajic vo vystupnej vrstve pokracujic
cez vietky skryté vrstvy aZz po vstupni vrstvu siete. Zatial ¢o velkd hodnota 1 moze zrychlif
proces ucenia, takisto to moze viest k oscilacii.

Awl) = —p (4.11)

4.3 Modifikacia algoritmu

Predchadzajici popisovany algoritmus pre online ucenie sa taktiez nazyva vanilla backpro-
pagation. Pre tento algoritmus sa prirastok, respektive ubytok vahy prepojenia od bunky i
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k bunke j Aw;;(t 4+ 1) vypocita podla vztahu 4.8. Batch backpropagation je naopak nézov
algoritmu pre offline ucenie.

Zdokonaleny backpropagation (enhanced backpropagation) je modifikdciou vanilla algo-
ritmu. Prirastok Aw;;(t + 1) sa pocita ako:

Dwij(t + 1) = ndjo; + alwi;(t) (4.12)

kde a je tzv. momentum. K aktudlnemu prirastku v ¢ase t sa pripoc¢ita prirastok z ¢asu
(t+1), ktory je limitovany momentom «. Touto tipravou je mozné neurénovi siet rychlejsie
adaptovat.

Dalsou modifikdciou algoritmu wvanilla je metéda rozpadania véh (angl. weight decay):

Awij(t + 1) = ndjoi — dwi;(t) (4.13)

Rozpadanie vah priddva urciti penaltu kazdej vdhe. Tato penalta je dand predoslou
hodnotou vahy, ktora je limitovana konstantou d. Tento algoritmus je podmnozinou regu-
larizaénych metéd. Pravidlo udelovania pendlt penalizuje hlavne vahy, ktoré maji velké
hodnoty. Tieto penalty sposobuji konvergenciu vah k malym absolitnym hodnotdm. Viac
o tomto algoritme je popisané v [7].
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Kapitola 5

Navrh aplikacie

5.1 Sicasny stav

Bolo navrhnutych a zrealizovanych viacero simulatorov pre neurénové siete. Vacsina z nich
je zlozita na ovladanie a pochopenie samotnej aplikacie. Tieto simulétory simulujid konkrétny
druh sieti. Pre vytvorenie siete sa Specifikuje pocet vrstiev a pocet neurénov. Nestretol som
sa so simuldtorom, ktory by umozioval krokovat vypocet ucenia.

Mojim cielom bolo vytvorit aplikdciu, ktorej ovlddanie bude takmer intuitivne. Vytvore-
nie siete bude pripominat kreslenie v grafickej aplikacii. Vysledny produkt by mal slizit ako
vyukova pomocka pre neurénové siete. Hlavnou tlohou simulatoru je krokovanie algoritmu
pre ucenie siete a grafické zndzornenie jednotlivych tikonov pre lahsie pohopenie toho ako
siete funguja.

5.2 Implementacény jazyk

Pre implementéciu bol vybraty programovaci jazyk Java. Java je Cisto objektovo orien-
tovany jazyk. Zadanie pozadovalo prenositelnost a tento jazyk je platformovo nezavisly.
Pre tvorbu uzivatelského rozhrania bola zvolend technolégia swing. Swing je celkom nezdvisly
na hostovskom operaénom systéme, pretoZe svoje komponenty vykresluje pomocou Java 2D

api.

5.3 Navrh kniZnice

KniZnica bola navrhnuté tak, aby poskytovala moznost vytvorenia lubovolnej viacvrstvovej
siete. Kniznica funguje ako jeden celok. Obsahuje informécie o prepojeniach, jednotlivych
vahach tychto prepojeni a datovych buniek 5.1. Kniznica obsahuje metédy pre pracu s jed-
notlivymi bunkami, vrstvami, spojeniami. Navrhnuta kniznica neobsahuje radidlne bazové
funkcie, to méze byt pripadnym rozsirenim.

5.3.1 Neurény a vstupy (bunky)

Neurény museli byt patricne odliSené od vstupnych jednotiek. Vstupy nest informéciu
len o ich aktudlnej hodnote. Neurén predstavuje vacésiu vypoctovu jednotku v sieti. Ob-
sahuje hodnotu vystupu, pripadne je mozné ukladat vystupy z roznych casovych jednotiek
(pri pouziti rekurentnej siete). Kazdy neurdén taktiez nesie informéciu o svojej aktivacne;
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NeuralNetwrok

i

Connection NeuralSchema

Obrézek 5.1: Neurénové siet (NeuralNetwork) obsahuje prepojenia (Connection), schému
(NeuralSchema) a algoritmus na ucenie siete (Runner).

funkcii, ktord modifikuje vystup z linedrnej bazovej funkcie. Pri uc¢eni je mozné ukladaf
hodnotu delty, ktorou sa budi menit jednotlivé vahy.

Bunky neobsahuju informécie o prepojeniach s inymi neurénmi. Kazdy neurén ma svoje
jedine¢né identifikaéné ¢islo medzi ostatnymi neurénmi. Taktiez vSetky vstupy su rozlisené
svojim id.

