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ABSTRAKT

Hlavhym cidom tejto prace je vytvafi kniznicu na vytvaranie a pracu s umelymi
neurénovymi sigami v jazyku C#.

V teoretickej ¢asti je strdna historia a popis fungovania neurénovych sieattiacich
algoritmov.

Praktick4 cag’ popisuje vytvorenu kniZznicu. Popis je zamerany vegejne pristupné
met6dy jednotlivych triedDalej sa v tejtocasti nachadza popis vzorovych aplikacii na

pracu s kniZznicou a sttny navod na pracuisou.

Kli¢ova slova: Neurénova sieneurdn, backpropagation, perceptron, SOM, Haogidieh

siet, strojové denie

ABSTRACT

The main aim of this thesis is to create librargttban be used to build and use artificial

neural networks in C# programming language.

The theoretical part contains brief history andcdesion of neural networks and learning

algorithms.

The practical part describes the library itself.sBrgtion is focused on the publicly
accessible methods of individual classes. In aalditithis section describes sample

applications to work with the library and a brietdrial to work with it.

Keywords: Neural network, neuron, backpropagatmarceptron, SOM, Hopfield network,

machine learning
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UvoD

Pri vytvarani peéitacov bola vZdy snaha o napodobnenie a zefektivngniosti l'udského
mozgu. So zvySovanim vykonudtaéov v priebehu dvadsiateho stéi@ sa stalo moznym
simulovanie dejov v mozgu pomocou softwaru. Prianpaaorovanintinnosti nervovej
sustavy Zivych organizmov vznikli prvé modely nerych buniek, znamych ako neurdny.
Tieto modely sa stali zdkladom pre tvorbucsigh funknych celkov — umelych
neurénovych sieti. Odvazne vyhlasenia vedcov preefpali Sirokd Skélu vyuZitia, od

jednoduchych problémov aZ po komplexné Glohy z olwnelej inteligencie.

Po p@iatochom nadSeni a Uspechoch zaujem o neurénové siatieluigy do osemdesiatich
rokov dvadsiateho stot@m. PrEinou bola neexistencia ¢iinného algoritmu &enia
zlozitejSich sieti. Objavenie algoritmu backpropima spolu s novymi architektirami
sieti pomohli oziw toto odvetvie. V stasnosti si0 umelé neurénové siete predmetov
vyskumu na najprednejSich svetovych univerzitacko avyvojovych oddeleniach

softwarovych spolknosti.

Predpokladom do budicna je zvySovanie nasadenigdmayych sieti v praxi, preto su
potrebné softwarové kniznice, ktoré umoji pracu s nimi. Pre jazyk C# uZ ws8nosti
existuje niekdko kniZznic na pracu s neurénovymitEei. Tie sU ale zamerané Zna
jednoelovo, alebo implementuju len zakladné algoritmyenia sieti. Pri tvorbe
vysledného programu teda bude kladeny déraz na wmmuZiténos’ a aplikovanie
pokrctilejSich metdd tenia. Délezitou stag’ou bude aj dokumentécia popisuj@tanos’
jednotlivych tried a metdd, spolu s navodom na pafie kniZznice. Na demonStraciu

pouZitia umelych neurdnovych sieti buda zhotover@kové programy.
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1 POPIS NEURONOVYCH SIETI

1.1 Struéna historia

V roku 1943 napisali neurofyziolog Warren McCullahmatematik Walter Pitts pracu o
teoretickej ¢innosti neurénov. Pri snahe modelévapravanie neurénov v mozgu
vymodelovali jednoduchd neurénovu siea pomoci elektrickych obvodov. Tento model
neurénu so sebou prinasal viacero problémov. Vahnyednotlivych spojoch siete boli
analyticky uované, teda siesa nedokazaladit’ ,za behu*.DalSie nevyhody modelu boli

neschopnasriest’ spojité a nebinarne problémy a skokova aktidafunkcia.

V roku 1949 Donald Hebb publikovdlhe Organization of Behavio¥ tejto svojej praci
poukazoval na fakt, Ze neuralne spoje su pogdné vzdy, ké su pouZité. Tento koncept
je podstatny pri spdsobe, akymIgalia Wwia. To znamen4, Ze ak su dve nervové spojenia

aktivované, spojenie medzi nimi sa zlepsi.

AZ zvySovanie vykonnosti p@tacov v p&'desiatych rokoch 20. stafia umoznil
simulovanie hypotetickych neurénovych sieti. Prajlsa o to pokusil Nathanial Rochester

z vyskumnych laboratérii IBM, bohuZigeho snaha zlyhala.

Prelom nastal az vroku 1959 kedy Bernard Widrowlarcian Hoff zo Stanfordskej
univerzity vybudovali modeli nazvané ako ADALINE DAptive LINear Elements) a
MADALINE (Multiple ADAptive LINear Elements, tedaej zloZzeny z niekikych sieti
typu ADALINE). Obe siete boli zaloZzené na tzv. MdiBah-Pitts neurénoch. Ulohou
ADALINE bolo rozoznava binarne vzory, takZze ak bol na jej vstup privagzanid bitov
z telefonnej linky, dokazala predpovédarasledujaci bit. MADALINE bola prvéa
neurénova sié aplikovand na problém zrealneho sveta. Jej Ulobolo za pouZitia
adaptivneho filtra eliminovYaozveny pri telefonovani. Aj kiéje tento systém zgae stary,
je stéle v komeinej prevadzke (toto tvrdenie je ale spomenuté Ida]yvZziadnedalSie

dbkazy podporujuce toto tvrdenie neboli ndjdené).

Frank Rosenblatt vyuzil zavery Hebbovej prace, é&taplikoval na McCulloch-Pittsov
model neurénugim dal vznikndi perceptronu. V roku 1962 vydal kniHerinciples of
neurodynamics: Perceptrons and the theory of bremechanismsy ktorej popisuje
spravanie a zakladné vlastnosti jednovrstvej newénsiete typu percetron (perceptron

pritom simuloval uz v roku 1957).
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V tom istom roku Widrow a Hoff vytvorili proceddrucenia, ktora skima hodnotu na
vstupe predtym, ako ju vahy spojov upravia. JeZaiéd na predpoklade, Ze aikgden
aktivny perceptron méze obsahdweel’ku chybu, je mozné upravivahy a tuto chybu

rozloZit na celu si&, alebo aspona pri’ahlé neurény.

Kniha Perceptrons: An Introduction to Computational Getismed Marvina Minského a
Seymoura Paperta z roku 1969 poukazovala na sladiest perceptron. Autori v knihe
kritizovali pouziténog’ tohto typu siete. K&Ze sa jednalo o zndmych odbornikov z oboru,

kniha mala za nasledok Upadok zaujmu o neurén@é sa niektko najblizSich rokov.

Zaujem o neurénové siete bol obnoveny aZ v roku21@®hn Hopfield prezentoval
obojsmerny typ siete (dovtedy boli spoje medzi dami len jednosmerné). V tom istom
roku pouZili Reilly a Cooper hybridnu sigjednalo sa o viacvrstvova sjepricom kazda

vrstva mala inu stratégiu rieSenia problémov.

S rozvojom viacvrstvovych sieti bolo potrebné uptatWidrow-Hoffovo pravidlo o
rozloZzeni chyby na viac vrstiev. Simultanne sa twlgrilo trom nezavislym timom.
Z vysledkov tohto vyskumu vznikol algoritmus baagpagation. Nazov je odvodeny
z ¢innosti algoritmu, kde chyby jednotlivych neurér&y distribuované po sieti v smere od
vystupu na vstup. Hybridné siete pouzivali len 2stwy, pri pouZziti algoritmu
backpropagation ich je spravidla viac. DésledkonpriedZenie doby enia, ktora moze

prekrait’ aj niekd’ko tisic iteracii.

1.2 Biologicky zaklad

Nervové sustava Zivych organizmov a Specifickgveka, sprostredkuje vahy medzi
vonkajSim prostredim a organizmom, alebo jéhg’ami. Takto zabezpgeje reakciu na
vonkajSie podnety a vnutorné stavy organizmu. Temtices prebieha Sirenim vzruchov
Z jednotlivych senzorov (receptory), ktoré unmmgEl prijima mechanické, tepelné,
chemické a svetelné podnety. Tieto podnrkdiej pokr&uju smerom k nervovym bunkam,
ktoré signaly spraclUvaju a privadzaju k prislusnyuykonnym organom (efektory).
Nervové vzruchy sa Siria po profelch drahach, kde dochadza k prvému
predspracovaniu, kompresii a filtracii informackostupne sa dostavaju az do mozgovej
kory, ktora je najvysSim riadiacim centrom nervav&ystému. Na povrchu mozgu je

mozné rozli§i Se$ primarnych, vzajomne prepojenych, prajeych oblasti priblizne
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zodpovedajucich zmyslom, v ktorych dochadza k pémému spracovaniu informacie.
Komplexné spracovanie informécii, ktoré je zakladpne vedomé riadeni€innosti

efektorov, prebieha sekvame v tzv. asocimych oblastiach.

= i mes terminaly axonu

=R dendrity

Obr. 1 Biologicky neurén

Zakladnym stavebnym prvkom nervovej sustavy je odvbunka (neurén). Mozgova kéra
¢loveka obsahuje 13 az 15 miliard neuronov¢gm kazdy moze hyspojeny stalSimi
5000 neurénmi. Neurony su Specializované bunkyeng k prenosu, spracovaniu

a uchovéavaniu informacii nutnych pre realizaciwiych funkcii organizmu.

Pre prenos signélov obsahuje neurdn vstupné apystprenosové kandly: dendrity
a axon. Z axénu vybieha Ky pocet vetiev, tzv. terminélov (di. Obr. 1). Terminaly su
zakortené blanou, ktora sa dotyka vybeZzkov inych neurdioe dendritov). K prenosu
informéacie slizi unikdtne medzineurénové rozhraniesynapsia (. Obr. 2). Miera
synaptickej priepustnosti je noditen vSetkych vyznamnych informécii behom Zivota

organizmu.

Z funkéného Hadiska je mozné synapsie rozdela exciténé, ktoré umokuju rozsirenie
vzruchu v nervovej sustave, a na inbit#, ktoré spdsobuju utlm vzruchu. Predpoklada sa,
Ze paméova stopa vznikd zakdédovanim synaptickych vaziebdzinereceptorom

a efektorom.
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Obr. 2 Biologicka neurénova sie

Sirenie informacie je umoZnené tym, Ze soma aj a&vobalené membranou, ktord ma za
urcitych okolnosti schopndsgenerové elektrické impulzy. Tieto impulzy su z axdnu
prendSané na dendrity inych neurénov synaptickydmdmmi, ktoré svojou priepustrnios
uréuju intenzitu podrazdenidalSich neurénov. Takto podrazdené neurény po dogtah
ur¢itej hrantnej hodnoty (prahu) generuju impulz a takto zab&zjdeSirenie prislusnej
informacie. Po kazdom prechode signalu sa synaptipkiepustnas meni, ¢o je
predpokladom pre pamidvi schopnas neurdénov. Pg&as Zivota organizmu podlieha
zmene aj prepojenie neuronov. V priebehienia sa vytvaraju nové patwve stopy,
naopak pri zabudani sa synaptické spoje prerusuju.

Nervova suUstava&loveka predstavuje Veni zlozity systém, ktory je stale predmetom
skumania. Uvedené principy su Zna zjednoduSené a anl’aeka nepredstavuju uceleny

popis problematiky, avSak su dostaté na vytvorenie modelu umelého neurénu

a nasledne umelej neurénovej siete.

1.3 Model neurénu

McCulloch a Pitts vytvorili model jednoduchych logych jednotiek, ktoré nazvali bunky,

alebo neurény. Ulohou tychto jednotiek bolo repréaea’ a napomahtav analyze situcii,
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ktoré nastavaju pri diskrétnych procesasihyz v mozgu, v péiti, alebo kdekbvek inde.
Automaty vytvorené z tychto elementarnych jednotsek zv¢ajne nazyvaju neurénové

siete.

McCulloch-Pitts model neurénu je jednoduchy dvojetgy automat. Z kazdého neurénu
vychadza jedno vystupné vldkno, ktoré sa mddkej vetvi’. Vystupné vlakna z réznych
neurénov sa nesmu sp@jdazdé vystupné vldkno musitbyakortené v neuréne (toto
zakortenie sa mdze nachadzaj v pdvodnom neurdne, z ktorého vlidkno vychadzdg,
predstavuje vstupnd hodnotu. Povolené su dva dulorceni: exciténé a inhibiné,

pricom paet vstupov do neurénu Jetbovd’ny.

Bunky su prezentované ako kéné automaty a pracuju v diskrétnyckasovych
intervaloch, ktoré su pre vSetky bunky synchronhkazdom momente je bunka v jednom
z dvoch stavov: aktivna (firing), alebo neaktivrguiét). Pre tieto stavy su pridelené
prislusné vystupné signaly, ktoré su vysielané pmawystupného vlakna. Idge existuju
len dva vystupné stavy, je mozné predstaviaktivny stav neurénu ako vyslanie impulzu,

analogicky neaktivny stav ako nevytvorenie impulzu.

Zmena stavu bunky nastava ako désledok pulzov geivgch na jej vstupy. Prenosové
vlastnosti bunky wuje vedkos prahu neurénu (threshold). Bunka budease
(k+1) aktivna vtedy a len vtedy, akéasek pocet aktivnych exciténych vstupov je rovny,
alebo v&Si ako prah neurdnu. Pri pritomnosti aktivnych biRimych vstupov zostava

bunka neaktivna.

Excitatne
spoje

X3

¥
-

|
x

spoje

Obr. 3 McCulloch-Pitts model neurénu
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Siet’ vytvorend z McCulloch-Pitts neurénov je zaloZemdniekdkych zjednodusujacich
predpokladoch:

1. Stav neurdnu vase (k+1) je zavisly na jeho stave ¢asek a na vstupoch do
neuronu v danonsase.

2. Inhibi¢né vstupy su povaZzované za absolltne, teda jedémypknhibiény vstup
znemo#uje aktivaciu neuronu priubovd’nom mnoZstve aktivnych exaitaych
vstupov.

3. Medzi vstupom a vystupom z neurdnu je pevrienycasovy interval.

V neskorSich modeloch bol predpokiad2 zmeneny, takZe inhibicia uz nebola absolitna,
ale o aktivacii neurénov rozhodoval rozdiel¢po aktivnych exciténych a inhibénych
vstupov. Z predpokladd. 3 vyplyva, Ze umeld neurénova tsipracuje synchrénne, na
rozdiel od biologickych sieti, v ktorych pracujezkg neurdn v inomtasovom ramci (je

asynchrénna).

Kazda neurénova giezlozena z McCulloch-Pitts neurénov je kong automat a kazdy
konetny automat je ekvivalentny, a m6zettsimulovany neurénovou sieu. V kazdom

momente je celkovy stav sietetany aktivaciou buniek, ktoré su jejéai@’ou.

Dalsim rozvojom prace McCullocha a Pittsa st logipk&hové jednotky (TLU-threshold
logic units) s nastavitaymi vahami. TLU je neurdn svstupmi &, X,...,%) a vystupom

y.

Obr. 4 TLU
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Neur6bn man+1 parametrov, menovite vahy {Wwws,...,w;) a prah neurénwb. Vystup

neurénu v diskrétnyctasovych momentock= 1,2,...je dany:

L akYwx>6

y(k+1) = o
0, ak Y wx <8

i=1

V pripade bipolarnej verzie je na vystupe neaktianeeurénu hodnota -1

Pozitivne hodnoty va>0 predstavuju excitmé synapsie, negativne hodnoty wakO

predstavuju inhil@iné synapsie.

Vystup z neurdnu jéasto mnozinoya, 1}, ktora reprezentuje binarne stavy neurénu, kde
a je nenulov&islo. Hodnotax méze by -1 (v pripade bipolarnej verzie), alebo meéislo
vacSie ako nula. Nenulové hodnatyspravidlapovedu k rychlejSej konvergencii takmer pri
vSetkych algoritmoch denia. Pretoze prirastky vah s nulovym vstupom siowdy

pouZzitim hodn6t réznych od nuly je zabes®a zmena vah vzdy, &ge to potrebné.

Oba spomenuté modely neurénov su diskrétne, vyshigipgickych neurénov su vsak
spojité. Interakciu neurdnov s okolim ovpiyye aj ¢asovy okamih, v ktorom nastala
zmena potencidlu na synapsiach. Informécia nieaj@ddovana len pomocou Rkesti
aktivacie spojov, ale aj rychlosaktivacie nesie ¢iti ¢ag’ informécie. Reélne neurdny
maju integrénécasové oneskorenie kvéli ich kapacitancii. Priebetinoty neurénu ¢ase

je presnejSie popisany spojitymi funkciami nez dégkymi hodnotami, pouZzitymi v TLU.

