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Model vrstevnatych neuronovych siti je v sou¢asné dobé znamy predevsim
diky svym univerzalnim aproximaénim schopnostem a jiz z&kladni algoritmus
zpétného Sifeni dava vysledky aplikovatelné v realnych problémech. Tato
prace je vénovana problematice vrstevnatych neuronovych siti, popisuje
vybrané algoritmy pro adaptaci vah a prah( na zakladé predlozenych vzor(,
predevSim algoritmus zpétného Sifeni a algoritmus 3Skalovanych
konjugovanych gradientt, ktery fadime mezi konvergenéné extrémné rychlé
algoritmy druhého fadu. Soucasti prace je také aplikace pro vizualizaci
struktury vrstevnatych neuronovych siti implementujici vySe zminéné
algoritmy, jejiz feSeni je navrZzeno s ohledem na jeji vyuziti pfi vyuce v oblasti
umélé inteligence.

Prvni ¢ast prace je vénovana Uvodu do problematiky a popisu obou algoritmd,
nasleduje struéné pojednani o dalSich variantach algoritm( a jejich analyza. V
dalSi Casti je zdlvodnén vybér vhodného programovaciho jazyka pro
implementaci aplikace, stanoveni cild a popis implementa¢nich praci.
Zavérem jsou pak shrnuty vysledky rychlostniho a implementa¢niho
porovnani implementovanych algoritmd s vybranou nekomeréni implementaci
ENCOG.
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The model of multi-layered neural networks of the back-propagation type is
well-known for their universal approximation capability and even the standard
back-propagation training algorithm used for their adjustment often provides
results applicable to real-world problems. The present study deals with the
issue of the multi-layered neural networks. It describes selected variants of
training algorithms, mainly the standard back-propagation training algorithm
and the scaled conjugate gradients algorithm, which ranks among the
extremely fast second-order algorithms. One of the parts of the present study
is also an application for the visualisation of the structure of multi-layered
neural networks whose solution is designed with respect to its potential
utilization in the education of artificial intelligence.

The first part of the study introduces the subject matter and formally describes
both algorithms, followed by a short description of other variants of the
algorithms and their analysis. The next part discusses the selection of the
appropriate programming language for the implementation of the application,
specifies the goals and describes the implementation works. The conclusion
summarizes the test results of the speed and implementation comparison with
the selected noncommercial-based software ENCOG.
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Uvod

Jednou z vyznamnych oblasti & inteligence jsou neuronové &itJedna se o
matematické modely, jejichZz struktura vychézi ng@pi fungovani lidského mozku a
nervove soustavy. Prvni model &éneuronové sitpopsal jiz v roce 1958 psycholog Frank
Rosenblatt [7]. Byla nazvanBerceptrona smyslem jeji existence ¢lo byt modelovani
postupu, fi kterém lidsky mozek zpracovava vizualni datac¢a se rozeznavat objekty.
Rosenblattovi nasledovnici testovali a pouZzivaldgmné si ke studiu rozpoznavani a
procesu teni Vv biologickych neuronovych sitich. V sasné dob predstavuji unilé
neuronove s zavedeny prostdek proieSeni Siroké Skaly uloh z mnoha abood
finanénictvi pres medicinu az po optimalizaci rezervaci leteneletgcké dopray. Je az
pozoruhodné, kde vSude séZzeme s timto pojmem setkat.

Umelé neuronové sitsi vSak neberou za cil pouze simulovat funkci aeého systému,
spiSe se snazi tyto principy aplikovat pfektivnim feSeni nejizr¢jSich uloh a probléin
nejen z oblasti uié inteligence, ale fedevSim na realnych udlohach. Zakladnim a
nejrozstergjSim modelem urlych neuronovych siti jsou vrstevnaté neuronové sipu
zpstného gieni, dale jen vrstevnaté neuronové.siejich struktura je twena siti zakladnich
vypccetnich jednotek, neurd@n Zpasob zpracovani vstupnich informaci je velmi podobny
principu lidského mysleni, &&hoz vychazel i Frank Rosenblatt. Obvykle se nejptf na
z&kladt trénovaci mnoziny a posléze se tato znalost gpligiti procesu rozpoznavani vZor
které nebyly obsazeny v trénovaci mnézin

S velmi rychle rostouci vykonnosti gita¢ovych systém a rozvojem novych poznatlo
vrstevnatych neuronovych sitich roste i réasdi nejfizrejSich aplikaci a systéimuréenych
pro feSeni Gloh pomoci vrstevnatych neuronovych §itisto se jedna o velmi sloZité a
rozsahlé ulohy, jejichz ugpnéieSeni klade vysoké pozadavky jednak na rychlogtiho
algoritmu, jednak na schopnost generalizaé¢einfiplementaci simulatdr pro neuronove sit
je kladen draz na paralelizaci vygti neuronové séta efektivitu zpracovani dat, coz vede
ke zn&nym rychlostnim rozdflm mezi implementovanymi knihovnami zabyvajicimieeto
problematikou.