5.3.2 Vrstvy

Siet vzdy obsahuje vstupni vrstvu, ktord obsahuje len vstupy. Této vrstva sa nemusi
vytvérat, po vytvoren{ siete je automaticky vytvorens. Po vstupnej vrstve nasleduje jedna
alebo niekolko skrytych vrstiev, pricom poslednd skryta vrstva sa vidy povazuje za vystupnd.
Skryté vrstvy a vystupnd vrstva obsahuju uz len jednotlivé neurény.

NeuralSchema Layer
i
InputLayer HiddenLayer
7
DataCell
Neuron InputData

Obréazek 5.2: Reprezentacia vrstiev a buniek v NeuralSchema

Podobne ako neurény aj vrstvy maju svoje id. Id vrstvy a id bunky si nezdporné
¢iselné hodnoty, ktoré st automaticky generované. Jednoznacnd identifikdcia neurénu (alebo
vstupu) v konkrétnej vrstve je dand identifikdtorom ”i:j”. kde i je id vrstvy a j je id neurénu.

5.3.3 Prepojenia

Ako som uZz spominal, informécie o prepojeni siete nie st sticastou danych buniek. Je mozné
Y ] . . . . ) Y 7
spajat nielen vrstvu i s vrstvou ¢ + 1, ale aj s lubovolnou skrytou alebo vystupnou vrstvou,

18



aby bolo mozné vytvarat acyklické a rekurentné siete.

Spojenie je uréené refazcom ”id1,id2”, kde id1 je identifikdtor zdrojovej bunky a id2
je cielovy uzol. Kazdé prepojenie je potom jednozna¢ne odlisitelné od ostatnych, pricom
nemozu existovat dve alebo viac spojeni medzi tymi istymi bunkami.

5.3.4 Ucenie

Runner <——— BackPropagation

FAGeneral

FArun FAweight FAdelta

Obrazek 5.3: UML diagram algoritmu BackPropagation, vyuzitie Styroch koneénych au-
tomatov pre krokovanie vypoétu a ucenia siete. (Koneéné automaty si reprezentované
triedami s predponou FA - finite automata)

Ucenie je najdolezitejsou sticastou kniznice. KniZnica bude umoziovat rozsirenie a dalsie
algoritmy ucenia. Uéenie bude mozné krokovat po jednotlivych tikonoch alebo sa siet
vypocita bez krokovania kvoli rychlosti. Pre u¢enie doprednych sieti bol zvoleny algorit-
mus spéatného Sirenia chyby a jeho tri modifikdcie popisované v kapitole 4. 4.2.

5.4 Aplikacia

MainWindow

Menu
ControlPanel

ToolPanel

Obrazek 5.4: Hlavné okno (MainWindow) obsahuje menu (Menu), panel ndstrojov
(ToolPanel), pracovnd plochu (Scene) a panel zobrazujuci informdcie o bunkéch
(ControlPanel).

Hlavné okno obsahuje pracovni plochu obsahujicou neurénovii siet. Aplikdcia mé dva
rezimy. Prvy je editacny mod, ktory je implicitne spusteny pri Starte aplikacie. Druhym
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rezimom je simula¢ny maéd, kde prebieha samotnd simuldcia vypoctu a ucenia siete.

5.4.1 Graficky editor

V edita¢nom mdde obsahuje aplikacia prvky pre vytvorenie a editaciu siete. Pri vytvarani
a editdcii siete sa vytvara nielen grafickd podoba, ale na pozadi sa tvori datova (fyzickd)
podoba siete.

Vrstvy

V tomto méde aplikicia vyuziva funkcie kniznice pre vytvaranie alebo mazanie jednotlivych
vrstiev. Po vytvoreni vrstvy je mozné priddvat fubovolny pocet neurénov. Prvou vrstvou
je vstupna a poslednd je vzdy vystupnd vrstva.

Bunky

Kvoli vacsej flexibilite je umoznené priddvat vstupy na ploche aj do skrytych vrstiev. Na po-
zadi st vSak vstupy pridané do vstupnej vrstvy, kam patria. Neurény je mozné presivaft
z jednej vrstvy do druhej, pricom sa zachovaji povodné prepojenia s ostatnymi neurénmi
a vstupmi. Je mozné prestvat aj vstupy, tie st vSak presivané len graficky, fyzicky su stédle
vo vstupnej vrstve. Po presunuti neurénu z jednej vrstvy do druhej sa zmeni aj jeho fyzicka
poloha v sieti, nielen pozicia na pracovnej ploche.

Kazdému neurdénu sa po pridani do siete implicitne nastavi aktivacna funkcia, ktora
bude modifikovat vystup z bazovej funkcie. Po zmene tejto funkcie bude konkrétny neurén
pouzivat nastavent funkciu.

Vstupy st rozliSované ako klasické alebo konstantné. Klasickym vstupom sa meni hod-
nota a tieto vstupy su poc¢itané ako vstupy od uzivatela. Konstantné vstupy predstavuji
stale hodnoty. Po nastaveni ich konstantnej hodnoty v editacnom madde, nie je mozné v si-
mula¢nom tiito hodnotu menit.