Celkova hodnota vstupy do i-teho neurénu je definovanad ako aproximacia poétnci
v some neurénu, na ktory vplyvaju ex¢i@ a inhibiné synapsie spolu s prahom neurénu.
Ak do neurdnu neprichadzaju ziadne vstupné hodnatyo neurdénovu sige a na jeho

vstupy su pridelené vystupné hodngtykdej=1,2,...,nz n neurénov, potom je hodnoka
X = Z\Nij yj - Hl
j=1

Vystup neuronuy; predstavuje kratkodoby priemer miery aktivacie rdau j aje

definovana ako:

y; = fAx)
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Kde 2 je ¢islo va&sSie ako nula. Unipolarny tvar aktiéej funkcief() je nagastejSie

popisany funkciou:

_ 1 1
1+e™

Yi

-1 3 w;y;-8
l+e =

Pre hodnotyl bliziace sa k nekotru sa charakteristika aktiéaej funkcie blizi

k charakteristike unipolarnej TLU (ptEalSie pouzivané akti¢aé funkcie vi’. 1.4).

1.4 Aktiva éné funkcie

Této kapitola poskytuje popis aktisr@ych funkcii pouzZivanych v neurénoch s doprednym

Sirenim. Vypdet derivacie je potrebny préenie gradientnymi metédami (Vi 2.1)

Tab. 1 Implementované aktiire funkcie

Nazov Aktivaéna funkcia Derivacia
Linearna funkcia y=slx y'=s
Skokové funkci _ L prex>6

okova funkcia y 0, pre x< 6 -

o ] ) 1 prex>6
Bipolarna skokova funkcia y =

-1 prex<@
Sigmoida y=—— y'=slyld-y)
1+e™”
Bipolarna sigmoida y=-1+ ” s_s*x y'=05[1+y)[d-y)
Hyperbolicky tangens y =tanh@g[x) y'=s{l-y?)

Gaussova funkcia y=eg y'= -2k Oy [5°

s 1
Elliotova funkcia y=05+ 1+|ia;| y'= SGW

x[s , 1

Bipolarna Elliotova funkcia y=

1+|x§ y=s (L+|x[3)?
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Premennd predstavuje vystup z aktistaej funkcie pre dany vstup, je vstup do funkcie
(suma ovahovanych vstupov do neurdéraji strmos aktivainej funkcie. Vplyv strmosti

na tvar funkcie je mozné vidiena Obr. 14 Sigmoida so strntos s=0,2, s=0,5, s=0,9.

4.

4

Obr. 5 Linearna aktivéna funkcia

1.0F

orl

Obr. 6 Skokova funkcia

1O0F

Obr. 7 Bipolarny perceptron
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Obr. 10 Hyperbolicky tangens
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o8| —

Obr. 12 Elliotova funkcia
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Obr. 13 Bipolarna elliotova funkcia

VSetky grafy aktivanych funkcii boli vykreslené s rovnakou hodnotoumststi s=0,4 pre

porovnanie ich priebehov.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009 23

Obr. 14 Sigmoida so strmtmi s=0,2, s=0,5, s=0,9

1.5 Vzdialenostné funkcie

Vzdialenostné funkcie su potrebné prieni a pouzivani SOM sieti. Sucené na

zistovanie vzdialenosti medzi vstupnymi vektormi a deoni v sieti.

Tab. 2 Implementované vzdialenostné funkcie

Nazov

Vzdialenostna

funkcia

Euklidova vzdialenas

d= ¥ (x-w)

Manhattan vzdialends

d=2[x - w|

Premennad predstavuje vystup zo vzdialenostnej funkcie, tadalialenog dvoch

vektorov: vstupného vektoru a vektoru vahw.

1.6 Siete s doprednym Sirenim

V sasnosti najpouzivanejSim typom neurdénovych sietisiste s doprednym Sirenim.

Neurdny v sieti st usporiadané vo vrstvach. Pr&lversa nazyva vstupna a spravidla len

mapuje svoje vstupy na vystupy. Jej vyuZitie je m®opri transformécii vstupnych hodnét

(normalizécia na uitd hodnotu, napr.

interval (0;1)). Poslednd vrstsa nazyva

vystupnou. Medzi vstupnou a vystupnou vrstvou sa&emdachadzalubovd’ny paiet

vrstiev.
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Patet neurdnov vo vstupnej a vystupnej vrstve je da@§enym problémom a spésobom

jehociselnej reprezentacie.

Vstupné vrstvy sa spravidla nerataju pdawani p@tu vrstiev v sieti. To znamena, Zetsie

S0 vstupnou, skrytou a vystupnou vrstvou je ¢éemana za dvojvrstvovu.

Neurény vo vSetkych vrstvach okrem vstupnej majbiyyvétoré st schopnétenia. Do
kazdej skrytej a vystupnej vrstvy je zavedeny jedstup, ktory ma za kazdych okolnosti
nenulovd, konstantnd hodnotu. Tento vstup sa nakiasaa pri teni zarduje zmenu vah,

aj ked’ st v8etky vstupy do neurdnu nulove.

1.6.1 Perceptron

Jednym z prvych modelov neurénovych sieti j& digou perceptron. Tento model bol
navrhnuty Rosenblattom v roku 1957. Hlavnym primegmrceptronu bola jeho schoptios

ucit’ sa, tato prelomova vlastrtospésobila zvySeny zaujem o vyskum neurdnovyclh. siet

Perceptron je prepojenda sieeurénov, ktora simuluje asociativnu p@mdajjednoduchsi
perceptron je zloZeny zo vstupnej a vystupnej yrgtvicom obe vrstvy st navzgjom plne
prepojené (kazdy neurdn zo vstupnej vrstvy je spogkazdym neurénom z vystupnej
vrstvy). Neurdny v jednej vrstve medzi sebou nenfdgaine spojenia. Ku kazdému spoju
medzi neuronmi je priradend véha, ktorej hodnoté@emiy’ menena za dglom wenia

siete.

wstupné hodnoty

Wetupna wrstva

Matica wah

wWystupna vrstva

wrstupné hodnoty

Obr. 15 Perceptron
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Povodnéa verzia perceptronu bola zloZzena z TLU, tdavainé funkcie neurénov mali

skokovy charakter.

NajzasadnejSim obmedzenim perceptronu bola jehooyestvova architektdra. Ta
umoziovala rie&f len linearne separabilné problémy, teda probléktgrych vzory je

mozné rozdeti jednou priamkou (. Obr. 16).
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Obr. 16 Linearne separabilny problém

1.6.2 Viacvrstva sie’ s doprednym Sirenim

Dal&im rozvojom siete perceptron je viacvrstvovd sidoprednym Sirenim (v niektorych
zdrojoch nazyvana aj viacvrstvovy perceptron). Relzdproti perceptronu je v pridani
jednej, alebo viacerych skrytych vrstiev a v poudierivovaténych aktiv&nych funkcii

neuroénov.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009 26

= w
= -~
w - -
- =
- =
0.3 &
|
ya T -
7 T 8
== - —
1 - a -
I =
- Lo & 08 =
| 1 =
1 f
1 =
1 -
1 - =
i L)
- 1 o
- v -
e e~
- i @ _
= 1 = - [ 1

Obr. 17 Nelinearne separabilny problém

Siete so skrytymi vrstvami si schopné tiegjinelinearne separabilné problémy, a plati pre
ne univerzalny aproxingay teorém. Tento teorém vyjadruje, Ze viacvrstvai&’

s doprednym Sirenim, ktor4 obsahuje jednu skrysfivurs kongnym patom neurénov
alubovad’nymi aktivainymi funkciami je schopna aproximavBubovd’na spojitd funkciu

na kompaktnej podmnoZzine“Rslubovd’nou presna®u. Je predpoklad, Ze aktivaé
funkcie vo vystupnej vrstve su linearne. Kurt Hrwv roku 1991 dokazal, Ze tato
schopnos siete nie je zavisla na vybere aktimaj funkcie, ale na viacvrstvovej Struktdre

siete (pre odvodeniedi [10]).

Kym pri perceptrone bol get vrstiev pevne dany, a® neurdénov v nich bol dany
rieSenym problémom, pri viacvrstvovych taeh je moZnas ovplyviiova’ ich vlastnosti

poétom a vé&kos'ou skrytych vrstiev.

V siasnosti neexistuje Ziaden teoreticky dovod na p@umié viac ako dvoch skrytych
vrstiev. AvSak problémy, ktoré vyZaduju dve skrytéstvy, sO vzacne a pre &&nu

problémov je dostatma jedna skryta vrstva.

Velmi dblezitou cag’ou navrhu Struktdry neurdnovej siete jeamie pd@tu neurdnov
v skrytych vrstvach. Pouzitie priliS malého ¢po neurbnov méze spdsdbiproblém,
nazyvanyunderfitting (vol'ne preloZzené ako podenie). Ten nastava, ak nie je v sieti

dostatok neurénov, aby adekvatne pokryli signatjoZitej mnoZzine dat.
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Vystupna vrstva

Bias

Bias

Vstupna vrstva

Obr. 18 Viacvrstva stes doprednym Sirenim
Pri pouziti prili§ vékého mnoZstva neurénov sa mézu vyskytdua problémy. Prvym je
overfitting (prewenie). Tento jav nastava, ak matsi@kl kapacitu na spracovanie
informécie, Ze obmedzeny &t dat v trénovacej mnozZine niex je schopn&iausetky
neurdny. V praxi to znamena, Zetsje nagena na Sumové hodnoty z trénovacej mnoziny
a strati svoje generalizaé vlastnosti. Druhy problém sa objavuje, ak jeueni dostatok
dat. V&ké mnozstvo neurénov spolu s’keu trénovacou mnoZzinou mdzu piEd cas

potrebny na &enie do takej miery, Zetanie nebude prakticky pouZites.

Na ukenie p@tu neurénov existuje viacero metdd, napriklaiichtenie siete pomocou

evolwnych technik, kaskadova korelacia, orezavanie (pg)n

1.7 Hopfieldova si&’

Jednou z najdélezitejSich funkcifudského mozgu je schopmosuklada a znovu
obnovova spomienky. To umailje Wit sa z predchadzajucich skusenogtudské
spomienky su ukladané s asociativnou vlasmesTedaiasti pamate (napriklad vystupy z
receptorov) nie s v mozgu uloZzené izolovane alekélne pre isttag’ neurénov, pama

je distribuovana.

Asociativne spoje medzi spomienkami urgf vybavova si fakty, ktoré spolu savisia —
existuju medzi nimi asociacie. Dolezité je, Ze oglk spomienku je mozné obnéuna
z&klade spomenutia si len &&g’. Pristup k informéciam je teda na zaklade ich bbsaie

ich umiestnenia v neurénovej sieti. Takyto pristuppomienkam dovwje vybavi® si
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kompletna informéaciu na zaklade poSkodenych vstupapriklad, akélovek uvidi zle

zaostrenu fotografiu znamej tvare, je schopny vithamvdanu tvar s Wd&ou presnofou.
Takyto pristup je zrae odliSny od tradného pristupu v pidtacoch, kde su Specifické
informacie uloZzené na Specifickych umiestneniactk Ma pditac o umiestneni len

Ciastainé informacie obnovenie pévodnych dat je nemozné.

Za &elom simulovania daného spravanfadského mozgu vytvoril John Hopfield

rekurentnl neurénovu siektora nesie jeho meno.

Obr. 19 Hopfieldova sie

Hopfieldova sié€ je zloZzena z jednej vrstvy neurénov so skokovotivaénou funkciou,
pocet neurénov je rovnaky ako rozmer vstupného veksgte. Kazdy neurdn je prepojeny
so vSetkymi ostatnymi neurdnmi, odtimézov rekurentna sie Vahy spojeni medzi
neurénmi su vnimané ako symetrickd, Stvorcovd masioulovou diagonalou (neurdn
nema spojenie sdm so sebou). SymetriCkaatice vah je nutna podmienka pri vybavovani

si vystupnych hodnét [27].

Hopfieldova si€é nepouZiva chybovu funkciu, ale tzv. energetickidkfiiu siete, ktora je

vlastna pre kazdy stav siete:

1
E :_EZVVUSS] +Zei§
i< i

Kde w; predstavuje vahu spojenia medzi neuronmi s indéxami pricomi # j , S je stav

neurony a @ je prah neurénu
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DalSou zvlaStna®u siete je, Ze denie siete je jednorazové, ale vybavovanie prebieha
iterativne. Ziskanie vystupu zo siete na zaklaédlpzeného vstupu znamena konvergova
do lokalneho minima energetickej funkcie. Vybavaeaprebieha pat nasledujiceho
algoritmu:

1 z=0

2 while z < prah vystupu begin

3 nahodny vyber neurénu zo siete a predloZenie zodpov edajuceho
vstupu

4 ak nedoSlo k zmene stavu neurénu zvySenie hodnoty z ol
5 inak z=0
6 end;

1.8 SOM

SOM (Self Organizing Map) je neurénovatsa schopna®u samoorganizacie, niekedy
nazyvana aj Kohonenova samoorgatii#éamapa, pdé svojho tvorcu Teuvo Kohonena.
Tento typ siete je deny na denie pomocou algoritmov bezitel'a, aby vytvoril nizko

rozmernu (typicky len dvojrozmernu), diskrétnu egmntéciu trénovacich vektorov.
Takato reprezentécia sa nazyva mapa. SOM su odigméeuronovych sieti s doprednym
Sirenim v pouzivani tzv. vzdialenostnej funkcie zzehovanie topologickych vlastnosti
vstupov. Tato vlastndsje uzitaina pri vizualizacii mnoho rozmernych dat do

dvojrozmerného priestoru.

SOM pozostava z dvoch vrstiev neurénov: vstupnsejvyr a pracovnej vrstvy, ktord je
zarover vystupna. Kazdy neurdn v pracovnej vrstve ma vathyopné &enia, ich poet
zodpoveda kkosti vstupného vektora siete: Na rozdiel od neovérv sig’ach

s doprednym &irenim neobsahuji neurdény bias. Nguwsanusporiadané v ofimhikove;j,
alebo Stvorcovej Strukture. Aj #esu neurdny v pracovnej vrstve zobrazované spojené
medzi sebou (d Obr. 20), tieto spojenia vyjadruju len ich topdtddgl blizkos’, neslizZia

na prenos informacie.
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Vstupné hodnoty
| |

Obr. 20 Struktira Kohonenovej mapy

Vystupom zo siete nie je konkrétna hodnotat e uki neurdn, ktorého vzdialendved
vstupného vektoru je najnizSia, tento proces sgvaaaj mapovanie. Je tak moznéitly

v ktorej casti dvojrozmerného priestoru sa dany vektor naxdad charakteru algoritmu
ucenia ([21]) vyplyva, Ze rovnaké, alebo podobné epkbudd umiestnené blizko seba. Vo
vysledku je teda mozné daava’ pribuznos$ vstupnych dat pd@ ich umiestnenia v sieti.
Clovek si totiz dobre vie predstavipriestor najviac tretej dimenzie a tak musime
viacrozmerné vstupy upraviHl'ada totiz va’ahy medzi viacrozmernymi vstupmi by pre

¢loveka bola prili§ zlozita Uloha [24].
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2 ALGORITMY U CENIA

Zakladnym predpokladom pre pouZitie neurénovychi §eeich schopnasucit’ sa. Bez
fungujdceho algoritmudenia je neurénova sieevyuziténda. V tejto kapitole st popisané

uciace algoritmy, ktoré su aplikované v praktickagti tejto prace.

2.1 Ucéenie s &itel’om

Ucenie s ditefom je skupina algoritmov, pri ktoromcéenie prebieha na zaklade
predloZzenych dat a zodpovedajlucich poZzadovanyctupgs. Si¢ sa snazi uprawisvoje
vahy tak, aby jej vystup reagoval na vstupné dapdpavedajucim pozadovanym

vystupom. Trénovacie data teda pozostavaju z dhojdnot.

2.1.1 Perceptron

Uciaci algoritmus uteny pre denie siete perceptron so skokovou akthau funkciou.
Jednotlivé kroky &enia su rovnaké pre vsetky neurdny vo vystupnejersnasledujice
kroky su pre jeden neurdn. Premenné pritomnédgamiux - vektor vstupnych hodnét(x)

- aktualny vystup z neurény,; poZzadovany vystum, - miera @enia,w; - vaha neurénu.