Pokud chceme vrstevnaté neuronové gauzit kieSeni slozitych dloh s vice parametry,
je treba se vypkadat s nasledujicimi komplikacemi. Zakladni algous zgtného Sieni se
sice miZze danou Ulohu n&it velmi doke, gitom ale vyuZiva $ vypoctu ponerné velky
pocet skrytych neuraln jejichz vyznam je mnohdy nejasny. Nevyhodou atgur je také
znana zavislost na zadanych parametrech, jejichz vlaoitba je pro usfny proces &eni
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stéZejni. Taktéz p pouziti na velkych sadach datideme pozorovat vyrazné zpomaleni
procesu teni a zhorSenou schopnost generalizace.

Prestoze algoritmus Zmého Sieni ma pi pouziti na slozitych problémech vyse zgria
problémy, existuji jiné algoritmy, které se dokajéednotlivymi di€imi nedostatky vyrovnat.
Mezi algorimy, které nejsou tolik citlivé na zadapérametry,fadime nap algoritmus
Skalovanych konjugovanych gradiérpol&né s jeho variantami.

Prvni ¢ast prace je &novana uvodu do problematiky vrstevnatych neuronbvsiti,
nasleduje stiiné shrnuti proceswani a nejznagjsich algoritnti pro weni neuronovych siti
s witelem. Podrobgi je pojednano o algoritmu Zmého Sieni s momentem a algoritmu
Skalovanych konjugovanych gradiéntv dalSi ¢asti prace je zd/odren vybér vhodného
programovaciho jazyka pro implementaci aplikacan®teni cit a popis implementaich
praci. Za¥rem jsou pak shrnuty vysledky rychlostniho porovnamplementovanych

algoritmi s vybranou nekomeéni knihovnou ENCOG.



1 Uvod do problematiky

Za unelou neuronovou $iobecr povazujeme takovou strukturu pro distribuované a
paralelni zpracovani dat, jejimiz zakladnimi staaieb prvky jsou tzv. formalni neurony.
Kazdy z &chto neurof muZze gijimat libovolny kon€ny patet vstupnich informaci a
predavat je dalSim neurdm prostednictvim jediného rozitveného vystupu.

Nejjednodussi model neuronugid sodet vazenych vstup ktery gredava dale pomoci
nelinearni penosové funkce. Formalni neuron je tedy charakteéiz vahami, které vedou
informaci ze vstup tohoto neuronu, dale prahem a typem pouzieh@sové funkce, kterou
muze byt napiklad skokova penosova funkce (1.1a)).

V biologickém pojeti neuronu oz&ige prah,d, prahovou hodnotu aktivace neuronu.
Matematicky model neuronové &ise neomezuje pouze na skokovaenmsovou funkci,
proto prah neslouzi pouze jako aktimd mez. Pra¥ adaptace hodnoty prahu a vah je
nezbytna i implementaci algoritré pro proces &eni neuronovych siti podlegquloZzenych

VZOn.

1.1 Formalni model neuronu

Formalni neuron (Obr. 1.1) ma ka@mg paet n vstupi, které genaseji vstupni hodnoty
X, 1<i<n,do neuronuKazdy neuron nejprve vygte hodnotu svého viiitiho potenciald,
ktery odpovida vaZzenému siu sloZzek vstupniho vektoru neuronu a tzv. praboad@notyd

(Vz. 1.1) Na vysledek potom aplikuje nelinearnieposovou funkcif(f), kterou ntize byt

nag. skokova penosova funkce (1.1a)).

xI

wi

| > —— f(§) —=>

Obr. 1.1 - Formalni model neuronu




E:ZXi\Ni +6 (Vz. 1.1)
i=1

y=f(<) (Vz. 1.2)

1.2 Z&kladni prenosové funkce

Prenosova funkce je aplikovana na ¥mitpotencial neuronu a jeji vystupni hodnota je
posilana rozétvenym vystupnim kanalem do dalSich neurguiipadré se jedna o vystupni
hodnoty neuronové sitpokud se neuron nachazi ve vystupni ¥sRde je vyet rekterych

nejpouzivagjSich genosovych funkci pro uélé neuronove sit
a) Skokova fenosova funkce f