Prepojenia

Dalej je tu interaktivna moznost vytvarania prepojeni medzi jednotlivymi uzlami. Vytvo-
renim spojenia sa nastavi ndhodna hodnota vahy tohto prepojenia. Kazdé prepojenie sa
viaze na urcité dva uzly. Prepojenie je vektor, ktory urc¢uje z ktorého uzlu sa vychadza
a do ktorého uzlu sa vstupuje.

Ukladanie a nac¢itanie

Po ukonéeni editdcie sa d4 neurénova siet exportovat do formatu XML. TaktieZ je mozné
kedykolvek v editacnom mdde sief z XML naéitat. Editor umoziuje interaktivnu tvorbu
siete, kde je mozné odstranif jednotlivé vrstvy a Iubovolne vrstvy umiestiiovat. Preto
pred uloZenim siete alebo prepnutim sa do simula¢ného médu je siet optimalizovand. Op-
timalizacia spoc¢iva v odstraneni nadbytoénym vrstiev, ktoré neobsahuji neurény a zmena
identifikdtorov neurénov a vrstiev, aby boli zoradené vzostupne.
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5.4.2 Simulacia
Trénovacie mnoziny

Prepnutim do simula¢ného médu sa predpokladd vytvorenie alebo nacitanie trénovacich
mnozin. Trénovacie mnoziny obsahuju jednotlivé vzory, zlozené zo vstupného vektoru a ze-
laného vystupného vektoru. MnoZina moze obsahovat I'ubovolny pocet vzorov a taktiez
aplikdcia moze definovat viacero trénovacich mnozin. Kazd4 mnoZina mé svoje jedineéné
pomenovanie, ktorym je uréend. Je to aj hlavne kvoli prehladnosti, vhodnym pomenovanim
mnoziny je zrejmé, ¢o obsahuje. Trénovacie data sa tvorené ¢islami v plavajicej desatinnej
ciarke.

Krokovanie

«interface»
BV IDisable I~

- SynThread

\ StepLearn \A\\
Player
NetRunner /
StepRun

Learn

Control

Obrazek 5.5: Diagram znazornujuci triedy a ich vztahy pre krokovanie a spustenie vypoctov.

Aplikicia v simulaénom méde umoziiuje krokovat uéenie alebo krokovat vypocet sie-
te. Dalej je tu moznost zrychlif krokovanie ucenia predbehnutim jednej iterdcie. Toto
predbehnutie sa vypoéita na pozadi a nijako sa neanimuje. Tdto moznost bola zahrnuté
z dovodu, Ze ucenie siete je v mnohych pripadoch velmi éasovou naroénou operdciou, a tak
pri krokovani jednotlivych tikonov by sa pozadovany vysledok nedosiahol v prijate/nom
case. Krokovanie jednotlivych tkonov ucenia, krokovanie vypoctu iteracii a aj krokovanie
vypoétu siete je mozné spustif ako animdciu.

Ucenie alebo vypocet siete je taktieZ mozné spustitf na pozadi. Tento spésob ucenia,
respektive vypoctu siete je najrychlejsi pretoze nie je nutné si pamitat jednotlivé vykonané
kroky.

Nastavenia

V nastaveniach si taktiez aktiva¢né funkcie, kde je spristupnend zmena jednotlivych pa-
rametrov funkcie. Aby bolo jasne vidiet ako sa funkcia zmeni po prestaveni parametrov,
je priebeh funkcie a jej derivécia vykreslend na grafe. Velkost prijatelnej chyby, koeficient
ucenia, tubytok koeficientu ucenia a d'alsie parametre ako aj rychlost animécie je mozné
menif v nastaveniach. Dalsou drobnostou je zmena farieb jednotlivych poloziek na pracovnej
ploche.
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Obrazek 5.6: Triedy prezentujice panel nastaveni.

Simulacia

Samotnd simuldcia algoritmu ucenia je graficky znazorfiovand. Jednotlivé casti algoritmu
si vykonané a zndzornené na pracovnej ploche, pricom informécie o aktudlnom kroku su
uzivatelovi vypisované. Ako napriklad rovnica, ktord bola prava spocitand, aké hodnoty
boli do rovnice dosadené a vysledok rovnice. Po prejdeni jedného vzorku sa vypise aktudlna

chyba. Po aplikovani celej trénovacej mnoziny sa vypocita globalna chyba, ktorej priebeh
v ¢ase sa zobrazuje na grafe, aby bolo vidiet ako sa meni stav siete.