7 Inicializacia vah neurdnu na ndhodné hodnoty

8 forc<po cetiteracii u ¢enia begin
9 for j<po et vstupnych vzorov begin
10 Vyber dvojice,vektorov Z trénovacej mnoziny, a pred loZenie
vstupov neurénu
11 Vypo cet vystupu y achyby  ay;=y;-f;(Xx)
12 fori<po  cetvéh v neuréne begin
13 Uprava v3etkych vah neurénu W= W +o. Ay
14 end;
15 end;
16 Ak je chyba nulova, alebo dostato ¢ne malad ukon ciu cenie
17 end;

Konvergeriny teorém pre tenie siete perceptron hovori: Ak existuje subor wahktory
umo#iuje previes transformaciy=f(x), potom @enie konverguje k rieSeniu (ktoré nemusi
byt nutne totoZzné sv*) v kon&nom mnoZstve krokovdaenia bez ofadu na p&iatocné

nastavenie vah (pre dékazivi11]).

Miera wenia je konstanta, kde: Q<<1. Miera @enia utuje, aka¢as’ chyby neurdnu sa

bude podiel&na zmene vah. Pri malych hodnotach bude potrebvigchkrokov @enia na
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konvergenciu, pri vikych hodnotach budecanie prebieha rychlejSie, prefadavanie

priestoru vah vSak nebude také dbkladné.

2.1.2 Delta pravidlo

Perceptron s linearnymi akti&aymi funkciami je schopny prezentavinearne zavislosti
medzi vstupnymi a vystupnymi hodnotami siete. Taksi' je vhodn& na aproximaciu

linearnych funkcii. Delta pravidlo vyuZiva chybofunkciu siete na Upravu vah:
1
== (Y, — f.(%)?
22 (¥, = f,(%)

Index npredstavuje poziciu neurénu vo vystupnej vrstvetoTé&hybova funkcia
predstavuje mieru chyby siete pre jeden vzoenia. Delta pravidlo aplikuje metodu
zaporného gradientu. Ta <gfpea v Uprave vah proporcionalne k derivacii chylbg gany

vzor vzifadom na vSetky vahy neurénu:

o0E
ow

nj

Aw, =—-g——"

nj

Index | ur¢uje poziciu vahy v neuréne. Z tohtotehu je mozné odvotdivypoet prirastku

pre jednotlivé vahy:

Aan = a(yn - fn(X))g,(hn)Xj
Kde g predstavuje aktivanu funkciu neurénuh, sumu ovahovanych vstupov do neurénu
ag’'(h,) derivaciu aktivanej funkcie vzliadom k jej vstupom.

Konvergencia tohtodiaceho algoritmu, na rozdiel odenia perceptron, nie je z&ana.

2.1.3 Backpropagation

Zrejme najznamejSim a najpouzivanejSim algoritmom udenie viacvrstvovych sieti
s doprednym Sirenim je algoritmus backpropagatitedna sa o zovSeobecnenie delta
pravidla pre skryté vrstvy siete. Zakladortenia je spatné Sirenie chyby od vystupnej

vrstvy na vstupnu.

Na z&iatku kazdého cyklu ¢enia su sieti prezentované vstupné hodnoty tarsisledne
spaita k nim zodpovedajuce vystupy. Vystupné hodnatysiete su nasledne porovnané

s pozadovanymi hodnotami vystupov a je &@ma chyba na jednotlivych vystupnych
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neuronoch pokh vzorca:d =y, - f,(X), kdey; je pozadovany vystup na i-tom neurone
afi(x) je vystup z daného neurénu. Po zistekwesti chyby je mozné spdat’ Upravy vah
pre neurdny vystupnej vrstvy. Vypet chyby pre neurony v skrytej vrstve vSak nie je
mozny, pretoZze pozadované hodnoty pre ne nie sinen#&reto je nutné chybu na
vystupoch siete spatne gismerom na vstupy. Pri Sireni chyby je nutné’adht’ vahy na
spojeniach, ktorymi sa chyba Siri. Proces Sirehiby je schematicky zobrazeny na Obr.
21 a Obr. 22. PInéiary predstavuji ovahované spojenia medzi neurdpmarusované

Ciary predstavuju Sirenie chyby.

O5 = Ws 0

Obr. 21 Spéatné Sirenie chyby z vystupu na skngivwr

O = Wy,04 + W05

Obr. 22 Spéatné Sirenie chyby medzi skrytymi vrstvam

Po vypa@te chyby pre vSetky neurony v sieti, ktoré majuwa&bhopné &enia je mozné

spaitat’ prirastky vah polh vz'ahu:
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Wni = Wni + adn m X
0e

ni

Kde indexn uréuje neurdn v sieti, urtuje vahu v neuréney predstavuje mierudenia, ;

()

velkos’ vstupu do daného neurénu a vahytratz ——~—~ vyjadruje derivaciu aktivanej

funkcie prislusného neurénu \adom k jeho vstupom.

Existuju dva zakladné pristupy k algoritmu backmggtion: prirastkovy a davkovy. Pri
prirastkovom teni su hodnoty vah upravované po kazdej dvojicidv@cich vektorov. Pri
davkovom, su sieti prezentované vsetky dvojice&émdvacej mnoziny, gradienty sfitané
pre kazdu dvojicu su sumované a po predloZeni ySetkzorov su vahy upravené na
zaklade tejto sumy. VSeobecne je mozné patetadavkové &enie potrebuje viac iteracii
uciaceho algoritmu ku konvergencii, avSak je vyhogne viaceré pokrdlejSie algoritmy

ucenia.
Pre detailné odvodenie algoritmu backpropagatidh j].

Pri pouziti miery denia, ktor4 je vmi mala je véSia pravdepodobn6sze algoritmus
dokaZe néajs minimum. Rychlog konvergencie je vSak prili§ mald. Naopak pri ptuzi
prilis ve’kych hodnét riskujeme prel¢enie minima, alebo oscilaciu okolo neho.
NajcastejSie pouzivana technika na prekonanie tohtblgmuu je relativne mala miera
u¢enia a pouzitie parametra momentum (hylshoBen k vahe pridavéag’ prirastku vahy

v minulom kroku genia:

of (e)

Wni(t+l):Wni(t+1)+a5 X +mAw, ()

Kde m predstavuje vi&kos' parametra momentum Aw,(t) prirastok vahy v minulom

kroku. Vysledkom tohto vylepSenia je, Ze vahy ma@indenciu sledova smer véah
v predchadzajacich krokoch. To celkovo prispieveésSim zmenam vah neurénov bez

oscilacie. Efekt je mozné vidiea Obr. 23.

Nevyhodou je nutnasukladania prirastkov vah pre vSetky vahy v sieplititne, teda pre

momentalny krok a pre predchadzajuci.
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Backpropagation
+momentum

Backpropagation Chybovy priestor

Obr. 23 Vplyv parametra momentum na algoritmus pemgagation

2.1.4 Premenlivd miera wenia

Pri Standardnom algoritme backpropagation je migenia konStantna gas celej doby
ucenia. Vysledky tenia su tak silne zavislé na spravne nastavengkosg tohto

parametra. Pre praktické pouZitie nie je vhodn&wa’ mieru &enia pred samotnym
u¢enim, naopak optiméalna Keos’ miery wenia sa v priebehucania postupne meni, ako

sa algoritmus pohybuje po chybovom priestore.

Z toho dbvodu je mozné zlegSkonvergenciu algoritmu backpropagation, ak je néoZn
mieru Wwenia meni potas &enia siete. Cigeom tychto zmien je vzdy pouZto najvasie
prirastky vah, ptiom algoritmus &enia zostane stabilny (nevyskytuju sa oscilacigsaje

sa chyba siete).

Po ukorteni jedného kroku denia je chyba po danom kroku porovnana s chybou
v predchadzajucom kroku. Ak pomer novej a stargpgtprekr@i urtitd preddefinovanu
hodnotu (napr. 1,04), mier&enia je zmensena vynasobeniislom mensim ako 1 (napr.
0,7). V op&nom pripade dojde k zvySeniu miesenia, vynasobeniislom v&Sim ako 1
(napr. 1,05).

Tymto spésobom je mozné prispésobdvaieru wenia momentdlnemu stavu siete

a udrZiavé uciaci algoritmus stabilny.
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2.1.5 Delta-Bar-Delta

Delta-Bar-Delta pravidlo bolo navrhnuté zgelom d'alSieho zrychlenia a skvalitnenia
u¢enia viacvrstvovych sieti s doprednym Siren@fmnog’ tohto algoritmu je zaloZzena na

Styroch predpokladoch:
» Kazdéa vaha ma svoju miergenia
» Kazda miera éenia sa moze mehv kazdej iteracii tenia
* Ak parcialna derivacia chybovej funkcie gad konkrétnej vahy ma rovnaké

znamienko ako v predchadzajucich itericiach, jglysha mieradenia zvysena

» Ak parcialna derivacia chybovej funkcie gadkonkrétnej vahy v predchadzajucich

krokoch menila znamienko, je prislusna mietania znizena

Upravy miery @enia st obdobné ako v predchadzajicom pripade4)2 Algoritmus si
musi uklada miery wenia pre vSetky vahy v sieti spolu s predchadzajiitiodnotami
(alebo aspw znamienkami) derivacii. Delta-Bar-Delta pravidiospravidla vyuZiva len pri

davkovom deni.

2.1.6 Quick propagation

Backpropagation a algoritmy od neho odvodené vyajdivna wenie siete parcialne prvé
derivacie chybovej funkcie. Pomocou tychto deriv@gimozné poufigradientnd metédu
na zmenu vah siete. Ak uskdtome nekonéné mnozstvo krokov v smere gradientu je
dokazané, Ze genie dosiahne lokalne minimum. Empiricky bolo zigteZe pre wiké
mnoZstvo problémov je toto lokalne minimum zaioweinimom globalnym, alebo asfpo

.dostat@ne dobré" pre w&inu potrieb.

V praxi je vS8ak nemyslitmé pouZ’ nekoneéné mnoZstvo krokov denia, preto je snaha
zrychlit schopnos algoritmov ada minima. Nane@astie parcialne prvé derivacie, ktoré
su k dispozicii pri &eni algoritmom backpropagation, davaju ledimemall predstavu,

aka je maximélna Y&os’ kroku v chybovom priestore.

Ako rieSenie tohto problému sa &a$tejSie pouZzivaju dva pristupy. Prvym je snaha
o dynamickd zmenu mieryania zaloZzenl na predchadzajucich vysledkoch (221145).
Druhym pristupom je vyuzitie druhej derivécie chybpfunkcie vztfadom k vaham siete.

Pri znalosti druhej derivacie je mozné paudapr. Newtonovu metddu na Upravu vah.
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Nanegastie utenie druhej derivacie je vyptmvo nar@ny proces, preto sa pouZzivaju

aproximacie tejto hodnoty.

Uciaci algoritmus quickpropagation sa snazi kombiiogha pristupy. Jeho zéklad je
totozny s davkovym backpropagation, len s tym reloin, Ze uklada parcidlnu derivaciu
Zz minulého kroku &enia pre kazdu vahu spolu s hodnotami upravujueéhy v minulom

kroku. Pri vypd@te Uprav vah algoritmus predpoklada dve vlastragtbového priestoru:

1. Zavislog’ chyby na vahe, pre kazdu vahu je konkavna parabola

2. Zmena vahy nezmeni chybovy priestor ostatnych vah
Na zaklade tychto dvoch predpokladov je potom mo#pecitat’ Gpravy vah. Pre kazdu
vahu v sieti spéitame pravdepodobné umiestnenie minima parabolyopomvz’ahu:

pwt) = ——20

= > Awi-1)
S(t 1) - S(t)

Kde S(t) a S(t-1) su hodnoty prvych parcialnych derivacii chybouajKcie vzitadom na
vahy siete vtomto a predchadzajucom kroku. Tatdnbta je samozrejme len hrubym
odhadom optimélnej hodnoty vahy, avSak pri postupraplikovani je efektivnejSia ako

backpropagation.

Ak by boli hodnoty parcialnych derivacii v dvoch pebe nasledujucich krokoch rovnaké
aich znamienka by boli rovnaké, kes’ kroku by sa limitne bliZila k nekotieu.
Obdobny problém by nastal, ak by bola hodnota derévv&Sia ako v predchadzajucom
kroku, v tom pripade by krok bol v ofrjom smere. Obe tieto moZnosti su pfeni siete
Skodlivé, na ich odstranenie bol do algoritmu za&asd maximalny parameter
maximalneho prirastku. Ten dwje maximalny nasobok zmeny vahy oproti
predchadzajucemu kroku, jeho obvykla hodnota j&5.1A&k by bol tento parameter
prekraieny, ako zmena vah sa zoberie hodnota parametrda kndena vah

v predchadzajicom kroku.
Ked’Ze su v kazdom krokucenia potrebné informacie z predchadzajaceho krgkautné
proces denia Vv prvej iterdcii pozmehi Pre prvl iterdciu je pouzity déavkovy

backpropagation na ziskanie¢iocnych prvych derivacii a prirastkov vah.
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2.1.7 Resilient propagation

Resilient propagation je algoritmus nacenie viacvrstvovych neurénovych sieti
s doprednym Sirenim. Je to jeden z najlepSich itigov vyuzivajiacich len prva derivaciu

chybovej funkcie.

Aktiva¢né funkcie neurénov su spravidla sigmoidné funkcie charakteristickym znakom
je, Zze komprimuju neobmedzeny vstup na obmedzesfupyy interval. Derivacia tychto
funkcii sa blizi k nule, k& sa vékos’ vstupu zvySuje. Tato vlastnbsdze predstavova
problém pri @eni pomocou gradientnych metdd, pretoZze malé hgdmpadientu

znamenaju malé prirastky vah, ajikel vahy vzdialené od svojej optimalnej hodnoty.

Ulohou resilient propagation je eliminaveneziadtce vplyvy J#osti derivacii. Pre
uréenie prirastku vadh su pouzité len znamienka defiv&el’kos’ derivacie nemé na
prirastky vah Ziadnen vplyv. Vikog’ zmeny vah je wovana samostatnou hodnotdy
pricom kazda véha v sieti ma svoju vlastnO.I'ktet” A sa meni na zaklade vyvoja

chybovej funkcie siete, obdobne ako mietania pri algoritme Delta-Bar-Delta (2.1.5):

p -y it -2 a-nn% @0
ow;, ow,,

A= -1 Lif -2 t-18% <o

I} I} aVV|J a\NI]

A (t-1 ,else

Kde konStanty;™ a 77" predstavuji zvySovanie a znizovanie parametra prenm vah.

Hodnoty tychto konstant st v medziadhs ™ <1<n”*

Ak doSlo k zmene znamienka derividcie znamena toalgeritmus prekrél lokalny

extrém, je preto nutné teos’ kroku zmen$i. V opanom pripade, ak je znamienko
derivécie rovnaké ako v predchadzajucom kroku, sjaechybové funkcia k lokalnemu
minimu, teda je moZné z&Sit’ vel'kos® kroku. Ak bola niektora z dvojice derivacii nulgva

verkog® kroku sa nemeni. Zmena vah je zhora a zdola ateaaiparametrami ,, a

A ., tie zabr&uja prilis ve’kym resp. priliS malym prirastkom véah.

min

Zakladom pre resilient propagation je davkovy altgous backpropagation, rozdiel je len

Vo vypaite prirastkov vah. Kicovacag’ resilient propagation v pseudokdde:
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18 foreach w; do

19 if a—E(t—l)[-lai(t) > Othen
ow, ow;

20 Aij (t) = min(Aij (t _1) [-_LV+ ’Amax)
21 Aw, (1) = —sign(-2=- (1)) i, (1)
22 W, (1) = w (1) +Aw, ()

23 elseit 25 (t-1)2%E (1) <0 then
oW, oW,

ij ij

24 A; (1) =max@; (t-)F,A,,,)
25 w, (t+1) = w, (t) - Aw, (t-1)
26 a—E(t) =0
ow,
27  elseif 9E (t-2) Ela—E (t) =0 then
ow, ow;
. 0E
28 B, (1) = =sign( (1)) (8, (1
ij
29 W, (£+2) = w, (1) + 2w, ()
30 end;

Funkciasign() nadobida hodnotu +1 ak je jej argumentSVvako nula, -1 ak je argument
mensi ako nula, v inych pripadoch je jej hodnot® @ripade zmeny znamienka derivacie
je prevedena ,skok spg teda konkrétna vaha je vratend na svoju hodnotu
v predchadzajucom kroku. Z&ravge nastavena hodnota predchadzajlcej derivacie, na

aby sa predislo dvojndsobnej penalizacii paramétra

Tento algoritmus s#asto oznéuje ako Rprof, kde index” ozna&uje pouzitie sledovania

vah z predchadzajucich krokovenia.