Nelinearni penosova funkce (Obr. 1.2), kterou zavedl jiz v ra8d43 McCulloch a Pitts
[6]. Vystupy je binarni, zavisi na velikosti vhitiho potencialu neuronu. Pokud potencial

pirekradi danou hodnotu prahy pak vystupem j&, jinak -1.

f(§)=-1 pro <6 (Vz. 1.3)
f(§)=1 pro =26

Obr. 1.2 - Skokovapnosova funkce



b) Sigmoidalni penosova funkce f

Nelinearni penosova funkce (Obr. 1.3), ktera ma spojitou pderivaci v kazdém baed
defini¢cniho oboru. Tvar funkce zavisi na nezaporném paramie ktery nazveme strmosti
funkce. Pro vysSi hodnoty se tvar funkce vice blizi skokovéeposové funkci (Obr. 1.2).
Funkci skokovou nahrazujeme funkci sigmoidalni Zsjen i praci se spojitymi vstupnimi

daty. 1
f[A1(<) = m (Vz.1.4)

lim, _., £.(§)=0
im, ., f.(6) =1
f.(0)=05

==
7

054

Obr. 1.3 - Sigmoidalni/enosové funkce s hodnotami strmosti 1,5
a 10.

c) Prenosova funkce hyperbolicky tangens f

Prenosova funkce hyperbolicky tangens (Obr. 1.4)yjaedricka podle p&atku, coz je
vyhodna vlastnost pro vyptmvé operace procesdani neuronové sit Podle (Vz. 1.5) je jeji
tvar podobny sigmoidalnitpnosové funkci.

&N _1-¢*¢
fh[ij = 2fs[1](§() -1= m (Vz. 1.5)



Obr. 1.4 - Fenosova funkce hyperbolicky tangens

Prenosovou funkci hyperbolicky tangens pro hodnoiyibi se nule zleva i zprava lze

snadno aproximovat prd, (x) = x.



2 Vrstevnata neuronova sf

Umela neuronova sije prostedkem pro zpracovani slozitych dat, vyuzivajicimskeé
praci mnozstvi jednoduchych navzgjem propojenygbosgtnich jednotek. Ve velké bei je
inspirovana architekturou lidského mozku, protosgdopna sedit a pozdji tyto znalosti
vyuZivat.

Prvni model urlé neuronové sitpopsal v roce 1958 psycholog Frank Rosenblatt [7].
Byla nazvan&erceptrona smyslem jeji existenceéin byt modelovani postupufigkterém
lidsky mozek zpracovava vizualni data &i use rozezndvat objekty. Rosenblattovi
nasledovnici testovali a pouzivali podobné& die studiu rozpoznavani a procesteni
v biologickych neuronovych sitich.

Postupentasu se uilé neuronové sitzaialy vyuzivat nejen k biologickému studiu, ale i
k feSeni obech nelinearnich probléfy kde je vhodné pracovat s prapddobnosti a
generalizaci. Neuronové &itotiz umozuji postihnout mnoho probléim které byly a jsou
velice obtizné, nebo zcelama8itelné standardnimi vypetnimi a statistickymi metodami. Do
konce 80. let 20. stoleti #g@lo mnoho instituci pouzivat uhé neuronové sitpro rozlené
Gcely. Dnes hraji nezastupitelnou roli v ekonomigaazovani dat, biologii, grafice a mnoha

jinych oborech.

2.1 Uméla neuronova sf’

Uméld neuronova s$i je matematicky model, ktery se sklada z kKowe neprazdné

mnoziny neurofi navzajem propojenych synaptickymi spoiji.

N kon&na neprazdna mnoZzina neuiion

C [7 N x Nneprazdna mnoZzina orientovanych spwmjezi neurony,

| /7N neprazdna mnozina vstupnich neuron

O [JN neprazdnamnoZzina vystupnich neuron

- w:C— 0O vahova funkce[d znai realnadisla,

t: N— O prahova funkce.



Podle variant propojeni a roddni neurof do vrstev rozliSujeme tené modely
neuronovych siti.

Jako prvni byl popsan jiz zminy Perceptron coz je fivodné jednovrstevna neuronova
sit, jejiz vahy a prahy mohou byt adaptovany pro desapozadovaného vystupu. Pgide
tento model zobecnil na vicevrstvé perceptrony. iM#aSimi modely miZeme zminit
napiklad Hopfieldiv model, Kohonenovy samoorganizujici se mapy #ge(viz [1]).