Parametre

Naucené parametre siete (hodnoty jednotlivych vdhovych prepojeni) je taktiez mozné expor-
tovat do XML stiboru. Aby pre jednu dant siet bolo mozné definovat viacero parametrov,
zévisiac na tom ¢o predstavuju, siet a parametre si ukladané zvlast. Majme napriklad siet,
ktord obsahuje dva vstupy a jeden neurén vo vystupnej vrstve. Tiito siet mézeme naucit, aby
prezentovali funkénost jednotlivych hradiel (AND, OR, XOR). Pre kazdé hradlo budi hod-
noty parametrov rozne, takze pre jednu konkrétnu sief mame viacero nastaveni. Ukladanim
zv1ast do stiborov sa vyhneme redundancii dét, ktora by vznikla viacndsobnym uloZenim
siete. Aby potom bolo mozné nacitat parametre pre tu sief, pre ktord boli vytvorené,
vypocita sa he§ konkrétnej siete. He$ sa pocita z umiestnenych neurdénov v konkrétnej
vrstve a z prepojeni medzi uzlami s reSpektom na poradie siete.
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Kapitola 6

Implementacia

Struktira aplikdcie sa skladd z troch ¢asti:
1. kniznica pre neurénové siete
2. balicek pre grafické uzivatelské rozhranie (GUI)
3. simulétor, ktory okrem riadenia simuldcie obsluhuje GUI a vyuziva funkcie kniznice

Pri implementécii kniznice a aplikédcie bol ¢asto pouzity ndvrhovy vzor zvany unikét (sing-
leton). Trieda, ktord vyuziva tento model, obsahuje instanciu sama na seba. Konstruktor
triedy je privatny, takZe nie je mozné vytvorit instanciu triedy pomocou obvyklého spdsobu.
Tento vzor definuje staticki metdédu, ktord vracia inStanciu danej triedy. Metéda pri prvom
zavolani vytvori instanciu, uloz si jej odkaz do statickej premennej a pri dalsom zavolani
sa vracia uz len inStancia danej triedy. Toto umoznuje spristupnenie triedy v programe
na ktoromkolvek mieste, bez potreby prendsat referenciu na tito triedu. Taktiez je zarucené,
ze trieda nebude vytvorena viac ako jeden krat.

6.1 Kniznica

6.1.1 Neurdnova siet

Cela kniznica je zabalend v triede NeuralNetwrok. Po vytvoreni inStancie tejto triedy je
mozné s kniznicou pracovat. V hlavnej triede si vlastné a delegované metédy z inych tried.
Konkrétne si to Connection, ktora definuje prepojenia celej siete a trieda NeuralSchema,
v ktorej su definované vsetky vrstvy, neurény a vstupy.

6.1.2 Vrstvy

Skryta vrstva HiddenLayer a vstupnd vrstva InputLayer dedia od abstraktnej triedy
Layer. Jedna vstupné vrstva a mnozina skrytych vrstiev st sicastou triedy NeuralSchema.
Skryté vrstvy obsahuju neurdny a vstupy s ulozené vo vstupnej vrstve. Za vystupnu vrstvu
sa povazuje poslednd skrytd vrstva. Je to kvoli tomu, ze tieto vrstvy maja spoloéné rysy.
Vrstvy je mozné priddavat na koniec zoznamu alebo na Iubovolni poziciu. Pracu s vrstvami
poskytuje trieda NeuralSchema.
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6.1.3 Vstupy a neurdény

Trieda InputData predstavuje vstup a Neuron je trieda, ktord zabaluje funkcie neurénu.
Obe tieto triedy su potomkovia abstraktnej triedy DataCell. Tato trieda definuje aké
metédy by mala bunka obsahovat.

Bunka obsahuje informéaciu o svojom aktualnom vystupe, pripadne pri pouziti rekurent-
nych sieti je mozné ukladat vsetky vystupy od ¢asu to az po ¢as t, kde tg je pociatoény
¢as a t je aktualny ¢as. Vstup neobsahuje Ziadne d'alsie informécie. Neurén obsahuje odkaz
na triedu, ktord implementuje rozhranie ActivationFce. V kniznici bolo zahrnutych pif
aktiva¢nych funkcii. Tieto triedy implementujii rozhranie ActivationFce a boli umiestnené
ako statické triedy v tomto rozhrani.

6.1.4 Prepojenie siete

Vsetky prepojenia siete ukladd, modifikuje a maze trieda Connection. Prepojenia su defi-
nované na zaklade identifikatorov jednotlivych neurénov, respektive vstupov. Prepojenia s
ulozené v hesovacej tabulke. Klicom je uzol idpey, z ktorého spojenie vychddza a hodnota
je zoznam vsetkych idy, idy, - - - id, uzlov, do ktorych uzol dj., vstupuje. Tato informécie
je ukladans aj opaénym sposobom v druhej tabulke, kvoli rychlemu vyhladaniu vSetkych
prepojeni daného neurénu. Trieda Connection poskytuje pracu pre manipuldciu s tymito
tabulkami. Hodnoty vah prepojeni st ukladané v tabulke, kde klicom do tabulky je id
prepojenia.

6.2 Ucenie

Abstraktna trieda Runner predstavuje rozhranie pre algoritmy ucenia siete. Obsahuje meté-
dy na krokovanie vypocCtu a na okamzity vypocet. Taktiez obsahuje koeficient ucenia 7, ma-
ximalnu povoleni chybu vypocétu a maximalny pocet iteracii. Pri krokovani vracia metéda
in§tanciu triedy InfoData, ktord obsahuje informécie o prevedenom kroku. Obsahuje nazov
spravy, detail spravy a akciu. Na zaklade akcie je okrem iného mozné zistit, ¢i sa uz vypocet
uspesne skoncil, alebo naopak bol prekroceny pocet iteracii.