Vylepsenie algoritmu Rprdp ktoré meni spdsob postihu za zmenu znamienkaaiée
bolo predstavené v [20]. Toto vylepSenie je posiévea predpoklade, Ze ajdkelerivacia
zmenila znamienko, teda prekila lokalne minimum, nemusi tdto zmena znanfena
zhorSenie chybovej funkcie siete. TakZe rozhodruréte zmenu véhy nie je vzdy nutné,

naopak méze hyna Skodu, ak doSlo k zlepSeniu celkovej chybyesigttohto dévodu je
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navrat na staré hodnoty vah podmieneny zhorSenytmostej funkcie siete. Takto upraveny

algoritmus sa ozraje ako iRprop(improved resilient propagation so sledovanim vah).

Zmena oproti Rpropje len v krokoch po zmene znamienka derivaciep tietoky si

zapisané v pseudokdde:

31 elseif a—E(t -1 [—lai(t) <0 then
ow, oW,

ij ij
32 Ay (t)=max@; (t-DF",A,)
33 if E()>E(t-1) then
34 W, (t+1) = w, (t) - Aw, (t -1)
oE
35 —
A

1)

(t)=0
E(t) aE(t-1) predstavuju chybu siete vtomto alphédzajucom kroku. Teda oproti
Rprop je nutné, aby si algoritmus ukladal hodnoty chylpredchadzajicom kroku.

Dalsim vylepSenim je algoritmus iRpfpgktory uZ nepouZiva metdédu sledovania vah.
V tomto pripade nie je nutné ukladpredchadzajuce zmeny vah, pretoZze zmena vah sa
vykonava v kazdom pripade.

Algoritmus iRpropv pseudokéde:

36 foreach w; do

37 if O_E(t -1 GOE(,[) > Othen
ow, ow,
38 A (t) =min@, ¢ -)B*,A,,)

39 elseif aa—E(t -1 EI;E(I) <0 then

1] 1]

40 Ay (1) =max@; (t-)F",Ay;,)
41w (t+1) = w, (t) - sign( jvf () @, (1)

[

42 end;



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009 41

2.1.8 Diferencialna evollcia

V roku 1995 predstavili Ken Price a Rainer 8todiferencidlnu evollciu. Je to
algoritmus ukeny na optimalizaciu mnohorozmernych funkcii aipato kategorie
evolwnych stratégii. Pri ¢eni neurénovej siete je optimalizovanowd@dvou) funkciou

chybova funkcia siete, @@m menenymi parametrami su vahy jednotlivych neoviete.
Nacinnog’ evollucie maju vplyv 4 parametre:

* NP - Vekos populacie,NP >4

* F - Mutana konstanta,F [J[0,2]

* CR-Prah krizeniaCRO [0/1]

* G- Paet generacii (evolinych cyklov),G> 0

Diferencialna evolucia sa v kazdej generacii sma@lachtt’ ¢o najlepSieho jedinca,
pricom vhodno$ jedinca utuje chybova funkcia siete, pre vahy, ktoré su dbuité

v danom jedincovi.

Tvorba novych jedincov je vykonavana pomocou proaesitacie a krizenia. Algoritmus
postupne vybera jednotlivych jedincov z populakiekazdému jedincovi nahodne vyberie
dvochdalSich, réznych jedincov a jedinca s najmenSou btmmnchybovej funkcie. Dvaja
nahodne vybrani jedinci sa od seba&itaju, tym sa ziska diferény vektor. Diferetny
vektor sa vynasobi mutaou konStantou, ktora predstavuje mutaciu, taks&aziy vektor
sa nazyva vahovany difer@ry vektor. Ten sa ptita k najlepSiemu jedincovi z populacie,
vznikne Sumovy vektor. Pripravi sa prazdny, skugobektor, ktory svojou vikos'ou
zodpoveda wékosti jedinca v populacii. Pre kazdu poziciu v skifom vektore sa
generuje ndhodnéslo v intervale [0, 1] a porovnava sa s prahorndedria. Ak je nahodné
¢islo v&Sie ako prah krizenia, na prislusnu poziciu v skddm vektore je vloZzena
hodnota z prisluSnej pozicie vo vybranom jedincowippa&nom pripade z prislusnej
pozicie v Sumovom vektore. Pre takto ziskany skidgokektor je spéitana hodnota

chybovej funkcie siete.

Do novej populacie préalSiu generaciu sa vybera z dvojice aktivny jedireskiSobny

vektor ten, ktory ma nizSiu hodnotu chybovej furgkci
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Algoritmus diferencialnej evollcie je najcitlivejga parametef (mutaina konstanta)[14].
Ak je hodnota tohto parametra prilis'k@, najlepSie rieSenia $ahko znéené a schopnés
naje’ globalne rieSenie je mala. Pri prili§ malych hadoh parametrd& je diverzita
populacie mala, a méze spdsbhbiiaznutie algoritmu v lokalnych miniméach. Pregogri
uceni neuronovej siete pouzitd premenliva hodnotaatnef konStanty, ta je na &@atku
ucenia véka, aby zabezgda diverzitu populacie, no postupne sa zniZujg, sdbzabranilo

strate dobrych rieSeni. Miera zniZovania nio&g konStanty je dana rovnicou:

F=p8e-1)
Kde:
B0 [02,08]
= Cmax
G, +G

Gmax predstavuje maximalny pet generacii & momentalnu generaciu.
Pseudokdd popisujucginnog’ diferencialnej evolucie:

43 Vytvorenie po  ¢iato ¢nej populécie

44 Vypo cet chybovych funkcii pre jednotlivych jedincov
45 for i<G begin

46  for j<NP begin

47 Vyber j-teho jedinca

48 Vytvorenie skiSobného jedinca pomocou mutéacie a krizenia
49 Z4apis lepSieho z dvojice jedincov do novej po pulécie
50 end;

51  Nahradenie starej populacie novou

52  Upravave Tkostimuta  cnej konStanty

53 Ak je chyba nulovd, alebo dostato ¢ne mala ukon ¢iu cenie
54 end;
2.1.9 SOMA

SOMA je pomerne novy algoritmusdany na optimalizaciu mnohorozmernych funkcii.
Samotny nazov je skratkou zo: ,Samo organizujucimsgracny algoritmus®. Zakladné
principy ¢innosti algoritmu su zalozené na spravani sa geathych jedincov, ktori
kooperuju na rieSeni spdieej ulohy. Vlastno$ samoorganizacie vyplyva z faktu, ze sa

jedinci pri Hadani najlepSieho vysledku navzajom ovjlyw. Algoritmus je mozné
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zaradi’ do skupiny tzv. evolkinych algoritmov, aj ké& vtomto pripade nedochadza
k tvorbe novych potomkov, len k ich migracii. Z toddvodu sa jedna iteracia algoritmu

nazyva migrané kolo.
Cinnog’ algoritmu SOMA je ovplyitované skupinou parametrov:

« PathLength — Maximalna izka cesty, aki prejde aktivny jedinec v danom

migratnom kole
» Step — Vékod kroku pri preliiadavani priestoru
* PRT — Perturbéacia
* NP - Vdkos’ populacie

Rovnako ako v pripade diferencialnej evollcie jerlda novych jedincov realizovana

pomocou mutacie a krizenia.

Mutécia je premenovana na perturbanciu. Dévodoskijgainog’, Ze mutovany je sp6sob,
akym sa pohybuja jedinci priestorom moznych rieS&e’kos’ tejto mutacie zavisi na
nastaveni parametra PRT. Pre kazdého jedinca sa ka#&dym krokom generuje
perturb&ny vektor, ten ma rovnaky rozmer ako jedinci v pdépi. Nasledne su
generované nahodriésla a porovnavané s parametrom PRT, ak je nahtidieémensie je
na prislusnu poziciu v pertutheom vektore priradena hodnota 1, v ostatnych pdpiad
hodnota O.

Krizenie predstavuje tvorbu nového potomstva, vttopripade sa jedné o pohyb jedincov
po diskrétnych krokoch v priestore pomocou dvocheuistujucich jedincov (rodov).
Patas pohybu si kazdy jedinec pamaté suradnice, kéielnzjlepsie rieSenie, toto rieSenie

postupuje dal'alSieho migraného kola. Pohyb jedincov sa riadi jadovnice:
Xi'\,/}Lﬂ = Xi'\,/;ljstart + (XLN”]- - Xi'\,/IjL,start) i [PRTVGCtOJ-I“

Kde x"'.. je pozicia aktivneho jedinca nagmtku, x". pozicia jedinca s najlepSou
hodnotou gelovej funkcie (veduci jedinec, leadefPRTVector perturb&ny vektor at je
hodnota kroku z intervalu [0, PathLength].

Perturb&ny vektor ovplyviuje pohyb jedinca tak, ze ak ma vSetky prvky rotnéak sa

aktivny jedinec pohybuje priamo k veducemu jedincék je vSak niektory prvok rovny
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0, potom sa dan& sUradnica nemeni a cesta prigsferodklonena z priameho smeru. To

zariuje, Ze je prefadavana wiacag’ priestoru [8].

383 ' ' oM Tl 53 : 3

275 775 383

Obr. 24 Principcinnosti SOMA, pred migraciou a po nej

2.2 Ucéenie bez @itela

Na rozdiel od genia s dite’'om nie su sieti predkladané vystupné vzory,ladkdtorych by
upravovala svoje vystupy, ale siesamotnd rozhoduje, ako organiztvaredkladané

vstupné data.

2.2.1 Hopfieldovo uéenie

Ucenie Hopfieldovej siete je jednorazovy proces. Jai@bom je zniA energiu tych stavov
(vstupnych vzorov), ktoré sa massiealtit’. Sie" mdze by nasledne pouzitd na obnovenie

ulozenej hodnoty na zaklade predlozenia poruSe(ggtumeneho) vstupu.

Po nadeni sa na uitu skupinu vstupnych vzorov je s$ieautomaticky schopna
rozpoznava aj ich negativy, teda opaé hodnoty. Kapacita siete vSak pdsja len na
urcity pocet vzorov, udava sa kapacita a vzor na 15 neurf2fjv Po prekréeni mnozstva

uloZenych vzorov nastavaju dva problémy:
1. Ulozené vzory sa stavaju nestabilnymi

2. Vznikaju chybné stabilné stavy (stavy, ktoré neznahlaju vstupnym vzorom)
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Sie¢ je teda spravne n&ena, ak je hodnota energetickej funkcie vstupnyzbrov
lokdlnym minimom. Aby bolo mozné ziskenawené vzory pri pouZziti poSkodenych
vstupov, je vyhodné, aby mali vzory medzi sebounajv&sSiu Hammingovu vzdialenés
Ucenie Hopfieldovej siete v pseudokdde:

55 fori<po et neurdnov begin

56 forj<po et neurénov begin
57 w; =0

58 if i# ]then

59 foreach p do

60 W =pi*p;

61 end;

62 end;

63 end;

Kde indexyi aj predstavuju poziciu neurénu v sieti; je vaha spojenia medzi neuronmi

i aj, p je vstupny vektor z trénovacej mnoziny.

2.2.2 SOM uéenie

Cielom wenia SOM sieti je zmena vah neuronov pracovneyyrsk, aby rozneasti
vrstvy reagovali podobne na cite vstupné vzory. Ekenie je ¢iastaine motivovaneé

spracovanim zmyslovych informacii v réznyistiach mozgovej kory kudskom mozgu.

Strueny popis @enia SOM v pseudokode:

64 Inicializacia vah siete
65 for i<C begin

66 foreach x do

67 N4&jdi neurdn, s najmensou vzdialenos tou od x

68 Spocitajve  Ikos t susedstva vi tazného neurénu

69 Uprav vahy kazdého neurdnu v susedstve, v zavislost i na jeho
vzdialenosti

70 end;

71 Uprav ve Tkos t susedstva

72 end;

PremenndC predstavuje piet iteracii @enia, premennadx jeden vstupny vektor

z trénovacej mnoziny.

Algoritmus wenia SOM sieti patri do je tzv. konkuteé wenie. To znamena, ze vzdy

jeden neuron je deny ako Waz pre dany vstupny vektor, a jeho vahy su upravengac.
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Vitazny neurdn je v pripade Kohonenovych méap éawany ako BMU (best matching
unit — najviac vyhovujuaca jednotka). Nacanie BMU sluzi vzdialenasvah neurénu od
vstupného vektora (di. 1.5). Je teda nutné sp@’ vzdialenosti pre vSetky neurdny
v pracovnej vrstve az nich vybranajmenSiu. Nasledne su vahy vsSetkych neurénov
v susedstve BMU upravené v zavislosti na ich vediasti. Pre UspeSné riaunie siete je
potrebné, aby sa Vkos' susedstva postupne zmenSovala. ZmenSovanie palomer

susedstva prebieha gadvz’ahu:

)
ot)=o0,[&
Kde o,predstavuje polomer susedstva naigiku wenia,t je aktualna iteracid, je casova
konStanta:

NC
Ln(a,)

Kde NC je celkovy p@et iteracii @enia a funkcialLn() vracia hodnotu prirodzeného

logaritmu.
Uprava jednotlivych vah neurénov v susedstve BMebjeha poth vza'ahu:
w(t +1) = w(t) + O(t) [L(t) [(x(t) —w(t))

Kde t je iteracia denia,x vstupny vektorw vektor vdh,L miera @&enia a premenn®

vyjadruje mieru zmeny vah v zavislosti na vzdiaknod BMU:

o) = d )

L(t) =L, E(k;}

Na za&iatku wenia su ovplyiiované véké casti pracovnej vrstvy, kiZe polomer
susedstva je pomernelkg (obyajne polovica vé&ieho z rozmerov siete), postupne sa
pocet ovplywviovanych neurénov zmensSuje. TaktieZkest' Uprav vah siete sa s postupom
uc¢enia zmensSuje, pretoze mier&eunia klesa. Tymto spé6sobom je mozné vytvaaluky

dat, prtom podobné data budu umiestnené blizko seba.
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2.2.3 Elastické wenie

Koncept elastickéhodenia po prvykrat predstavili Richard Durbin a DaVililishaw ako
metddu pre Padanie optimalnych ciest pri rieSeni problému obiciého cestujliceho.
Algoritmus je vémi podobny deniu SOM siete a vyuziva SOM 8jektorej pracovna
vrstva je vtvare kruhu. Ciem je namapowa neurény na mestd umiestnené
v dvojrozmernom priestore. Obrazne mozno procé&snia prirovnd k umiestiovaniu

elastickej pasky na skupinu ihiel, ktoré predstaypgziciu miest.

Na pciatku wenia su vahy siete inicializované tak, aby v pdestvstupnych hodnot
tvorili kruh, srovnakymi vzdialendgami medzi susednymi neuronmi. Neurony su
postupne ,ptiahované* mestami a zaravevojimi susedmi. Tieto dve sily umaZju, aby
cesta viedla cez vSetky mesta a zatobela dostattne kratka. Miera, s akou mesta
a susedia pésobia na neuroény, je zavisla od vzuiate teda vzdialenejSie mesta budima

na neurén mensi vplyv.

PouZitie elastickéhodenia je mozné rozsitiaj na praktickejSie oblasti ako je problém
obchodného cestujiceho. Napriklad planovanie, tiigis h'adanie najkratSich ciest pri

vyrobe mikr@ipov, sekvencovanie génov.

Pre detailné odvodenie algoritmuiVi[26]
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3 POUZITIE NEURONOVYCH SIETI

3.1 Existujuce implementacie v C#

Kniznic a programov pracujucich s neurébnovymt’arai existuje véké mnozstvo. Pre tato
pracu su vsak relevantné len tie, ktoré su napiggmmégramovacom jazyku C# a sul'me

dostupné.

3.1.1 NeuronDotNet

NeuronDotNet vznikol za delom vytvorenia open source kniznice pre pracu
s neurénovymi si@ami v prostredi .NET. Vyvoj sa ¢al v roku 2006. S pomocou tejto
kniznice je mozné vytvatesiete s algoritmom backpropagation a Kohonenoste sTakto
vytvorené siete je moznéalej pouzivé v rozlicnych vytvaranych aplikaciach. Stranka
projektu poskytuje kompletny pouzivés&y manudl, spolu so zakladnou teériou pre
tvorbu neurdénovych sieti. Autori poskytli aj nidko ukazkovych aplikacii, ktoré

demonstruju pouzitie oboch typov sieti.

i Travelling Salesman Problem

Sales Map
100 T T
90 F - > 1
‘
.
80 | ]
.. i »
! |
70 i .
-
B0 .
a0 [ . e A
. i }
40 F i — -
a0 [ .... - * 1 Kohonen Training
Training Cycles 1000
20 F = = 1 [ Show Visuiskzation
X \
10
\ Sohva
L
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Obr. 25 Pouzitie Kohonenovej mapy na rieSenie gnall obchodného cestujuceho
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3.1.2 C# Neural network library

Tento projekt je dielom Francka Fluereyho. Jeholarie je vytvori software pre
rozoznavanid’udskych tvari v obraze. S pomocou tejto kniznicengzné vytvori sie’,
ktord obsahuje algoritmus backpropagation a neurdfyu md jednu z 3 aktivénych
funkcii (linearna, sigmoida, gaussova). Hotové esiggt moznéd’alej zlepSovéa pomocou
genetickych algoritmov. V ukazkovych aplikaciach s&rtnuté moznosti kniznice.