V této praci se omezime pouze na vrstevnaté neuéosits (Obr. 2.1).

vystupni vrstva

vstupni vrstva

skryté vrstuy

Obr. 2.1 — Vicevrstva neuronova architektury 2-3-2-1.

2.2 Vrstevnatad neuronova sf

Vrstevnata neuronovatsse sklada z kokeého pdétu vrstev, z nichz kazda obsahuje
nenulovy konény patet neurofi. Synapse jsou vedeny pouze z neuronu jedné vdvy
neuronu vrstvy bezprasdre nasledujici, nikoli ovSem v rdmci jedné vrstvy.

Prvni vrstvu budeme ozéavat jako vrstvu vstupni a posledni jako vrstvu tupsi,
ostatni vrstvy jsou skryté. Aktivita neuriom kazdé vrsty se uti podle vnitniho potenciald
daného neuronu (Vz. 1.1), na ktery je aplikovamgmsidalni genosova funkce (Vz. 1.4):

1
=f(f)=—— o
yJ S(EJ) 1+e_}|{j (Vz. 2.1)

Neurony uvnit jedné vrstvy fitom méni svou aktivitu postughpo jednotlivych vrstvach

od vstupni vrstvy sirem k vystupni.



2.3 Trénovaci mnozina dat

Trénovaci mnozinu dat pro neuronovotirsiizeme definovat jako koteou neprazdnou

mnozinu usptadanych dvojic

kde k je velikost mnoziny,m je vektor dimenzeu vstupni vrstvy an, vektordimenzev

vystupni vrstvy neuronové &itTrénovaci mnozinou dat tedy chapeme mnoZzZinu wi@to
vstupnich dat spoi®e¢ s jejich pozadovanymi vystupy.
Skute&né vystupy neuronoveé &ilze porovnat se vzorovymi vystupy z trénovaci nimpz

dat a pomoci vhodné&élové funkce vyjétit jejich odchylku.

2.4 Vyuziti

V sowlasné dob pati vrstevnaté neuronové &itk nejpouzivagiSim modelm
neuronovych siti s rozsahlym vyuzitim v oblasti m&t/, ekonomie, letecké dopravy, tié
inteligence a mnoha jinych.

Jinym vyuZzitim niize byt predikc€asovychrad ve finagnictvi, na toto téma vzniklgada
odbornych studii [8].



3 Proces weni vrstevnatych neuronovych siti

Proces wteni neuronové it chdpeme jako optimalizai proces, ve kterém
optimalizujeme tzv. &elovou (cilovou, chybovou) funkci. Tato funkce vingch zpisobem
reprezentuje rozdil mezi skdteym a pozadovanym vystupem. RE$Eji pouzivanym

druhem ciloveé funkce je drobna modifikaciedni kvadratické odchylky:
1 2
Ez_zz(ydj_ndj) (Vz. 3.1)
7o e '

kded indexuje pedkladané vzory z trénovaci mnoziRyj indexuje vystupni neurony,
piedstavuje skutmy vystup pisluSného neuronurajeho pozadovany vystup.

Proces teni tedy niZzeme definovat jako adaptaci vah a prateuronové sit podle
piedloZzenych vzdr a zvoleného algoritmuceni tak, abychom minimalizovali odchylku
skute&nych a pozadovanych vystiupOptimalizace chyby v tomto smyslu znamena ukladan

piedloZené informace do neuronové sit

3.1 Zpusoby dleni procesu &eni neuronovych siti

Proces teni neuronové it Ize dlit dlemnoha kritérii. S ohledem na studium
vzajemnych vztal a souvislosti fedkladanych vzdr délime proces &eni na asociované a
neasociované ¢@ni. Ri neasociativnim &eni jsou siti opakova@npiredkladany vzory bez
studia jejich vzajemnych souvislosti a podobnychstriosti. Cilem tohotocani je uloZeni
informace a moznost jejiho nasledného vybaveniphlliagii asociativnim teni se extrahuji
vzajemneé vztahy mezi jednotlivymi vzory nebo skapim vzok.