Algoritmus backpropagation predstavuje trieda BackPropagation, ktord dedi z triedy
Runner a je teda pouzita pre ucenie vytvorenej siete. Krokovanie algoritmu bolo definované
pomocou styroch koneénych automatov. Hlavnou tlohou prvého automatu FAGeneral je
volanie ostanych troch automatov. Jeden mé na starost krokovanie vypoctu siete, druhy
pocita spatnym Sirenim delty pre kazdy neurén. Posledny koneény automat slizi na aktu-
alizdciu vdhovych prepojeni siete, na zdklade vypocitanych delt. Algoritmus bol rozdeleny
do styroch automatov kvoli prehladnosti a jednozna¢nej funkcii kazdého z nich. Typ algo-
ritmu backpropagation sa uréi pri vytvarani triedy. Tento typ uréuje, ¢i bude trieda pracovaf
ako vanilla, enhanced, weight decay alebo batch backpropagation, ktoré boli popisané v kapi-
tole 4.

Algoritmus pre ucenie rekurentnych neurénovych sieti nebol implementovany. Tieto
siete umoziujui simulovat len vypocet siete.

6.2.1 Trénovacie mnoziny

Trénovaciu mnozinu predstavuje trieda TrainSet. V tejto triede st dalej ukladané jed-
notlivé trénovacie vzorky, ktoré predstavuje trieda TrainPattern. TrainSet poskytuje
funkénost, ktord umozni pracu so vzorkami. Vzorky je mozné priddvat a uberat. Su dve
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moznosti vyberu vzoriek z mnoziny. Prvou je na zaklade indexu ulozeného vzorku. Druhou
moznostou je ndhodny vyber, ktory sa musi inicializovat pred prvym pozadavkom na tré-
novaciu vzorku. Tieto vzory st pouzivané ako parametre v metédach pre uéenie siete, podla
nich sa urcuje zelany vystup.

6.3 Grafické uzivatelské rozhranie

Druhym balikom je skupina grafickych prvkov, ktoré tvoria vizudlnu ¢ast aplikicie. Hlavné
okno je definované v MainWindow. Toto okno obsahuje menu, panel nastrojov, hlavny panel
obsahujtci pracovnu plochu a panel zobrazujuci informacie o zvolenej bunke a jej prepoje-
niach.

D: Waight Valug D | Waight
00 0.208 ol 22 ] 0,883
NEURON 1:1 0 0,837 0
02 0,295 i
Activation:  |Hypsrholic -

Value: 0,000

Statue! lozded..

Obrazek 6.1: Hlavné okno aplikdcie v editacnom modde.

6.3.1 Pracovna plocha

Najdolezitejsou sucastou grafického rozhrania je pracovnd plocha, kde sa vykresluje a editu-
je celd neurénova siet. Plocha je definovand v Scene. Trieda Scene predstavuje komplexnt
funkénost. V nej st uloZené pozicie jednotlivych neurénov a vstupov. V tejto triede nie
su ulozené prepojenia, vyuziva sa vySSie spomenutd trieda Connection, ktord spojenia
definuje.

Scene obsahuje mnozstvo funkcii na zmenu velkosti plochy, na prekreslenie plochy,
pridavanie a mazanie neurénov, respektive vstupov. Celd scéna je najprv vykreslend do od-
kladacieho priestoru zvanym buffer. Je to hlavne kvoéli tomu, aby sa pri kazdom prekresleni
plochy nemusela znova naéitavat celd siet. Pri vykreselni do buffera sa zistujui pozicie uzlov
a ich prepojeni a na zdklade toho su vykreslené. Tento vypocet a prechod vSetkymi uzlami
je pri velkych siefach ndro¢ny. Ak je celd sief uloZena v bufferi, pri vykresleni sa jednoducho
buffer vykresli a nie je potrebné ni¢ poc¢itat. Buffer je nutné prekreslit v pripade ak je pri-
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dany alebo zmazany uzol, ¢im sa zmenila podoba siete a jej podoba v bufferi nezodpoveda
konkrétnemu stavu.

Pri prestivani uzlov na ploche sa zisti pozicia uzlu ktory sa bude prestvat. Buffer sa
mus{ prekreslit a to tak, Ze sa vykresli celd siet, okrem presivaného uzlu a jeho prepojeni.
Prestivany uzol a jeho prepojenia k ostatnym neurdénov si prekreslované cez buffer na
ploche, pri hybani kurzorom mysi. Po vlozeni uzlu na konkrétne miesto sa terajsi stav
aktualizuje a buffer je opat modifikovany.

6.3.2 Nastavenia

e Settings
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Obrézek 6.2: Okno pre roézne nastavenia aplikacie.

Okno s nastaveniami obsahuje viacero zaloziek. V hlavnej zédlozke, ktord sa zobrazi
po zobrazeni okna obsahuje hlavné nastavenia aplikdcie. V dalsich zdlozkéach sa nastavuji
farby prvkov a parametre aktivaénych funkcii. Kazdy panel, ktory sa nachadza v nastave-
niach implementuje rozhranie IApply. Toto rozhranie definuje dve metddy, ktoré su volané
pri aplikovani prevedenych zmien, alebo naopak pre zrusenie tychto zmien.