Program obsahuje aj jednoduchy etfitanastroj vah a moznosiklada/n&itava’ siete.

™ Face matching using neural network (beta 0.1) E|@|E|
—Matchs :- 1

Preview

Searching...

I Load Heural Network... | —Add to training set ; -

Load Image... I Edit Meural Network... | | As Matching |
I Save Meural Network... | | As Not Matching |

Obr. 26 Demo aplikacia pre detekciu tvare v obraze.

3.1.3 Neural Networks on C#

V roku 2006 vytvoril Andrew KirillovdalSiu kniznicu pre pracu s neurénovymit'sieni.
Jeho pristup bol odliSny oproti predchadzajucinpgadbm. Nevytvoril hotové typy sieti
(ako napriklad Kohonenovu, perceptrod’.at v kniZznici sa nachadzaju triedy popisujuce
jednotlivé prvky siete (neurdny, metodéenia, aktivéané funkcie, vrstvy a sieako celok).

Z tychto modularnych prvkov jealej mozné vytvori T'ubovd’na sie’. Nevyhodou tohto
postupu su p¥atocné problémy pri vytvarani jednoduchych typov si€fb je vSak

vyvazené moznasu vytvara nové topoldgie a jednoduchiosl implementacie odliSnych
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uc¢iacich algoritmov. Autor ku kniznici dodava aj kolemia dokumentéciu. Na domovskej

stranke projektu je mozné ngéjaj niekdko demo aplikacii.

Time Serbes Pradiction using Muli-Layer Neural Network
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Obr. 27 Priklad aplikacie pouzivajucej ,Neural Netiks on C#“ pre predikcidasovych

postupnosti
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3.2 Pouzitie v si€asnosti

Mnozstvo neuronovych sieti, ktoré st v dnesSnej dubaghované su Statisticky presné, ale
ich pouzitie nie je moZné v oblastiach, kde uZiNateredpokladaju, ze giac vyrieSi ich
problém s absolutnou prestios. BeZzna presnésinesnych sieti sa pohybuje v rozmedzi

85-90% [30], nane&stie vé&mi malo aplikacii toleruje takuto mieru nepresnosti

V skasnosti sa stale pracuje na zlepSovani presnesiti @vSak aj v tomto stave su umelé
neurénové siete vyuzivané v niektorych odvetviakbde je 90 percentnd prestios

zlepSenim oproti s@snému stavu.

Prednosti vyuzitia neurdnovych sieti gp@ju hlavne v ich schopnosti identifikava
funkcie z pozorovania a nasledne tieto funkcie pbukato vliastnosje zvla§ uzitotna
v aplikaciach, kde je komplexnoglat prilis v&ka, aby boli funkné vz’ahy zigované
Pudmi. Aj ked’ je neurdnova sieschopna vykonavapozadovanéinnosti, jetazké zistf,
ako sa dana diemauila a dévody, ktoré stoja za jej vysledkami. &dggtejSie pouzivanym
pristupom na zi®vanie dévodov za spravanim siete je sledovanigvupl/stupov na

jednotlivé neurény a nasledne vystupy siete.
Aplikacie neurénovych sieti vo ¥sine spadaju do jednej z kategorii:
» Aproximacia funkcii, regresna analyza
» Predikciatasovych postupnosti a modelovanie
» Klasifikacia
* Rozpoznavanie vzorov a zmien

» Spracovanie, vyladavanie a kompresia dat
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4 KNIZNICA NEURAL NETWORKS

Hlavnym cidom tejto diplomovej prace bolo vytvorenie knizniegazyku C# na pracu
s neurénovymi si@ami. Pomocou tejto kniZznice je mozna plnohodnotn@cg s
neurénovymi sigami, teda vytvaranie sieti s rdznou topolégiou, iglenie a nasledné

pouzitie. Vysledna kniznica bola pomenovana ,,Neaetlvorks*.

Pri navrhu kniznice bol kladeny déraz na objektpvigtup a modularnédsTo znamena, ze
triedy popisujuce rovnaku obkagnapr. aktivéné funkcie) su plne zameniitee. Taktiez
v pripade buddceho rozSirovanénnosti kniznice std len vytvort’ triedy odvodené
z prislusnych vzorovych tried. Funkcie, ktory€imnog’ je definovana az v odvodenych
triedach sa nazyvaju abstraktiné, v C# je ich mowzmpoznd pod’a K'Gicového slova

abstract.Trieda, v ktorej su deklaracie tychto funkciitgétiez oznaena ako abstraktna.

Funkénog’ celej kniznice je rozdelena do piatich fdnkch celkov, tzv. namespace, alebo
mennych priestorov. Nasledujuce kapitoly sa budébesa’ ich popisom, popisom

jednotlivych tried, moznaami nastavenia a prikladmi pouZzitia.

4.1 Namespace functions

Tento namespace obsahuje pomocné a podporné fymtebné pre vnutorné fungovanie
modelov neurénov, ako aj funkcie ufit@ pri ziskavani informacii o sieti. Pre vyuzitie

tychto funkcii je nutné do programu prid@adok:

73 using NeuralNetworks.Functions;

4.1.1 Aktiva éné funkcie

VSetky triedy, ktoré reprezentuju aktiéveé funkcie neurdnov s doprednym Sirenim su
odvodené od abstraktnej triedygtivationFunction.Ta deklaruje prototypy funkcii, ktoré
musia implementovatriedy od nej odvodené:

74 public abstract double output(double arg, double th reshold)
Funkcia vracia hodnotu aktitaej funkcie pre danu hodnotu vstupard) a prahu

(threshold. Vstup do funkcie je suma ovahovanych vstupow dew.

75 public abstract double derivation(double arg)



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009 54

Metdda pre vypéet derivacie aktivenej funkcie. Argumentom funkcie je suma
ovahovanych vstupov do neurénu. V pripade, Ze aienpzné ufit derivaciu funkcie

(napr. skokova funkcia) je vyvolana vynimka.

76 public virtual double derivationFromOutput(double a rg)
Pre niektoré aktivené funkcie (napr. sigmoida, hyperbolicky tangems)nozné spatat’
hodnotu derivacie z jej hodnoty. Tento spdsob jepoitovo menej narény, preto sa
pouziva, ak je mozné.

77 public double Steepness
Tento verejne pristupnfen umouje ziska, alebo nastavistrmos aktivatnej funkcie.

Zoznam vSetkych tried implementujucich aktimé funkcie je v Tab. 3. PodrobnejSi popis

jednotlivych aktivanych funkcii je v kapitole 1.4.

Tab. 3 Triedy aktivénych funkcii

Trieda Aktiva ¢na funkcia
linearActivationFunction Linearna funkcia
perceptronActivationFunction Skokova funkcia
bipolarPerceptronActivationFunction Bipolarna skokova funkcia
sigmoidActivationFunction Sigmoida
bipolarSigmoidActivationFunction Bipolarna sigmoida
hyperbolicTangensActivationFunction Hyperbolicky tangens
gaussianActivationFunction Gaussova funkcia
elliotActivationFunction Elliotova funkcia
bipolarElliotActivationFunction Bipolarna elliotova funkcia

4.1.2 Vzdialenostné funkcie

Pre¢innog’ neurénov v Kohonenovej sieti su potrebné vzdiadeém® funkcie. Zakladnou
triedou, od ktorej su odvodené ostatn&ligganceFunctionTéa definuje len jednu funkciu,

ktord musia implementovaodvodené triedy:
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78 public abstract double distance(double[] weights, d ouble[] sample)
Funkcia sldzi na vypget vzdialenosti medzi dvoma vektormi, vektorom \&reight9

a vstupnym vektorons@mpl@. Navratovou hodnotou je samotna vzdialenasktorov.

Triedy vzdialenostnych funkcii si uvedené v Tahich,podrobnejSi popis je mozné najs

v kapitole 1.5.

Tab. 4 Triedy vzdialenostnych funkcii

Trieda Vzdialenostna funkcia

euclideanDistance Euklidova vzdialenas

manhattanDistance Manhattan vzdialends

4.1.3 Transformaéné funkcie

Transform@&né funkcie suU pouZzité v triede vstupnej vrstvy @) 3na transforméciu

vstupného vektoru do pozadovaného intervalu.

Kazda transformma funkcia musi k¥ odvodena od triedytransformationFunction

a implementovafunkciu:

79 public abstract double[] transform(double[] inputs)

Tato funkcia vykonava transforméaciu hodndét. Arguimémnkcie je vstupny vektor,

vystupom je vektor upravenych vstupnych hodnét .

Implementovanu transformiad funkciu reprezentuje triedénearTransformation.Ta

vykonava linearnu transformaciu hodnét. Transfora@cebieha path vzorca:

y = factor[x

Teda vystupy su linearnou kombinaciou vstupovIRée’ parametrafactor je mozné

ziska’, alebo zmenipomocou pristupovej metody:
80 public double Factor
4.1.4 Trieda helper

Této trieda obsahuje statické funkcie, ktoré sarpa nepodigaju na @eni a vybavovani

siete, ale zjednoduSuju pracu sa’siea datami.
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Implementované funkcie su:

81 public static double[] shuffle(double[] ar)
82 public static double[][] shuffle(double[][] ar)

Tieto dve funkcie sliZia na zamieSanie poradia gvvk poli. Ak je argumentom matica,
meni sa poradie riadkov matice (vektorov), nie v§asradie prvkov vo vektore.

Navratovou hodnotou je vektor s nahodne zmenenyraddm prvkov.

83 public static void shuffle(ref double[][] arl, ref double[][] ar2)
Funkcia je podobnéa ako predchadzajuce dve, s tyaiglbmm, Ze neméa navratova hodnotu,
ale vysledok uklada priamo do vstupnych argumefpowocou parametnaf). Uselom je
zamieSd poradie riadkov dvoch matic, ale tak, aby relaiymoradie medzi tymito
maticami zostalo zachované. Je u&it® pri zmene poradia predkladani@agich vzorov
pri prirastkovom &eni s @itel'om.

84 public static double[][][] getWeights(network netwo rk)
Pre zjednoduSenie prace s vahami siete je pomegoufinkcie mozné ziskasSetky vahy
Vv trojrozmernej matici. Prvy rozmer reprezentujder vrstvy v sieti, kde index nula méa
prva skryta vrstva (vstupna vrstva nema vahy), yimdzmer je index neuronu vo vrstve
a treti rozmer je index vahy v neurone. Argumentankcie je si€, ktorej vahy sa maju
ziska'.

85 public static void setWeights(double[][][] weights,
feedForwardNetwork network)

86 public static void setWeights(double[][][] weights, positionNetwork
network)

V s&innosti s predchadzajucou funkciou pracuje funkwanastavenie vah. Ta ma dva
argumenty, maticu vah siete a samotnut.siBre’azené funkcie funguja pre siete

s doprednym Sirenim a Kohonenove mapy.

4.2 Namespace neurons

Menny priestor neurons obsahuje triedy, ktoré predstavuju neurény v sikétedze
jednotlivé triedy su rozsiahlejSie ako v predchdaizah pripadoch, budu v tejto kapitole
uvedené len verejne pristupné metody, deklaracetraltinych a virtualnych funkcii
a parametre triedy. ZvySnu funkciu je mozné ldal®’ v dokumentacii (. 4.6), alebo

priamo v zdrojovych kodoch, ktoré su k diplomove@ prilozené.

Namespace sa do programu pridava prikazom:
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87 using NeuralNetworks.Neurons;

4.2.1 Trieda neuron

VSetky triedy neuronov st odvodené od triegyiron Ta implementuje subor zékladnych
vlastnosti a funkcii spoémych pre vSetky modely neuronov.
Verejne pristupné metddy triedy:

88 public abstract double output(double[] inputs)
Abstraktna funkcia, ktorej navratovou hodnotou gkes’ vystupu neurénu pre dany
vektor vstupoviqputs.

89 public abstract neuron Copy(int inputs)
Tato funkcia je vyuzitd pri konStrukcii vrstiev méaov, vracia plytki képiu neuronu.
Pomocou argumeninputsje mozné meitipocet vstupov noveho neuronu.

90 public void randomize(double min, double max, Rando m rander)
Pri inicializacii neurénu je vhodné, abydmtocné hodnoty vah neboli nastavené na 0, ale
na nahodné hodnoty. Tieto ndhodné hodnoty je moipéviova’ dvoma parametrami
min amax ktoré predstavuju minimalnu a maximalnu hodngichto nahodnycltisel.

Argumentrander je inStancia generatora nahodnyésel.

91 public double LastOutput
Tato pristupova metéda umage zistt’ hodnotu posledného vystupu z neurénu.

92 public double getWeight(int index)

93 public double[] getWeights()
Metody slizia na ziskavanie hodnoty vahy, resptky§h vah neurénu, vratane biasu.
Argument index je poradie vahy.

94 public void setWeight(int index, double newWeight)

95 public void setWeights(double[] newWeights)
Nastavovanie vah je mozné jednotlivo, alebo prg sébor vah naraz. Pri nastavovani
hodn6t vSetkych vah sa vytvara plytka kopia vektera'\Weightstakze tento argument nie
je ovplywviovany.

96 public int getNInputs()
Funkcia vracia pget vstupov do neurdnu vratane biasu.
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4.2.2 Trieda feedForwardNeuron
Trieda feedForwardNeuron reprezentuje neurony, ktoré sa nachadzaju taske
s doprednym Sirenim. KonStruktor triedy je defimojua

97 public feedForwardNeuron(int inputs, double treshol d,
activationFunction activationFunction)

Kde parametemputsje paet vstupov neuronu vratane biaslwesholdje hodnota prahu
aactivationFunctiorje inStancia aktivénej funkcie.
Verejne pristupné metody triedy:

98 public double Threshold
Pristupova metéda, pomocou ktorej mozno zisakebo nastavihodnotu prahu.

99 public double derivedOutput()
Funkcia vracia hodnotu derivacie akiima] funkcie neurénu. Funkcia nema ziadne

argumenty, pretoze derivacia sacipa z poslednych vstupov, alebo vystupov neuronu

(premenndastinputalastOutpuyj.

4.2.3 Trieda positionNeuron

Neurény v SOM sieti su implementované pomocou yrigubsitionNeuron. Neurén
namiesto hodnoty vystupu vracia vzdialehosvojich vah od vstupného vektora.

Konstruktor triedy je definovany nasledovne:

100 public positionNeuron(int inputs, distanceFunction distanceFunction)
Argumentinputs je paiet vstupov neurénujistanceFunctiorje inStancia vzdialenostnej

funkcie.

4.3 Namespace layers

Neurdny v siéach s organizované vo vrstvach. Rimda’ tychto vrstiev zavisi na type

neurénov, z ktorych sa skladaju.
Aby bolo mozné nasledujuce triedy paiyyje treba do programu pritiaiadok:
101 using NeuralNetworks.Layers;

4.3.1 Trieda layer

Predlohou pre vSetky ostatné vrstvy je abstrakirddlayer.
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Verejne pristupné funkcie:

102 public abstract double[] output(double[] inputs);

Tato funkcia vracia vystup z neuronov vo vrstve.sip je pole hodn6t zo vSetkych
neuronov. Vstupy predstavuje vektoputs

103 public virtual void randomize(double min, double ma X, Random rander)
Nastavenie vah v kazdom neurdne vo vrstve na n&bddnoty. Funkcia len vold metédu
randomizepre kazdy neurdn(di. 4.2.1), takze argumenty su zhodné.

104 public virtual neuron getNeuron(int index)
105 public virtual neuron[] getNeurons()

K neuronom v sieti je mozné duednotlivo, ke’ argumentindex uréuje poziciu neuronu
vo vrstve, alebo ku vSetkym naraz. Funkcie vracaaron resp.neuron(], preto je nutné
ziskané objekty pretypovana prislusny typ.

106 public int getSize()

Navratovou hodnotou tejto funkcie jedsd neurénov v sieti.

4.3.2 Trieda inputLayer

Trieda inputLayer predstavuje vstupnu vrstvu do siete. Tato vrstvabsahuje neurdny,
ateda ani vahy schopné camia, jej funkno¥ zabezpé&uju inStancie triedy

transformationFunction.