Jiny zpisob dleni si vSima opakovanéhaeglkladani vzar. Jednorazové &eni Ize
charakterizovat tim, Ze nejlepSiho vysledku je desa v jednom &icim cyklu, proto
nedochazi k zadnym dodateym Gpravam paraméir Vzité predstaé o weni odpovida
opakované &eni, [ kterém jsou opakova@npiedkladany neuronové siti vzory ve snaze o
optimalizaci @elové funkce. Tento typceni mize mit fizné varianty ve zjsobu pedkladani
vzori. Jednim z nich je tzv. posilovanéemi. U tohoto zfisobu se zasahuje i dotpghu

ucebniho procesu na zakkagribéZznych vysledK.
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NejcastjSi zpisob dleni si vSima z§tné vazby - geni s ditelem, resp. bezditele. Ri
uceni s @itelem gredkladdame siti trénovaci mnozinu dat, pomoci kbpakovag adaptujeme
vahy a prahy neuronoveé &tak, aby odchylka elova funkce) byla co nejnizsi.

Jsou-li gedlozené vystupni a vstupni hodnoty stejné, pakcgsonazyvame auto-
asociativni deni, jinak se jedna o heteroasociativégni.

Dle ¢asovani iterace algoritmuirbe proces &eni probihat déma zpisoby, a sice off-line
a on-line. B variang off-line se adaptuji synaptické vahy a prahy azppsteni vSech
piedloZenych vzar. Iterace algoritmu tedy prébne az tehdy, kdyZz neuronovd zpracuje
vSechny vzory z trénovaci mnoziny. Naproti tonfu@ariang uc¢eni on-line jsou parametry
sit adaptovany vzdy po zpracovani kazdého vzoru owaei mnoziny.

Uceni bez uitele, nebo také samoorganizace, je zaloZeno ngpsosti neuronovych siti
rozeznat ve vstupnich vzorech stejné nebo podolastnesti a zpracovavatyjipadre tridit
vstupni data dle nabytych znalosti. Podobna vstdaté jsou pak sdruzovana do sliluk
(clusters), proto tento drulteni také nazyvame klastrovani. Pro tuto metodukl@mhnoho
algoritmi [11], které jsou vSak nad ramec této prace.

V této préaci se zagiime pouze na algoritmy pr@eni vrstevnatych siti gitelem.

3.2 Algoritmy pro adaptaci vah a prahi

Mezi nejznanyjSi algoritmy pro adaptaci vah a pfaineuronové sét v procesu &eni
s Wwitelem fadime algoritmus zpného Sieni, ktery popsali jiz vroce 1968 Arthur Earl
Bryson a Yu-Chi Ho [12]. Tento algoritmus vyuzZivgéného sieni chyby a gradientni
metodu, ktera na zakladvypoitené zaporné parcialni derivac€elové funkce podle
konkrétni vahy adaptuje hodnotu dané vahy. Met@dmeho Sieni chyby se pozgl ukazala
jako velmi uziténa a implementaé¢ nenar@éna, proto jeji momentova modifikace se stala
jednim z nejroz$érgjSich algoritnii pro adaptaci vah a pralve vrstevnatych neuronovych
sitich.

Na principu zptného Sieni chyby byly zaloZzeny mnohé dalSi algoritmy, &tse liSi
svymi parametry a adagt@m pravidlem. Tyto algoritmy fizeme dlit dle vypoitove
narainosti a vyuzivané informace. Zakladni algoritmustagho Sieni a jeho modifikace
fadime mezi gradientni algoritmy prvnitié@du, jelikoZz pro adaptaci vah vyuZziva vygpb
prvni parcialni derivace ¢élové funkce podle dané vahy. Mezi nejzg@n varianty
algoritmu z@gtného Sieni fadime algoritmy Delta-bar-delta, Silva & Almeidajg@&r SAB,
které jsou stréné popsany nize (3.3).
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Jelikoz algoritmy druhéhaadu se ukéazaly jako vypetns i pamgtové nar@&né a
slozitost® nevyhovujici, zrodila se aproxirad vétev, kterA pro adaptaci neuronovés sit
vyuZiva aproximaceiasti Hessovské matice. Do aproximih algoritnii druhéhofadu
fadime algoritmy konjugovanych gradiéniebo Levenberg-Marquartdt algoritmus, ktery
aproximuje Hessovu matici pomoci Jacobiho matioeiph parcidlnich derivacicélove
funkce podle vah a préh

Jiny @istup k adaptaci vah a pitapouzivaji tzv. relaxami metody. Tyto metody se snazi
vyhnout vyp@tu gradieni neuronové sét v kazde iteraci algoritmu a proto za¥fddo
vahového vektoru nahodnou pertubaci. Porovnavaoiwvé a staré delovée funkce aktualizuji

parametry a vhodnadaptuji pisluSnou vahu.