6.3.3 Panel nastrojov

Na paneli nastrojov sa nachadzaji rozne komponenty. V edita¢nom rezime sa tu nachddzaju
najma néstroje pre vytvorenie a upravu siete. Skupina tlacidiel pre kreslenie a editovanie sa
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kliknutim aktivuje, a d'alej pri klikani na plochu sa vykondva zvolen4 akcia. Nachidzaji sa
tu aj dve komponenty, ktorym je mozné nastavit urciti celo¢iselnii hodnotu. Prva kompo-
nenta slizi na nastavenie vzdialenosti medzi jednotlivymi vrstvami. Druhd definuje vysku
pracovnej plochy. Sirka plochy je dand po¢tom vrstiev a vzdialenosou medzi nimi.

Panel néstrojov obsahuje taktiez komponentu, ktorou je mozné priblizovat alebo od-
dialovat pracovni plochu. Implicitné zobrazenie je 100 %. Plochu je mozné priblizit az
na 200 %, alebo oddialit na 10%. Ked'ze je celd plocha vykreslovand do bufferu, nie je
vhodné prili§ velké siete maximalne priblizovat. Explicitne je mozné spustit program s pa-
rametrami pre naviSenie paméate. Viac je popisané v sekcii 6.5.

Pri simulacnom rezime sa nachadzaji nové tlacidla na paneli nastrojov. Tieto sluzia
na spustenie, zastavenie alebo krokovanie simulécie.

6.3.4 Informac¢né okno

Pri prepnuti programu do simula¢ného rezimu sa zobrazi vpravo na obrazovke nové okno.
Po zavreti okna, je ho mozné znova otvorit prislusnym tla¢idlom na paneli ndstrojov.
Na tomto okne sa zobrazujd informécie pri simuldcii.

Navrchu sa nachadzaji dve komponenty zobrazujice globalnu a aktualnu chybu. Pod ni-
mi je zobrazend aktudlna trénovacia vzorka, ktora je prilozena na vstupnom vektore siete.
Niz§ie sa vypisuje prave vykonavana akcia. Pod nou v textovej komponente je vypisany de-
tail tejto akcie. Na spodku okna sa v grafe vykresluje globdlna chyba od ¢asu 0 po doterajsi
¢as. Toto umoznuje Specidlna komponenta Graph, popisand nizsie v 6.3.6. Ak graf zaplnuje
celi plochu, jednotky grafu st zvicsené, graf sa zmensi. Graf sa d'alej posiva v Case aZ
pokial nenarazi opit na koniec, kedy je graf opat zmenseny.

6.3.5 Okno pre definovanie trénovacich dat

Trieda TrainSetDialog definuje rozmiestnenie a logiku zadavania trénovacich dat do pro-
gramu. Je moZnost vytvorenia alebo editdcie viacerych mmnozin obsahujiicich trénovacie
vzorky. Déta st vkladané do tabulky, ktora farebne odliguje stfpce, ktoré urcujui vstupy
a stfpce definujuce zelané vystupy. Po definicii alebo tprave si data pripravené k pouzitiu.

6.3.6 Uzitocné nastroje

Pre graficku reprezentdciu neurénov, vstupov, prepojeni, vrstiev a mriezky na pracovnej
ploche bola vytvorena trieda GraphicElements. Pomocou grafickych primitiv st vykreslo-
vané jednotlivé prvky. Trieda je vyuzivand hlavne triedou Scene.

Uplatnenie m4 aj v dalsom uzitoénom nastroji Graph. Graph je trieda, ktord reprezen-
tuje dvojdimenzionélny (2D) graf. Podla konstruktoru je uréené ¢i bude graf vykreslovat len
prvy kvadrant alebo sa vykreslia vietky §tyri kvadranty. Komponenta umoziiuje priddvat
jednotlivé body grafu pomocou ¢isiel s plavajicou desatinnou ¢iarkou. V Jave je suradnica
[0 : 0] v lavom hornom rohu komponenty pricom hodnota y rastie smerom dole a x
smerom doprava. Aby bolo mozné graf spravne vykreslit, siradnice sa musia prepocitavat
vzhladom na zobrazované stradnice. Kazdy bod je ukladany s povodnymi stradnicami,
pri vykreslovani grafu sa bod prepocita na suradnice komponenty. Pri zmene velkosti
komponenty Graph sa zmeni jej sturadny systém, takze pri prepocitani si body zobrazené
spravne. Ndstroj umoziuje vykreslovat graf ako jednotlivé body, alebo sti tieto body spojené
¢iarou. Graph umozituje nastavovat pocéet zobrazovanych jednotiek siradnic zvlast pre x
a zvl4st pre y. Taktiez sa d4 nastavit kolko jednotiek zobrazuje jedno policko grafu.
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Obrazek 6.3: Komponenta graf, ktord umoznuje vykreslenie 2D grafu v jednom alebo
vSetkych Styroch kvadrantoch. Na obrazku je priklad vykreslenia hyperbolického tangensu.