NajcastejSie pouzivané akti&eé funkcie maju vystupy v intervale (0; 1) a Ziadmalnota
vstupu nembze spbsdbprekraienie tohto intervalu. Pri ¥eni vysokych hodnotach na
vstupe aktivanych funkcii m6ze dojs k tzv. nasyteniu. Funkcia vtedy aj na pomerne
velky narast vstupu reaguje len malou zmenou vystugmeprakticky eliminuje moznds
ucenia. Aby sa tento problém odstranil, je vhodné&dfarmova hodnoty na prijatnd
velkos. Takéto zmeny hodnoét zabeZpg vstupna vrstva, nie je teda nutné data pred

pouzitim upravové Vystupom z vrstvy su teda transformované hodmstypov.

Konstruktory triedy:

107 public inputLayer(int nNeurons)

108 public inputLayer(int nNeurons, transformationFunct ion
transformation)
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Argument nNeuronsudava poéet vstupov do vrstvytransformationje inStancia triedy
transformationFunction Ak nie je transforménd funkcia ukena (pouzije sa konsStruktor

s jednym argumentom) vrstva len kopiruje hodnotums na vystup.

Vzhradom na to, Ze vrstva neobsahuje neurény nemajciimandomize, getNeurons

agetNeurorziadnu ulohu a ako navratova hodnotu vracajli.

4.3.3 Trieda feedForwardLayer

V sietach s doprednym Sirenim su ako pracovné vrstvy ipané inStancie triedy
feedForwardLayer  Vrstva obsahuje neurény implementované triedou

feedForwardNeuron

Konstruktory triedy:

109 public feedForwardLayer(int nNeurons, int ninputs, feedForwardNeuron
neuronTemplate)

110 public feedForwardLayer(feedForwardNeuron[] neuronL ist)

Argument nNeurons udava poet neurénov vo vrstvenlnputs potet vstupov do
jednotlivych neurénovpeuronTemplatge vzor pre neurény, ktoré budu vo vrstve. VSetky
neurony budd marovnaky p@et vstupov, aktivéna funkciu a vékos” prahu ako vzorovy
neuron. V druhom konStruktore je argumeatronListpole uz inicializovanych neurénov,

zvySné vlastnosti, ako pet neurénov a vstupov, su z nich nasledne ditgaé.

4.3.4 Trieda positionLayer

Trieda positionLayer zastupuje pracovnu vrstvu v SOM taeh. Tato vrstva obsahuje
neurony triedypositionNeurona jej vlastnosti priamo suvisia s jej geometridirka,
vyska).

Konstruktor triedy:

111 public positionLayer(int ninputs, int width, int he ight,
positionNeuron neuronTemplate)

Argument ninputs @uje paet vstupov do danej vrstvy, argumemtydth aheight Sirku
a vySku vrstvyneuronTemplatge, ako v pripade predchadzajucej triedy, vzornaerony

vrstvy. P@et neuronov je dany vahom:

n = width[height
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112 public int BMU(double[] inputs)
Této funkcia vracia index BMU (di. 1.8) vo vrstve.

113 public int Width
114 public int Height

Pristupové metddy na rsvanie a vySky a Sirky vrstvy.

4.4 Namespace networks

Menny priestornetworksobsahuje triedy, ktoré umidju vytvara® samotné neurénové
siete. S inStanciami tychto tried je potom modiadej pracovs, Wit ich a nadené siete

pouziva.

Pre spristupnenie menného priestoru je do prograrmne pridé riadok:

115 using NeuralNetworks.Networks;

4.4.1 Trieda network

Abstraktna triedaetworkje zaklad pre ostatné architektary sieti.

Verejné metddy triedy:

116 public abstract void addLayer(layer layer);

Prida vrstvulayer do siete. Prva pridana vrstva je vstupna, poslgelmderpretovana ako
vystupna.

117 public void setLayer(int position, layer layer)

Vlozi do zoznamu vrstiev novu vrstvldiayer, na poziciuposition Ak tato pozicia
neexistuje, teda na tato poziciu eSte nebola vidZédna vrstva, je vyvolana vynimka.
118 public void randomize(double min, double max)

Nastavenie vah v sieti na ndhodné hodnoty. Funfesiupne voldandomizepre kazdu
vrstvu siete, okrem vstupnej. Ako inStanciu ger@eatnahodnychtisel pouziva jeden
spolany pre vSetky vrstvy.

119 public abstract double[] output(double[] inputs);

Néavratovou hodnotou funkcie je vystup siete preips§ vektorinputs Hodnota vystupu
je zarova vystup z poslednej vrstvy siete. Informacia satygmse Siri cez vrstvy v poradi,
v akom boli vloZené. To znamena4, Ze vystup jedrsyy je vstupom dd’alSe;j.

120 public layer getLayer(int index)

Vracia vrstvu na danej pozicindex v sieti.
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121 public int NLayers

Umoziuje zig'ova pocet vrstiev v sieti.

122 public int NWLayers

Patet pracovnych vrstiev v sieti, teda vSetkych vistkrem vstupnej.

4.4.2 Trieda feedForwardNetwork

Tato trieda slizi na vytvaranie sieti s doprednyrarém. Oproti pévodnej triedeetwork
pridava len jednu verejnu funkciu:

123 public double[][] BPOutput(double[] inputs)

Tato funkcia vracia maticu vystupov z jednotlivyoeurénov v sieti. Tieto hodnoty su

potrebné pri geni gradientnymi metodami.

4.4.3 Trieda backPropagationNetwork

TriedabackPropagationNetworje odvodena od siete s doprednym Sirenim. dspin je

zjednodusi tvorbu novej siete. Verejné metddy su len kongtmyktriedy:

124 public backPropagationNetwork(int[] pattern)

125 public backPropagationNetwork(int[] pattern, activa tionFunction
actFunction)

Argument pattern je vektor, ktory utuje topologiu sieteCiselné hodnoty @uji pasty
neuronov Vv prislusnej vrstve. & neurdnov v prvej a poslednej vrstve je dany mezm
vstupnych a vystupnych dat. V skrytych vrstvachp@et neurénoviubovdny, jedinou
podmienkou je, aby bol ¥ai ako nula. Napriklad vektor [2, 5, 3, 1] vytvei& s dvoma

vstupmi, dvoma skrytymi vrstvami s 5 a 3 neurénrijadnym vystupom.

ArgumentactFunctionuréuje, aku aktivanu funkciu budd méavsetky neurény v sieti, ak

nie je uvedeny je pouzita sigmoida.

4.4.4 Trieda perceptronNetwork

Téato trieda zjednoduSuje vytvaranie jednovrstvovgadti typu perceptron. Podobne ako
pri triedebackPropagationNetworje argumentom konStruktora vzor topolégie sietbpj

diZka je v3ak obmedzenéa na 2:

126 public perceptronNetwork(int[] pattern)
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4.4.5 Trieda linearOutputBackPropagationNetwork

Velka v&Sina aktivénych funkcii mapuje svoje vstupy do intervalu (), dreto je nutné

prisp6sobova vel'kos” pozadovanych vystupov priceni. Toto obmedzenie je mozné
obig’, ak sa vo vystupnej vrstve pouzije linearna akiidafunkcia, ktorej vystupy nie su
takto obmedzené. TriedmearOutputBackPropagationNetwoskizi na zautomatizovanie

tvorby takychto sieti.

Konstruktory triedy su:

127 public linearOutputBackPropagationNetwork(int[] pat tern)

128 public linearOutputBackPropagationNetwork(int[] pat tern,
activationFunction actFunction)

129 public linearOutputBackPropagationNetwork(int[] pat tern,
activationFunction actFunction, activationFunction linActFunction)

Argumenty pattern aactFunction maju  rovnaka funkciu ako v triede
backPropagationNetworkArgument linActFunction je linearna aktivéna funkcia, ktora

bude pouzita vo vystupnej vrstve.

4.4.6 Trieda positionNetwork

TriedapositionNetworke implementaciou Kohonenovej siete.tSy mala obsahovden
dve vrstvy, vstupnt a pracovnu. A budd do sietedgré d’alSie vrstvy, spdsobi to
nemoznos uéenia siete. Konstruktory triedy:

130 public positionNetwork()

131 public positionNetwork(int ninputs, int width, int height)

132 public positionNetwork(int ninputs, int width, int height,
positionNeuron neuronTemplate)

Argument ninputs uréuje pdaet vstupov do siete, teda rozmer vstupného vektora,
argumentywidth aheight predstavuju rozmery pracovnej vrstvy a vyplyvaichnpaet
neuronov v nejneuronTemplatge vzor pre neurdny pracovnej vrstvy.

133 public int SLayer

Uréuje umiestnenie SOM vrstvy v zozname vrstiev siete.

134 public double[] getWeights(int nNeuron)

Navratovou hodnotou tejto funkcie je pole vah neurta pozicinNeuron
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4.4.7 Trieda hopfieldNetwork

Ked'Ze méa Hopfieldova sfeoproti ostatnym sit&am zn&ne zjednodusenu Strukturu, trieda
hopfieldNetworknie je odvodena od triedyetwork Sig” neobsahuje inStancie triethyer
ani triedyneuron vahy su uloZzené v symetrickej matici.

135 public hopfieldNetwork(int ninputs)

Konstruktor triedy ma len jeden argument, tym jégiosstupov do siete. Z tejto hodnoty
vychadza aj vikos’ siete.

136 public double[] output(double[] input)

Funkcia vracia reakciu siete na dany vstupny vekWystupom je subor vystupov zo
vSetkych neurdonov. Kie vystup je jednorozmerné pole, interpretaciaugistdo inych

tvarov (matica) musi bywykonana az po ziskani tohtolpo

137 public void setWeight(int index1, int index2, doubl e newWeight)

Nastavi vadhu v matici vah na hodnatewWeight Vahy v Hopfieldovej sieti s vzdy
asociované so spojenim medzi dvoma neurénmi. Argtyniedexlaindex2urcuja, ktoré
dva neurony to su dalej sldZia ako indexy do matice vah. Ich poradiezgameniténé,
pretoZe matica vah je symetricka.

138 public int NInputs

Pristupovd metdda, ktora uminge zistt’ pocet vstupov do siete. Ret neurénov je
rovnaky ako p&et vstupov.

139 public int OutputThreshold

Vybavovanie Hopfiedovej nie je jedno razovy proad® pri ostatnych typoch sieti.
Kvalita vystupu je zavisla na pw iteracii, po ktorych sa vystup siete nezmenillid
nizka hodnota tohto parametra mdZe spdsobe si€ nedosiahne minimum svojej
energetickej funkcie ateda nenajde prislusny upzezor. Vysoka hodnota nezhorsi

kvalitu vystupu, len zbytme zvysicas potrebny na vyget.

4.5 Namespace learning

Predpokladom na vyuZzivanie neuronovych sieti jelisheSné naenie. Na denie sieti
slizia triedy v mennom priestokearning VSetky w&iace algoritmy maju rovnaky predpis
konStruktora, kde jedinym jeho argumentom je indansiete, ktord sa macid.

PodrobnejSi popis algoritmov je v kapitole 2.
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Aby bolo mozné tieto triedy vyuzivge do programu nutné pridaiadok:

140 using NeuralNetworks.Learning;

4.5.1 Trieda learningEvents

VacSina wiacich algoritmov (okrem ¢enia Hopfieldovej siete) ma itemay charakter. Aby
bolo mozné sledov¥agpriebeh denia a reagovanai, pouzivaju vSetky triedy udalsktora
je vyvolana po uko¥eni kazdej iteracie. TriedaarningEventsglefinuje metody potrebné

pre implementovanie a pouzivanie tejto udalosti:

141 public delegate void iterationEndEventHandler(objec t sender,
EventArgs e)

Tento delegat @uje predpis pre funkcie, ktoré budu pripojené kloska
142 public event iterationEndEventHandler iterationEnd

InStancia udalosti, ktora oznamuje ukenie iteracie &enia.

4.5.2 Trieda supervisedLearning

Na Wwenie sieti s doprednym Sirenim sa pouziva skupligarisnov nazvanych denie
s witelom (supervised learning). VSetky takéto algoritmy advodené od abstraktnej

triedy supervisedLearning

Verejne pristupné metody deklarované v triede:

143 public abstract double learn(double[][] inputs, dou ble[][] outputs,
int cycles, double minError)

Tato funkcia reprezentuje samotnéenie siete. Argumentinputs aoutputs predstavuju
trénovaciu mnozinu (subor vstupov ak nim prislegnyvystupov), cycles urcuje
maximalny pdet iteracii algoritmu. ArgumemninError definuje vékos’ chyby siete, po
dosiahnuti ktorej sacenie zastavi. Ak je nastaveny na zapadafisé, vykona sa plny pget
iteracii, bez ohadu na vékos’ chyby.

144 public double LearningRate

Pristupova metdda umiddjuca zigovanie a nastavovanie mieryania.

145 public List<double> ErrorList
Zoznam, v ktorom su umiestnené chyby siete pregeéid@ iteracie aje tak mozné
sledova vyvoj chyby p@as wenia.

146 public int Iteration

Umoziuje zistt, ktora iteracia &enia sa prave vykonava.
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45.2.1 Trieda perceptronLearning

Tato trieda definuje diaci algoritmus pre &enie jednovrstvovych sieti s doprednym
Sirenim a skokovymi akti¢aymi funkciami v neuronoch. Ak by mala gjektora sa ma

ucit’ viac ako jednu vrstvu, je vyvolana vynimka.

Trieda nedeklaruje ziadne nove, verejne pristupeéddy, len implementuje abstraktné

funkcie odvodené od triedsupervisedLearning

4.5.2.2 Trieda deltaRuleLearning

TriedadeltaRuleLearningmplementuje tenie jednovrstvovych sieti pomocou gradientnej
metody. Funkne vychadza z triedyperceptronLearning podmienkou vsak je, aby

aktivané funkcie neurdénov boli derivovdite.

4.5.2.3 Algoritmus backpropagation

Algoritmus backpropagation a jehdalSie modifikacie su implementované v Styroch
triedach (

Tab. 5). Nové, verejne pristupné metody su lemed#ach, ktoré pouzivaju momentum:

147 public double Momentum
Tato pristupova metdéda umafe zigova® a nastavoud hodnotu parametra ¢ania

momentum.

Tab. 5 Triedy implementujuce algoritmus backPropigea jeho modifikacie

Trieda Algoritmus uéenia
backPropagationLearning Prirastkovy algoritmus
momentumLearning Prirastkovy algoritmus s momentum
batchBackPropagation Davkovy algoritmus
batchMomentum Davkovy algoritmus s momentum
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4.5.2.4 Trieda variableLearningRate

Implementacia ¢enia s premenlivou mierowenia je v triedevariableLearningRateTa

vychadza batchBackPropagatiorale navySe obsahuje dve verejné metody:

148 public double LearningRatelncrease

149 public double LearningRateDecrease
Tieto dve pristupové metody nastavuju aujg ve’kos™ premennych, ktoré twju

velkos’ zmeny miery tgenia.

4525 TriedadeltaBarDelta

Této trieda sluzi nadenie siete pomocou algoritmu Delta-Bar-Delta. Viegejnetody su

totozné s triedowariableLearningRate.

Na pciatku wenia su hodnoty miery¢enia pre vSetky neurény nastavené na jednotnd

hodnotu, tG umaije menf pristupova metédaearningRate

45.2.6 Trieda quickPropagation

Trieda quickPropagationimplementuje tenie pomocou algoritmu quickpropagation.
Oproti triedebatchBackPropagatignz ktorej je odvodena, ma len jednu nova verejnu
metodu:

150 public double GrowFactor

Tato pristupova metéda umoge zisk@ a nastawi hodnotu parametra, dujuceho

maximalny prirastok vah siete.

4.5.2.7 Algoritmusresilientpropagation

V mennom priestoreNetworks sa nachadzaju tri triedy, ktoré uniofl Wit sie’
s doprednym Sirenim pomocou algoritmu resilientagapion. Ich nazvy a prislusny

algoritmus su uvedené v Tab. 6.

VSetky tri triedy maju niekiko pristupovych metéd na ziskavanie a zmenu svojich
parametrov:

151 public double UpdateMax

152 public double UpdateMin

Maximalna a minimalna J&os’ zmeny vah.
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153 public double NegativeChange
154 public double PositiveChange

Premenné @ujdce zmensovanie a Zi&bvanie prirastku vah.

Tab. 6 Triedy implementujice algoritmus

resilientpropagation a jeho modifikacie

Trieda Algoritmus uéenia
resilientPropagation rprop+
improvedResilientPropagation irprop+
resilientPropagation4 irprop-

45.2.8 TriedadifferentialEvolution

Ucenie neurdnovej siete pomocou diferencidlnej evellcumouje trieda
differentialEvolution Ta implementuje pristupové metddy, ktoré uthgd ziskavé

a nastavovahodnoty parametrov diferencialnej evoldcie:

155 public double MaxValue
156 public double MinValue

Minimalna a maximalna V&os' vah pri tvorbe novej populacie, tieto premenné
neobmedzuju celkovu Vkods vah, len ich tvorbu.