3.3 Vybrané algoritmy pro uéeni vrstevnatych siti

Pro dikladnsjSi pochopeni problematiky procesweni je v nasledujici podkapitole
struené popsano &olik vybranych algoritmi. Jedna se o algoritmus Quickprop, Levenberg-
Marquardéiv algoritmus, algoritmus Super SAB, algoritmus $8Almeidy a algoritmus

Delta-bar-delta.

a) Algoritmus Quickprop

Algoritmus je zaloZen na nezavislych optimatizi@h krocich pro kazdou vahuiigemz
vyuziva kvadratickou aproximacicélové funkce. Adaptmi pravidlo vyuziva hodnoty

parcialnich derivaci z posledni iterace, coZ zwyfanétovou narénost.

0.E®
I
i ij Dij E&-D _ Dij E k)

(Vz. 3.2)

kde AW, je zmena vahyw; v k-té iteraci, J; E® znaif parciaini derivaci &elové funkce
E podle vahyw; v k-tém kroku algoritmu.
Pokud pepiseme (Vz. 3.2) do podoby

0,E®
) (Vz.3.3)

(k) -
AW = 0,E*Y -0, E® ) a*Dw,
ij ij ij
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potom vidime, Ze jmenovatel odpovida diskrétni gimnaci parcialni derivace druhéhiadu
ucelove funcet podle vahyw; .

V zavislosti na hodnét parcialnich derivaci, aktualizace vahy vymma adaptanim
algoritmem niiZze byt pomdrné vysokd. Bylo publikovano &kolik drobnych modifikaci
algoritmu, které tento problémasté&ne ieSi, Ize totiz do algoritmu zavést dalSi parametr,
ktery hlida velikost kroku [1].

b) Levenberg-Marquardtizv algoritmus

Algoritmus pati mezi adaptivni aproxintai algoritmy druhéhdéadu, ktery kombinuje
gradientni a Newtonovu metodu. Zgegpokladu, Ze delova funkce je vyjaena vybranym

druhem kvadratické ochylky, iieme Hessovskou matici aproximovat jako

H=J"J (Vz.3.4)

kde J je Jakobiho matice obsahujici prvni parcialninvdee &elové funkce podle vah a
prah.

Urceni Jacobiho matice je v tomtdipadt vypaotetrg méreé nara@ngjSi, nez vypoteni
Hessovské matice.

Adaptani pravidlo poté rize byt vyjadeno jako
-1 .
Aw = —[JTJ +,u|] J'e (Vz. 3.5)

kde u je vhodr zvoleny skalar kontrolujici chovani algoritmd, je Jakobiho matice

obsahujici prvni parcialni derivaceelové funkce podle vah a pitgh je jednotkova matice
a €je vektor chyb neuronové &it

Prou =0 algoritmus implementuje Newtonovu metodu aproxigiufdessovskou matici,

pro vysokéu algoritmus snizZuje velikost kroku algoritmu.

c) SuperSAB

Rozsteni algoritmu zgtného ieni, které jgéddow rychlejSi a robustni vzhledem k vélb
pocatesnich paramefr. Algoritmus vyuziva momentové modifikace, coZz umag urychleni
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konvergence v plochych oblastech vahového prostemijkrych oblastech naopak tlumi
oscilace [12].

Vyuziva parametry ¢eni pro kazdou vahu a prah neuronové& sit multiplikativni
konstanty pro z&Sovani a zmensSovariichto parametr (obvykle a* = 105 a™ = 2).

Na za&atku procesu &eni jsou nejprve nastaveny vSechny parametgnuna poéatesni

hodnotu (obvyklea; =12).

Krok I. Prok-ty krok algoritmu je nejprve proveden k-ty krolgatitmu
zpitného Sfeni s momentem, ktery vyuzivéiglusny parametr
uéeni pro danou vahu, momeritemi je volen nejastji jako
hodnota 0,3.

Krok 1. Pokud se nez#milo znaménko parcialni derivacédlové funkce podle
dané vahy, pak jsou vSechny paramettgnii modifikovany pomoci

multiplikativni konstanty pro aitSovani parametruceni.
a”(k"l) =a’ |]]”(k) (Vz. 3.6)

Krok III. Pokud se znaménko zmilo, pak je anulovanaipdchozi zrina vah,

ktera zjisobila znénu znaménka parcialni derivace

A(kﬂ)wij = —A(")Wij (Vz. 3.7)
Déle zmensime paramettami

a? =al la (Vz. 3.8)

a vynulujeme zrnu vah tak, aby sefipdalSim kroku algoritmu tato

ZnmeEna neprojevila
A Pw, =0 (Vz. 3.9)

Krok V. Prejdeme keKroku Il .
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d) Algoritmus Silvy & Almeidy

Modifikace algoritmu zptného Sfeni, ktera urychluje nebo zpomaluje proceeni
v zavislosti na znaménku parcialni derivac¢elavé funkce podleifslusné vahy. Pro kazdy
prah a vahy je vyuzit parametcani, ktery je aktualizovan pomoci vh@davolenych

skalarnich konstani > 1, d <1. Dilezitym predpokladem je kvadraticka chybova funkce.