Tento nastroj je pouzity v nastaveniach aplikacie, kde zobrazuje priebehy aktiva¢nych
funkcii a pri procese ucenia sa na nej animuje priebeh globalnej chyby.

Trieda Colours obsahuje vietky nastavitelné farby aplikdcie. Tyka sa to hlavne prvkov
pracovnej plochy. Implicitné farby je mozné v nastaveniach menit.

Boli vytvorené aj dalsie triedy, ktoré maji charakter nastroja. Prikladom je trieda
Picture, ktord nacitava obrazky aplikacie, d'alej triedy pre zjednodu$ent pracu s dialégmi
a dialégmi pre ukladanie a nacitavanie siborov z pevného disku.

6.4 Simulator

Poslednou ¢astou programu je samotny simuldtor. Va¢sina udalosti grafického uzivatelského
rozhrania je odchytavanych a spracovavanych priamo v tomto balicku. Niektoré konkrétne
udalosti s spracovdvané priamo v triede, ktord definuje aj vzhlad komponenty.

Simul4tor mé na starost spistanie vldkien na vykonévanie simulécii. Je hlavnym vstup-
nym bodom celého programu. Definuje triedu ktora odchytdva nezachytené vynimky pro-
gramu.

6.4.1 Udalosti

Udalosti sti spracovavané pomocou viacerych tried. Kazd4 grafickd ¢ast m4 svoju protilahli
triedu, ktora sa stard o udalosti. Napriklad trieda ToolPanel predstavuje graficki podobu
panelu néstrojov a trieda ToolControl odchytdva udalosti kliknuti tlac¢idiel a zmenu stavu
komponenty, ktord predstavuje trénovacie prvky.

Trieda MouseControl spracovava udalosti pri kliknuti kurzora mysi na pracovnu plochu.
Zistuje aké tlacidlo na paneli ndstrojov je momentdlne stlacené a podla toho je vykonand
akcia. Po kliknut{ sa musia preratat siradnice s reSpektom na priblizenie alebo oddialenie
plochy. Touto triedou je realizované kreslenie a editovanie siete. Pri pridavani, odoberani
a o vietky d'aldie tikony si oznamované triede Scene, ktoréd ich patri¢ne spracuje. Scene
sa stard o graficki podobu siete, pricom v MouseControl sa modifikuje podoba skutoc¢nej
siete.

Dalsie triedy sa staraji o udalosti menu a spodného panelu zobrazujiceho informécie
a prepojenia uzlu. Niektoré triedy odchytavajice udalosti zdielaji svoju funkénost pre via-
ceré grafické triedy. Je to v pripade, Ze tla¢idlo menu m4 rovnaku funkénost ako tlacidlo
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na paneli nastrojov. Potom udalost pre obe je rovnaké a spracovand jednou triedou.

6.4.2 Simulacia

V balicku simuldtora sa nachddzaju aj triedy, ktoré stivisia priamo s behom simulacie. Trieda
Control odchytava udalosti pri spistani alebo zastavovani simuldcie. Taktiez je moznost
resetovania simuldcie. Trieda NetRunner a Learn predstavuji vldkna, ktoré spocitaju siet,
respektive uéia sief okamzite. Vytvor{ sa inStancia triedy, nésledne je vldkno spustené, aby
bola mozn4d d'alsia komunikécia s aplikdciou.
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Obrazek 6.4: Okno aplikicie v simula¢nom rezime. Na popredi je okno zobrazujice in-
formacie o simulécii.

Trieda SynThread predstavuje vldkno, ktoré je pouzité v d’algich triedach. T4to trieda
umoznuje spustenie vladkna, ktoré je spustené pri animaéacii a pri zastaveni je zastavené.
Pri znovu spusteni je vytvorené d'alsie vldkno. Obsahuje metédy na spustenie a zastavenie
vlédkna, pri behu je voland metdda z triedy, ktord dedi abstraktni triedu Player. Této trieda
definuje rozhranie pre spustenie vlakna SynThread pri spusteni animécie, pri zastaveni
animdcie oznami vldknu, Ze sa mé v d'alsom cykle zastavif a vldkno je odstrdnené. Triedu
Player rozsiruju triedy StepLearn a StepRun. Prva krokuje vypocet uc¢enia a druha vypocet
siete. Implementuju dané metddy, ktoré definuje otcovska trieda Player. Potom je mozné
algoritmy krokovat pomocou koneénych automatov implementovanych v kniZnici.