157 public int PopulationSize

Velkos’ populacie.

158 public double CR

Prah krizenia.

159 public double F
Mutagna konStanta.

160 public double B

Premenné& udavajuca mieru poklesu rgg konStanty v priebehuwenia.

4529 Trieda SOMA

Pouzitie samoorganizaého migraného algoritmu na denie neurénovych sieti

implementuje trieda SOMA. Tato trieda je odvoded&reedydifferentialEvolution d'alej
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v8ak pouziva subor parametrov pouzitych v tomtoritime a k nim prislusné pristupové
metody:

161 public double PathLength

Maximalna dzka cesty aktivneho jedinca.

162 public double Step

Velkos jedného kroku.

163 public double PRT
Velkos perturbéacie.

4.5.3 Trieda unsupervisedLearning

Algoritmy na W&enie sieti bez ditela su odvodené od abstraktnej triedy
unsupervisedLearningJedinou verejnou metoédou, ktord musi kazda odvédeieda

implementové je metoddearn:

164 public abstract double learn(double([][] inputs, int cycles)
Argumentinputs predstavuje subor vstupnych hodradfslespacet iteracii denia.

45.3.1 Trieda hopfieldLearning

Na wenie Hopfieldovych sieti sluzi triedaopfieldLearning Je nutné, aby argumentom
konStruktora triedy bola inStancia triedjopfieldNetwork Ked’Zze Wwenie prebieha
jednorazovo a nie itetae ako ostatnych algoritmockiania, je argumertyclesv podstate
zbytatny, jeho pritomnas vSak vyzaduje predpis funkciearn. Podobne aj udal6s

iterationEndje volana len jedenkrat pred ukemim samotnéhocania.

45.3.2 Trieda SOMLearning

Této trieda je ufena na tenie Kohonenovych sieti, teda jej konStruktor vy#adko svoj

argument inStanciu triedyositionNetwork

Trieda implementuje dve verejné metddy:

165 public double Radius

166 public double Maxradius

Obe sluzia na zistenie Mesti a nastavenie polomeru susedstva BNMWaxradius je

maximalna vékos’ susedstvaRadiusaktualna vékos'.
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4.5.3.3 Trieda elasticLearning

Trieda elasticLearningimplementuje elastickéc¢anie a je odvodena od predchadzajlcej

triedy, takze verejné metdédy ma rovnaké a nepridéa@ne nove.

Pre spravniinnog’ u¢enia je nutné, aby jeden rozmer pracovnej vrstetesbol rovny 1,

teda vrstva sa da interpretdvako jednorozmerna.

4.6 Dokumentéacia

Dokumentacia celej kniZnice je realizovana pomo&omentarov priamo v zdrojovom
kode.

Tieto komentare su priradené kazdej triede, funk@itribatu. Popisuju nielen funkcie, ale
aj ich jednotlivé argumenty a vyznam navratovychdrfi. Po kompilacii projektu sa

vygeneruje XML subor, ktory je mozné potizia vytvorenie dokumentacie, ktora je pre
Pudi prijaté’nejSia.

Dokumentacia pribalena ku kniznici je vo formatenghteda skompilované html. Na jej
vytvorenie bol pouZity programSandcastle Help File Builder Sttag’ou suboru

s dokumentaciou su @gasti z teoretickej a praktickejasti prace, vysvétjuce zakladnée

principy¢innosti neurénovych sieti.
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5 PRIKLADY POUZITIA

Tato kapitola popisuje pouzitie vyslednej kniznispolu s ukazkami kodu. Aby bolo
mozné pracouas kniznicou Neural networks, je nutné ptidaferenciu nau do projektu.
NajjednoduchSim spdsobom ako kniznicu pfiadh existujiceho projektu v Microsoft
Visual Studio, je poufi ponuku menu ProjeetAdd Reference>Browse a nasledne
vybra® umiestnenie kniznice (subor NeuralNetworks.dll)jednotlivym triedam je potom
mozné pristupoua po pridani prislusného menného priestoru pomodoektivy using
(vid'. 4).

Pri praci s neuronovymi siami je treba spliinasledujice kroky:
1. Definicia problému, wenie p@tu vstupnych a vystupnych véilin
2. Vytvorenie siete s dmdom na problém
3. Vytvorenie trénovacej mnoziny
4. Ucenie siete

5. Pouzivanie siete pri rieSeni problému

5.1 Siete s doprednym Sirenim

Pri vytvarani siete je mozné potiziiacero tried. Ak postaje vytvort sie’ s rovnakymi
aktivacnymi  funkciami vo vSetkych neurénoch je vyhodné Zitu triedy
backPropagationNetworlkalebo linearOutputBackPropagationNetworkAk je potrebné
vytvoritt  sig® s presne Specifikovanymi neurébnmi je treba pouZiriedu
feedForwardNetwork.

V nasledujucich ukazkach kodu bude vytvorend,dieora ma topoldgiu 2-4-1 (2 vstupné
neurény, 4 skryté neurény, 1 vystupny neurén).

Vytvorenie siete pomocou triedyackPropagationNetworkde vSetky neurény pouZzivaju
hyperbolicky tangens ako svoju aktival funkciu:

167 backPropagationNetwork net = new backPropagationNet work(new int[] {
2, 4, 1 },new hyperbolicTangensActivationFunction(0 A));

Vytvorenie siete s roznymi aktitaymi funkciami v kazdom neuréne je mozné pomocou

triedy feedForwardNetwork. Najprv je nutné vyttogole prisluSnych neurénov a z nich



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009 72

nasledne skrytd vrstvu. Vstupna a vystupna vrstvéaktiez vytvarané tme. Vytvorené

vrstvy s potom pridané do siete.

168 feedForwardNeuron[] neurons = new feedForwardNeuron [4];

169 neurons[0] = new feedForwardNeuron(3, 0.2, new
sigmoidActivationFunction(steepness));

170 neurons[1] = new feedForwardNeuron(3, 0.2, new
bipolarElliotActivationFunction(steepness));

171 neurons[2] = new feedForwardNeuron(3, 0.2, new
hyperbolicTangensActivationFunction(steepness));

172 neurons[3] = new feedForwardNeuron(3, 0.2, new
elliotActivationFunction(steepness));

173 inputLayer iL = new inputLayer(2);
174 feedForwardLayer hL = new feedForwardLayer(neurons) ;

175 feedForwardLayer oL = new feedForwardLayer(1, 4, ne w
feedForwardNeuron(4, 0, new
bipolarSigmoidActivationFunction(steepness)));

176 feedForwardNetwork siet = new feedForwardNetwork();

177 ackPropagationNetwork siet = new backPropagationNet work(new int[] {
2, 4, 1 },new hyperbolicTangensActivationFunction(0 A);

178 siet.addLayer(iL);
179 siet.addLayer(hL);X
180 siet.addLayer(oL);

Na wenie siete je potrebné vytvérimatice vstupnych a vystupnych hodndt. V tomto
pripade sa bude jedtha hodnoty, ktoré sienawia fungova ako XOR. Matica vstupnych
hodnét je ozn&ena akd.in, vystupnych hodnét jeout.

181 double[][] Lin = new double[4][];
182 Lin[0] = new double[] {1,1};
183 Lin[1] = new double[] {1,0};
184 Lin[2] = new double[] {0, 1 };
185 Lin[3] = new double[] {0, 0};
186 double[][] Lout = new double[4][];
187 Lout[0] = new double[] {0 };

188 Lout[1] = new double[] {1 };

189 Lout[2] = new double[] {1 };

190 Lout[3] = new double[] {0 };

Pred @enim je vhodné nastavhodnoty vah v nej na nahodné hodnoty. Naslednsojmé

pouzi’ vytvorenu si€ a trénovaciu mnozinu naienie. Ako @iaci algoritmus je pouzity
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quickpropagation, ktory ma nastaveny¢ebiteracii na 10000 a ukdovaciu chybu na

0,001. Vysledné chyba siete sa uloZi do premesmey.

191 net.randomize(0.01, 0.5);
192 quickPropagation bpl = new quickPropagation(siet);
193 double error = bpl.learn(Lin, Lout, 10000, 0.001);

S nadenou si€ou je mozné&falej pracové. Overt si spravnos ¢innosti siete je mozné
predloZzenim jedného vstupného vektoru z trénovawepziny, vystup siete by sa mal
priblizne zhodovés prislusSnym pozadovanym vystupom.

194 siet.output(Lin[0]);

5.2 Hopfieldova si&’

Pred pouzitim Hopfieldove] siete v programe je ndutvytvori’ inStanciu triedy
hopfieldNetwork Argumentom konStruktora triedy je ¢® neurdnov v sieti, ten musitby

rovnaky ako vEkost’ vstupného vektora.

195 hopfieldNetwork net = new hopfieldNetwork(5);

Na rozdiel od tenia s ditefom st&i pre wenie Hofieldovej siete vytvdiilen maticu

vstupnych hodnét. V tomto s to dva vektoryipke 5:

196 double[][] Lin = new double[2][];
197 Lin[0] = new double[] {1,1,-1,1,1}
198 Lin[1] = new double[] {-1,-1,1,-1,-1};

Ucenie siete je realizované pomocou tridthpfieldLearning Ked'ze sa jedna odenie,
ktoré je vykonané len v jednej iteracii, nie je matugova® pcet iteracii wenia.
V nasledujucej ukazke je vytvoreny inStancia tribdypfieldLearninga sie’ je nakena na
prislusna trénovaciu mnozirn.

199 hopfieldLearning hnl = new hopfieldLearning(net);
200 hnl.learn(Lin);

Pred ziskavanim vystupu zo siete je vhodné nastalkos’ prahu vystupu. Vstupnymi

hodnotami do siete s zaSumené vektory, ktoryclo@d& vzory sa maju zo siete zigka
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201 siet.OutputThreshold = 20;
202 siet.output(new double[] {1.3,1.1,1.2,1,1})

5.3 SOM

Pre pracu s Kohonenovymi mapami jeand triedapositionNetwork Pred vytvorenim
samotnej siete je nutné vytvbnvzorovy neurdn, z ktorych bude zloZzena pracovrsiver
siete. V tejto ukazke je to neuron s 3 vstupmi @ialenostnou funkciou manhattan.

Vysledna sié ma rozmery pracovnej vrstvy 40x40 neurénov.

203 positionNeuron neuron = new positionNeuron(3, new
manhattanDistance());

204 positionNetwork net = new positionNetwork(3, 40, 40 , heuron);

Podobne ako pri Hopfieldovej sieti je trénovaciaoZina len jedna matica vstupnych
hodnét. V tomto pripade je to pouzita trénovacieohima prevzata zo vzorovej aplikacie
»Z0skupovanie farieb“. Jedna sa teda o 8 farielremgtovanych hodnotandervenej,
zelenej a modrej farby.

205 double[][] Lin = new double[8][];

206 Lin[0] = new double[] { 255, 0,0 };

207 Lin[1] = new double[] { 0, 255, 0 };

208 Lin[2] = new double[] { 0, 128, 64 };

209 Lin[3] = new double[] { 0, 0, 255 };

210 Lin[4] = new double[] {0, 0, 128 };

211 Lin[5] = new double]] { 255, 255, 51 };

212 Lin[6] = new double]] { 255, 102, 64 };
213 Lin[7] = new double[] { 255, 0, 255 };

Ucenie siete, teda inStancia trieBpMLearning ma len jeden riadiaci parameter, tym je

pocet iteracii denia. LEenie siete na danu trénovaciu mnozinu a 5000 ifaréenia:

214 SOMLearning sl = new SOMLearning(net);
215 error = sl.learn(Lin, 5000);

Vystup zo siete je index BMU. V nasledujucej ukapkeiskany index BMU préervenu

farbu (vektor [255, 0, 0]) a do premennaj ulozena jeho hodnota vah.
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216 double index = net.output(new double[] { 255, 0, 0 DIO];
217 double[] val = net.getWeights((int)index);

Pri vytvarani siete, ktora ma thycena pomocou elastickéh@ania, je potrebné dodrza

aby jeden z rozmerov siete bol rovny 1. Teda vytsarsi€ s rozmermi 40x1 neuron.
218 positionNeuron neuron = new positionNeuron(3, new
manhattanDistance());

219 positionNetwork net = new positionNetwork(3, 40, 1, neuron);

Trénovacia mnozina je zoznam suradnic bodov nahptoc

220 double][] Lin = new double[4][];
221 Lin[0] = new double[] { 10,1 };
222 Lin[1] = new double[] {5, 4 };
223 Lin[2] = new double]] { 6, 8};
224 Lin[3] = new double]] { 4, 2};

Ucenie siete:

225 elasticLearning el = new elasticLearning(net);
226 el.learn(Lin, 5000);
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6 VZOROVE APLIKACIE

Pre demonstracitinnosti kniznice a spésobu praceéai slizia vzorove aplikacie.

6.1 Aproximacia funkcii

Castym vyuzitim sieti s doprednym Sirenim je apradia funkcii. Snahou je né&iti sie’
tak, aby jej vystup aproximoval funkciu dana tréaceu mnozinou. Klikanim mySou do
zobrazovacej oblasti okna sa vytvarajua body, ktbugl tvorf trénovaciu mnozinu.
Vstupnymi datami su suradnice na osi X, pozadovaw§stupmi su suradnice bodov na
osi y. Po stléeni tlaidla ,Start* sa zéne wenie siete, ktoré je mozné pretustlatenim

tlacidla ,Stop“.

Po ukoreni Wwenia je zobrazena vyslednd aproximacia funkcie.lédgk je ziskany

postupnym predkladanim hodnét v celom rozsahu etk

/" Function Aproximation

Furkeia |U‘W’b°\f)" aref |
1.0 . . . . . . — — . Pocst neurdnov: 10
'
09 + - Leaming rate; 0.25
Podstoyklov: 10000
08 T 1
Prenosova funkcia:
0‘7 = Hyperbolicky tangens |_V'
Algoritmus udenia:
T z Taal
v
0,6 QGuick propagation 5|
] i |
05 1 Tet Log | Nesizvenia | ,
[l
04 I UZiaci algoritmus: Quick =
i propagation
Pocet neurdriov v skrytej
vrstve: 10
0.3 + Doba utenia:
-00:00:00. 4375000
Chyba siete: 0.1721
Q.2 =
: Ugiaci algoritmus: Quick:
propagation
. Podet neurdnov v skitej
3
vrstve: 10
Doba udenia:
0.0 -00:00:00 4375000 E
i f Chyba siete: 0,0000

Obr. 28 Aproximacia funkcii

Ucenie siete a sfesamotnu je mozné ovplywhzmenou réznych parametrov, ich zoznam

je v Tab. 7. Zalozka ,Chybovy graf zobrazuje pedbchyby siete p@as wenia.
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Tab. 7 MoZnosti nastavenia siete pri aproximaaiitii

Néazov

Funkcia

Patet neurénov

P&et neurdnov v skrytej vrstve siete

Learning rate

Mieradenia

Paet cyklov

Maximalny pd&et itercii algoritmu &enia

Prenosova funkcia

Prenosova (aktiva) funkcia neurénov siete

Algoritmus wenia

Pouzity algoritmuscenia

Minimalna hodnota

Minimalna hodnota pri inicializideah

Maximalna hodnota

Maximélna hodnota pri inicialid&éh

Maximalna chyba

Hodnota chyby, pri ktoréemie skouii

Strmos’ prenosovej

Strma@’saktivainej funkcie neurénov

/" Differential Evolution

| Funkea |} Chydowy oref |

Chyba siete

0,18 |

0,06 §
004 I
0,02 +

0,00 1

Poet neurdnoy: ;TD‘:

Mutacnd kongtanta;
Prah kriZenia:

Velkost' populdcie i121}

Prenosova funkeia:
| Sl

Texd Log leastavenia‘?

Prah krizenia® .85
Mutaéng kongtanta: 0.3
Velkost' populgcie: 120
Pocet neurdriov v skrytej
vrstve: 10

Doba utenia:
-00:00:01.9062500
Chyba siete: 0.0003

Podet cyklov 1500__|

Obr. 29 Vyvoj chyby siete gas wenia
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6.2 Klasifikacia
Dalsiméastym vyuZitim siete s doprednym Sirenim je klkétfia.

Trénovaciu mnozZinu je opamozné vytvori pouZitim mysSi. Cavé tl&idlo pridd do
trénovacej mnoziny prvok z mnoziny s ozeaim O, pravé prvok z mnoziny 1. Obe
mnoziny su farebne odliSené. Po &eni siete sa zobrazi vysledok, ktory predstavuje
rozdelenie plochy medzi obe mnoZinyervena farba predstavuje mnozinu 0, st k nej
priradené vystupy siete, ktoré si menSie ako Ogtirénfarba predstavuje mnozinu 1, k tej
patria vystupy siete ¥&ie ako 0,6. Vystupy siete v intervale (0,4; 0,6)p®vazované za

neukité a sU zobrazené zelenou farbou.