V k-té iteraci je aktualizovan paramettami nasledujici Zisobem

alP =alm  pokudd, E® mM,E“? 20

ij

a® =a [ pokudO, E® I, E“™® <0

(Vz. 3.10)

kde a{* je parametr &eni pro vahuw, vk-tém kroku algoritmu a,E" je parciaini
derivace Gelové funkcek podle vahyw; v k-tém kroku.

Adaptani pravidlo pro zmanu véhy je zvoleno jako
A(k)Wij = —a”(") [, E (k) (Vz. 3.11)

Algoritmus nemusi davat uspokojivé vysledky, poksel opakuje vice urychlovacich

krokt po solg [1].

e) Algoritmus Delta-bar-delta

Drobna modifikace algoritmu Silvy & Almeidy, ktekdade \&tSi diraz na urychleni
uceni. Toto urychleni je ZadouciguevSim v fipadré malych péatenich vah.
Opet jsou vhodg zvoleny skalarni konstanty>1, d < , které v kazdé iteraci algoritmu

aktualizuji parametrdeni pro pisluSnou vahu nasledujicimigmbem

al® =al +u pokudd, EY ™ >0
a;” = ai [ pokud; E® (5" <0 (Vz.3.12)
aij(k+l) — a,"(k) jinak

kde o je parametr &eni pro vahuw; v k-tém kroku algoritmu/J, EY je parcialni

derivace delové funkceE podle vahyw; v k-tém kroku a
ok = 1- )0, E® + pykD (Vz. 3.13)
ij ij ij
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kde @ je vhodr zvolena skalarni konstanta.

Aktualizace vah potom odpovida pravidlu

AW, =-a®0, E (Vz.3.14)

3.4 Strategie weni

Existuje fada algoritni pro adaptaci vah a prahv procesu &eni vrstevnatych
neuronovych siti sditelem. Pro korektni naeni informace obsaZené ieploZenych
vzorech je pdtba sledovat fibéh Celové funkce Bhem procesu deni. Vhodny pitbéh
uceni se projevuje hladkouceélovou funkci, kterd ukazuje na vha@dmavolenou velikost
trenovaci mnoziny a parametryami, pokud gjaké algoritmus vyZadoval. Naproti tomu
nevhodny pibéh weni se pozna podlerips plochého nebo oscilujiciho giehu Eelové
funkce [1].

Castym problémemip procesu @eni neuronovych siti je stavgirénovani. Je to stav,
kdy se neuronova tskpecializuje na rozpoznavaniegkladanych vzdr na ukor schopnosti
generalizace dasténg¢ tak ztraci nabytou informaciriPpretrénovani rostecélova funkce na
vzorech, které sice nejsou obsazenyadfpzené trénovaci mnoZinale obsahuji stejnoti
podobnou vlastnost nebo informaci jakiegkladané vzory. Abychom se vyhnuli procesu
pietrénovani, je nutno vSechny dostupné vzory ditzaha cast valid&ni a testovaci.
Valida¢ni mnoZina zpravidla obsahuje 10% - 50% vSech gostth vzoi, tento Udaj zalezi
na konkrétninfeSeném problému. Ostatni vzory js@tBinou obsazeny v testovaci mnazin

Pt procesu teni je vhodné sledovatii¢h kelové funkce nejen na testovaci, ale i na
validatni mnozirg. Ve chvili, kdy @&elova funkce na validgai mnozit dosahne svého
minima, proces &eni ukokime. Pokud bychom pokfavali dale, neuronova tsiby se
specializovala pouze naquloZené vzory a ztracela by schopnost generalizace

V idealnim gipadt ma &elova funkce na valigai mnozirg hladky pfibéh, neosciluje a
jeji jediné minimum je prayglobalni minimum. V obecnéntipact je ale ptibéh kelové
funkce oscilujici nebo dokonce rostouci. Neuronsi&e v tomto fipac uci velmi slozig,

piipadré vibec.
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3.5 Prorezavani

Pokud v neuronové siti st&imi hodnotami vah existuji vahyi&ow nizsi hodnotou,
byva jejich¢innost vyrazg utlumena a nepodileji se vyznagjii mérou na vysledku. Lze je
tedy bez nahrady eliminovat. Dojde takéa&st&nému zjednoduSeni modelu a obvykle ke
zlepSeni generalizac€im mér¢ parameti, tim vice se neuronovét'siantiuje na obecnou

podstatu dat a stoupa vygmini rychlost. Jako dalSiigledek také klesa nebezpgreweni
[9]. Tato problematika je vice pojednanaihdpl].