6.4.3 XML

Ukladanie a nacitavania z XML maji na starost viaceré triedy. Praca s vdhami, sietou
a trénovacimi mnozinami je kazd4 zvlast v inej triede. Kazda obsahuje dve metédy pre ulo-
Zenie, respektive nacitanie dat z a do siboru. XML je technolégia na Struktualiziciu
dat v dokumente, slizi na zjednoduSenie prace s ¢itanim a zapisom dat. Je platformovo
nezévislé, preto som sa rozhodol tiito technolégiu pouzit. Kniznica dom4j zabaluje jedno-
duchi pracu s XML. Je to verejne dostupnd kniznica.
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6.4.4 Dalsie triedy

Uzito¢nou triedou je TrainHolder, ktora obsahuje vSetky definované alebo nacitané tréno-
vacie mnoziny. Na zdklade poc¢tu vstupov a poéte vystupov sa uréf “dimenzia” siete. Podla
tejto dimenzie st mnoziny ukladané do heSovacej tabulky. Umoziiuje ziskanie aktuélne
zvolenej trénovacej mnoziny, takisto priddvanie novych. Dalsou triedou v tomto balicku je
Refactor. T4to trieda m4 za tlohu minimalizovat a upravit identifikitory siete, tak aby
boli vzostupne smerom od vstupnej k vystupnej vrstve. Minimalizacie spo¢iva v odstraneni
nadbytoénym vrstiev a velkosti pracovnej plochy.

6.5 Odporiacania a obmedzenia programu

Program bol testovany pod operacnym systémom Windows XP od firmy Microsoft a tak-
tiez pod unixovym systémom Ubuntu 8. Ked'Ze je aplikdcia napisana v Jave, nie je zavisla
na platforme, ale urcité rozdielnosti sti. Napriklad bolo treba zmenit velkosti uréitych kom-
ponent, pretoze pod unixom boli niektoré komponenty o nie¢o vacsie.

Program je vhodné spuistat s parametrami -XmsNN -XmxNN, kde NN je hodnota. Této
hodnota urcuje velkost priradenej pamite programu. Toto je vhodné pri simulécii velkych
sieti. Ak program vyuzije vSetky svoje zdroje, vedie to k chybe, pretoze program nemad
dostatok pamiite pre d'als{ beh. V tomto pripade je zobrazené chybové hldsenie a program
sa poktsi terajsie hodnoty a sief ulozit do XML.

6.6 Navod na pouzitie programu

Névod je mozné najst priamo v aplikdcii. Nachddza sa v menu Help > Help. N4vod aj pro-
gram je pisany v anglickom jazyku. Najprv su predstavené vSetky oknd pouzité v aplikacii
a ich jednotlivé casti. Popis je doplneny obrizkami, ktoré boli vytovrené pri pisani tohto
navodu. Demonstracny priklad je zahrnuty ako posledna kapitola. Priklad demonstruje
pouzitie editatného a simulacného rezimu. Najskoér je podrobne popisané a znazornené
vytvaranie neurdnovej siete, jej editacia a nakoniec praca s nou.
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Kapitola 7

Zaver

Pocas prace na tomto projekte som sa zozndmil s novym odvetvim umelej inteligencie.
S neurénovymi siefami som sa predtym nestretol. Preto bolo nutné si zohnat a nastudovat
rozne materialy. Ako som zistil neurénové siete si este stale skiimanim odvetvim. Avsak ich
pouzitie v roznych aplikdcidch stale rastie. Neurénové siete tvoria isti ¢ast v aplikdciach,
netvoria teda cely program.

V mojej praci som sa snazil zhrnif nastudované poznatky, navrhnif aplikdciu a nésledne
ju implementovat. Snazil som sa vytvorit program, ktory by umozioval jednoducht inter-
aktivnu pracu s neurénovymi siefami. Dbal som na zrozumitelné vypisovanie a znézoriio-
vanie informaécii pri simuldcii.

Pévodne mojim pldnom bolo zahrnit aj uéenie rekurentnych neurénovych sieti. Toto
sa mi bohuzial nepodarilo najmé kvoli ich zlozitosti a ¢asovym podmienkam. Preto je toto
jedna z moZnost{ na rozsirenie aplikacie. Aplikdciu by bolo vhodné rozsirit tak, aby sa nové
algoritmy pre ucenie sieti mohli priddvat formou zasuvnych modulov (pluginov). Kazdy
takyto modul by obsahoval triedu, ktord by dedila z triedy Runner. Druhou triedou by
bol panel, ktory by sa pridal do nastaveni. Tento panel by umoziioval nastavit parametre
algoritmu.

Dalsim rozsirenfm alebo zmenou by bolo zaddvanie trénovacich vzoriek. Vzorky by sa
nezadavali ako ¢iselna informacia, ale v podobe obrazku. Od poc¢tu vstupnych jednotiek by
sa urécilo rozliSenie obrazku, uZivatel by mohol nakreslif napriklad jednotlivé éislice, ktoré
by sa bindrne zakédovali. Tymto by sa dalo implementovat rozpozndvanie ruéne pisanych
znakov.

Préca na bakaldrskom projekte mala pre mia velky vyznam, pretoZe som bol niteny
naucit sa nie¢o nové a pokro¢it s dobou. T4to téma ma zaujala a chcem sa d’alej zaoberaf
tymito sietami, vyskisat naprogramovat nejaké aplikdcie, ktoré budd priamo vyuzivaft
neurénové siete. Velkym prinosom neboli len teoretické znalosti, ale aj zlepSenie sa v pro-
gramovacom jazyku Java.
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