Aplikacia ma rovnaké moZznosti nastavenia ako priogmacii funkcii, len s jednou

pridanou mozna®u: ,RozliSenie“. To ufuje hustotu prefadavania priestoru pri

vybavovani siete.

/" Repartition Aproximation
Funkeia | Chyboyy aref |

Poéet neurdnov: @
Leaming rate: @

Pocet cykloy: | 10000 |

Prenosova funkeia:
‘ﬂgmoida El
AT S

‘ prop+ El
[ Tort Log || Nosaveria |

Nahodné nastavenis vah

Miimdina hodnota: (0,01 |
Maximalna hodnota: [05_ |

Ukonéovacia podmisnka
Mezamdina chyba: — [0.__

Strmost’ prenosove: |—C|.77 ‘

Roaligenie: |5 @

Podet bodov: 19

Obr. 30 Klasifikacia
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6.3 Hopfieldova si&’

Tato aplikacia sldzi na predstavenie moznosti Hapdive] siete. VEkods' siete je
konStantna, 64 neurénov, a nie je mozné ju mekplikdcia umoiuje vytvort’ 3 vstupné
vzory, na ktoré sa sienawi. Tieto vzory sa vytvaraju v prvomigti, pomenovanom
»Vzory u¢enia“, pomocou mysi. Pre zjednoduSenie su v aglikéipravené 3 sady vzorov,
ktoré je mozné rdtat’ pomocou tlaidla ,Nastav vzor®. Po stteni tig&idla ,Ucenie” sa
sief’ nawi na dané vstupné vzory. V druhonipst — ,Vstupy do siete* je mozné vytveri
vzory, ktoré budi predloZené sieti pri vybavovaRa nadeni siete st v tomto igti
zobrazené pbvodné trénovacie vzory, tie je mozréneai’ pomocou mysi, alebo tiala

,Sum*“. Na vyber st dva spdsoby zaSumenia:
* Spojité (Obr. 33) — hodnota bunky mdze nadolsda=inotu v obore [0; 1]
» Diskrétne (Obr. 32) — hodnota bunky jedbil, alebo -1

Mieru zaSumenia je mozné mémosuvnikom, ktorého hodnotacuje pravdepodobnds
s akou dbjde k zmene hodnoty v bunke. Pri spojim@®umeni je potom hodnota bunky

dana nahodnyrtislom z intervalu [O; 1].
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Hopfield Network

P
=
Ay

(5) Spojté zasumenie
() Diskrétne zaSumenie

Miera zaSumenia: 71

W
-
| Vzor 3 |

l Ucenie “Wstupsjete]

Obr. 31 Hopfieldova si&

Tlacidlom ,Vystup siete” sa do tretiehoigta (,Vystupy zo siete) zakreslia reakcie siete

na vzory z druhéhoigica. Kvalitu vystupu mozno mernpomocou prahu vystupu.

Obr. 32 Diskrétne zaSumenie
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Obr. 33 Spojité zaSumenie

6.4 Zoskupovanie farieb

Kohonenova si#& sa v praxicasto vyuziva na vizualizaciu mnohorozmernych dat na
dvojrozmerna plochu. NajjednoduchSim spésobom admahStrova tuto vlastnos je
vizualizacia farieb. Farby su prezentované akordmmerné vektory ([R; G; B]).
Trénovacou mnozinou je 8 farieb, ktoré t'sigostupne namapuje na svoje vahy aich

vysledné umiestnenie zobrazi.

Ovladanie aplikacie je podobné ako v pripade apmégie funkcii, pribudli len 4 ovladacie

prvky Specifické pre SOM:

Tab. 8 Moznosti nastavenia pri zoskupovani farieb

Nazov Funkcia

Pciatocny radius Polomer \f&osti susedstva BMU na &@atku wenia

Randomize Nastavi vahy siete na nahodné hodnoty

Vystup siete Zobrazovanie umiestnenia jednotlivizsfeb v sieti (Obr. 34

Unified distance matrix Zobrazovanie UMD pre momentéalny stav vah siete (35y

Na zistenie kvality vystupu siete sldzi Unified tdisce matrix — UMD (vEne prelozené
ako unifikovana matica vzdialenosti). Ta predsgawsiborcisel, kde kazdé predstavuje
aritmeticky priemer vzdialenosti neurénu od jeheeslov. Vizualizacia UMD je na Obr.
35. Cierna farba znamena, ze medzi susedmi s nulowdielgzéim vassie sa rozdiely,
tym svetlejSia je farbaCierne oblasti je mozné interpretavako zhluky (clustre) a svetlé

oblasti ako hranice medzi nimi.
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f Colours

Pocet teracii:

Pogigtodny radius: |2

UEenie ukonéené

Pocet teracii: 1000
Chyba ucenia:
1.73372427525328E-12
Radius na konci: 1
Leaming rate na konci:
0.0367875441171442

(%) Wstup sicte
() Unified distance matri

Leaming rate: 0.

10 5

0 &

Obr. 34 Zoskupovanie farieb

.r? Colours

Podet terdcii:
Leaming rate:

Pogiatony radius:

LIgenie ukongené
Pocet teracii: 1000
Chyba uenia:
1.73372427525328E-1
Radius na konci: 1
Leaming rate na kongi:
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6.5 Obchodny cestujdci

Na demonstraciu moznosti elastickéh®nia SOM siete je gena aplikacia na rieSenie

problému obchodného cestujuceho.

Problém obchodného cestujuceho patri medzi klasiakéhy v optimalizacii
a kombinatorike. Cigom je naj¢ najkratSiu cestu medzi suborom miest tak, aby bolo

kazdé mesto navstivené prave jedenkrat.

Ovladanie vychadza z predchadzajlicej aplikaciecipieé nastavenia st uvedené v Tab.
9.

Tab. 9 MoZnosti nastavenia elastickélienia

Nazov Funkcia

Pcatet miest | Poet miest problému

Paiet neuronov Patet neurdnov v sieti

Zobraz neurdny Zobrazenie pozicie jednotlivych neurénov na vysigaeste

Animacia Zobrazovanie priebehdania

Po ukorteni wenia je zobrazena najdena cesta medzi mestampdiadom pre najdenie

optimalnej cesty je, aby pet neurénov bol &i, prinajmenSom rovnaky, ako da miest.
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ZAVER
Cielom tejto prace bolo vytvatikniznicu, ktora umaiuje vytvaranie a pracu s umelymi

neurénovymi sigami v programovacom jazyku C#.

Teoreticka¢as’ sa venovala zakladnym popisom danej problematigchadza sa v nej
strina histéria vzniku a pouzivania neurénovych siespolu s najvplyvnejSimi
priekopnikmi. DalSia ¢as’ popisuje analégiu medzi nervovou sUstavou &isttov

a umelymi neurénovymi sfami. V nadvaznosti na predchadzajucu kapitolu sgigamé
modely neurdnov, spolu s principmi ich fungovaiig@to modely st zakladom pénnog’
celych sietiDal3ie popisy sa tykaju roznych topoldgii sieti immpentovanych v prakticke;
casti.

Podstatn&ag’ teoretickejcasti je venovanadeniu neurénovych sieti. Obsahuje zakladné
principy fungovania &iacich algoritmov, ktoré su nasledne implementovepéakticke;

Casti prace.

Posledna kapitola teoretické&psti obsahuje popis nieloych existujucich implementacii

neurénovych sieti v C# a pouZitie neurénovych sietitasnosti.

Praktickacag’ je zamerana na popis vyslednych programov. Rag obsahuje zoznam
vSetkych verejne pristupnych tried aich verejnycietod. Nasleduje kratka ukéazka
pouzivania kniznice, pre vSetky architektlry si€asledna kapitola praktickepsti sa

zameriava na vzorové aplikacie.

Okrem samotného textu je vystupom tejto prace sa@néhiznica spolu so vzorovymi
programami, ktoré demonstrujfinnog’ a pouzitie jednotlivych architektar sieti. VSetky

vystupy su dodané v binarnej forme aj ako zdrojadey.

S&ag’'ou praktickejcasti je aj dokumentacia k jednotlivym funkciam atattom tried
v kniznici. Dokumentacia je vo formate chm, tedamilované html. V nej su popisané
vSetky funkcie, vratanprivate a protected ¢lenov tried, argumenty funkcii a ich navratové
hodnoty. V dokumentécii su zaradené ajasti z tejto prace, hlavne z jej teoretickasti,

pre lepSi popis a pochopenie fungovania kniznice.
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ZAVER V ANGLI CTINE

The aim of this thesis was to create a library thi&aws construction and work with

artificial neural networks in the C # programmiagduage.

The theoretical part focuses on basic descriptioth® problem. First part contains brief
history of neural networks, together with peopleovitifluenced this field. The next section
describes the analogy between the nervous systeranwhals and artificial neural

networks. Following chapter describes the modelsenirons, together with the principles
of their operation. These models are essentiatiferactivity of entire networks. Further

descriptions concern the different network topatsgmplemented in practical part.

A substantial part of the theoretical part is dedoto learning algorithms of neural

networks. It contains its basic principles, which then implemented in practical work.

The last chapter of the theoretical part contairescription of several existing libraries

working with neural networks in C # and the use@diral networks at the present.

The practical part focuses on description of newmetiworks library. The first section
contains a list of all public classes and their lmulnethods. After that is a short
demonstration of use of library, for all types aftworks. Last chapter of practical part

focuses on sample applications.

Main output of this thesis is neural networks Ifgrand sample programs that demonstrate
the operation and use of networks. All outputs devered in binary form, as well as

source code.

Part of the practical part is a documentation ef itidividual functions and classes in the
library. Documentation is in chm format, which @nepiled html. It describes all features,
including private and protected members of clas$esctions, arguments and return
values. The documentation includes the componehtshie work, mainly from the

theoretical part, for a better description and usi@eding of the functionality of the

library.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOL U A ZKRATEK
TLU Threshold logic units

BMU  Best matching unit

SOM Self organizing map

SOMA Samoorganizujici se migfai algoritmus



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009 91

SEZNAM OBRAZK U

Obr.
Obr.

Obr

Obr.

Obr
Obr
Obr
Obr
Obr

Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.

Obr.
Obr.
Obr.

1 BiolOQICKY NMEUION. ...ttt e e e e e e 14
2 BiolOQIiCKA NEUIONOVA SI .......oevvveiiiiiieiiiiiiiiii e 15
3 McCulloch-Pitts model NEUIONU...........cooiiiiiiiiiiiiie e 16

e O TP TUPPRT 17
5 Line&rna aktivaa FUNKCIBL.........cooiiiiiiiiiiiii et 20
6 SKOKOVA TUNKCIA ... et 20
7 BIPOIArNY PEICEPIION ... eeeeee e e e e e e e e e e e e e e e as 20
SIS o 1[0 o - 21
9 Bipolarna sigmoida.............oooiiiiccce i 21
10 HyperboliCKy taNGENS .......ooi it 21
11 GAUSSOVA FUNKCIA.....iiiiiiiiiiiit ceeee ettt 22
12 ElOtOVA FUNKCIBL ....eiiiiiiiiiit et 22
13 Bipolarna elliotova fUNKCIA..........ccceeeiiiiiicci e 22
14 Sigmoida so strmimu $=0,2, $=0,5, S=0,9....ciiiiiiii s 23
ST =T (o7 o)1 {0 o PP 24
16 Linearne separabilny problem.........coo i 25
17 Nelineérne separabilny probl€ém ..., 26
18 Viacvrstva siks doprednym Sirenim.............cooooiiiii e 27
19 HOPRIEIdOVA StE..... e e e e e e eeees 8.2
20 Struktira KONONENOVE] MAPY ..........cemmmeereeeereeeereeeeteeeeaeeeeeeeeeseseeseseeesaeanns 30
21 Spatné Sirenie chyby z vystupu na skKrngtvur..............ccciiiiiiiiie e 33
22 Spatné Sirenie chyby medzi skrytymi VIStVamL...........ooooviiiiiiiiieeeieiee, 33
23 Vplyv parametra momentum na algoritmus pemagation.............cccccevvvneeennn.. 35
24 Princiginnosti SOMA, pred migraciou @ PO NEJ........ceeeeevvvuviriiiiiiiiieieeeeeeeenn 44
25 Pouzitie Kohonenovej mapy na rieSenie @miol obchodného cestujuceho........ 48
26 Demo aplikacia pre detekciu tvare v obraze..............cccceeeeeeiiiiiiniiiiiieeeenn. 49

27 Priklad aplikacie pouzivajucej ,Neural Netks on C#" pre predikciu

CaSOVYCh POSTUPNOSEI.....cciiiiiiiiiiiiiii et ceeeeen et 50
28 AProXiMACIa fFUNKCIT .........uviiiiiiitceeee e aeaenaneaee 76
29 Vyvoj chyby Siete S EENIA .......cccoieeiieeiieee et 77
L0 Q= T 1= T T 78



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009 92

(O] o] gC A To] 1111 [0 [0 ) V7= R P 0.8
ODbr. 32 DISKIetne ZASUMENIE ......cciiuiriiie e it e ettt e e e s e e 80
ODbr. 33 SPOJItE ZASUMENIE ....ceiii it ettt e e e e e eeeeeee e s 81
Obr. 34 Zoskupovanie farieb ..............o 82
Obr. 35 Unified diStANCE MEALIIX ........coor i e e ettt e e e e e e e e s 82

Obr. 36 RieSenie problému obchodného cestujuceho..............cooooeeieiiii, 84



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009 93

SEZNAM TABULEK

Tab. 1 Implementované akti@e fUNKCIE .............coooiiiiiiiiiiiiiiei e 19
Tab. 2 Implementované vzdialenoStNé fUNKCI€ . ee.oivveviiiiieiiei s 23
Tab. 3 Triedy aktivénych funkcCii ...............coo oo 54
Tab. 4 Triedy vzdialenoStNYCh fFUNKCIT. ... e eeeeeeiiieiiiiieece e 55
Tab. 5 Triedy implementujlace algoritmus backPropiagea jeho modifikacie ................ 66
Tab. 6 Triedy implementujlace algoritmus resilienfagation a jeho modifikacie .......... 68
Tab. 7 MoZnosti nastavenia siete pri aproxXimacikii ..................c.cccccvvvvvviviiiiiiiiineenn. 77
Tab. 8 MoZnosti nastavenia pri zoskupovani farieb............ccooeeei . 81

Tab. 9 Moznosti nastavenia elastiCKERBIMUA............ccocuuviieeiie e et e e eeeens 83



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009

94

SEZNAM PRILOH

Pl Porovnanie algoritmowvéenia sieti s doprednym Sirenim



PRILOHA P I: POROVNANIE ALGORITMOV U CENIA SIETI

S DOPREDNYM SIRENIM

VSetky testované algoritmy mali za ulohy tausi¢’ s topolégiou 2-10-1 na XOR
problém. maximalny peet iteracii bol nastaveny na 10000, minimalna po¥ada chyba
na 0,001, mieradenia 0,25. VEkos’ populacie pre diferencialnu evollciu je nastaveaa

52, pre SOMU na 26 jedincov.

Ucenie s kazdym algoritmom bolo opakované 50 kragdpkazdym opakovanim boli

hodnoty vah inicializované na nahodné hodnoty erirgtlu [0.001, 0.5].

V tabu’kéach je zobrazeny get iteracii, ktory bol potrebny na dosiahnutie imalnej

pozadovanej chyby pre jednotlivé algoritmyess, ktory bol potrebny na vypet.

Trieda uéenia

Poet iteracii

Minimalny Maximalna Priemerny
backPropagationLearning 4017 8811 6190
momentumLearning 2704 5739 3675
batchBackPropagation 2825 7055 3992
batchMomentum 2060 4131 2719
variableLearningRate 663 1547 996
deltaBarDelta 716 1501 942
quickPropagation 43 1821 217
resilientPropagation 27 69 42
improvedResilientPropagatig 30 50 37
resilientPropagation4 30 59 37
differentialEvolution 4 9 7
SOMA 7 22 13




Doba trvania [ms]

Trieda uéenia
Minimalny Maximalna Priemerny
backPropagationLearning 322 18996 9724
momentumLearning 306 13682 7278
batchBackPropagation 193 9225 4549
batchMomentum 125 7186 3680
variableLearningRate 43 2359 1244
deltaBarDelta 63 3054 1536
quickPropagation 11 356 187
resilientPropagation 4 142 70
improvedResilientPropagatig 6 103 54
resilientPropagation4 5 103 51
differentialEvolution 64 2692 1324
SOMA 574 28508 14100