3.6 Metody regularizace

Regularizace je technika, kterd s@égrocesu deni s pomoci dodateé informace snazi
vyhnout stavu feweni neuronoveé sit

Mezi nejznangjSi metody regularizacg@adime predikci p&tu efektivre vyuzitych neurof
a navrh architektury neuronovéssifielikoz architektura sitma na procescéeni velky vliv, je
nutné spravé odhadnout pé&et neurofi ve skrytych vrstvach tak, aby se neuronoua si
dokazala spravnadaptovat naiedloZené vstupni vzory. Pokud jecpb efektivié vyuzitych
prahi a vah nizky, dochazi dastym oscilacim, naopak, pokud je vysoky, neurorgiv&e
nedokaze dostate¢ adaptovat na vstupni vzory [10].

Mezi dalSi metody regularizackadime modifikace vypdu &elové funkce pomoci
rozkladu vah, normalizaci vstupnich a vystupnich, g@ipadreé jejich kombinace [10].
V souwasné dob je velice pouzivana metoda Bayesovské regularizitega minimalizuje
kombinaci @elové funkce a vah tak, aby vytema neuronova tsibyla schopna co nejlépe
generalizovat.

Mezi alternativni zfisoby edchazeni fgweni neuronové sitiadime iz zmiané

prorezavani (3.5) aipdiasné ukoteni procesu deni na zaklaglvalidatni mnoziny (3.4).

3.7 Zhodnoceni a implementace zvolenych algoritin

Souasti této prace je softwarova implementace vybrargigoritni, které vhodnym

e

zpisobem reprezentuji nejroSmnsjSi algoritmy pro adaptaci vrstevnatych neuronovsgii
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Po dikladném zvé&Zeni byly vybrany 2 algoritmy, a sicgyoaktmus zgtného Sieni
s momentem a algoritmus Skalovanych konjugovanyatignti.

Algoritmus zgtného Sieni je implementa¢ nenarény a metodu zfiného Sieni chyby
lze wvyuZzit pro vypoet parcialnich derivaci, coz je ¢sejni pro pipadné roz$eni
implementace o dalSi algoritmy. Algoritmus je nawostaténé rychly a univerzal&é
pouzitelny.

Jako dalSi implementovany algoritmus byl zvoleroatghus Skalovanych konjugovanych
gradienti, kteryradime mezi extrénérychlé algoritmy druhéhéadu. Byl zvolen fedevsim
kvuli své pamétové a vypotové nenarénosti, neb6 nevyZzaduje ukladani matic vigehu
iterace algoritmu. Algoritmus je zaloZen na apreax@imHessovské matice, ale vyuZiva pouze
parcialni derivace prvnihdadu, proto neni slozitostnnara@néjSi nez vysSe zmimy
algoritmus zptného &ieni s momentem, ale konvergan rychlost je na vybranych
problémechadow vyssi [5].

Oba algoritmy jsou podroBnpopsany v nasledujicich kapitolach a implementgvan

v ramci aplikace NeDro.
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4 Algoritmus zpétného Sieni

Algoritmus zgtného Sieni je jednim z nejpouzivg8ich algoritnti pro adaptaci vah
vrstevnatych neuronovych siti. Cilem tohoto algauitje nalézt mnozZinu vah takovych, aby
kazdy vstup z trénovaci mnoziny vydal jako vyslegekud mozno poZzadovany vystup, tzn.
aby odchylka mezi skutaym vystupem a poZadovanym vystupem odpovidajiciho

trénovaciho vzoru byla co nejmensi.

4.1 Adaptace vah a prahi

K optimalizaci &elové funkce se pouziva tzv. gradientni metodari¥ghu weni je
nutné nastavit hodnoty vah a piiahsiti tak, aby byla hodnotaiélové funkceE co mozna
nejmensi. Rtom budeme prahy reprezentovat jako vahy vychézejifiktivniho neuronu
s konstantnim vystupem rovnylmDale tedy budeme mluvit jen o adaptaci vah.

Vidime, Zze hodnotu kazdé vahy jetha znénit o zapornou parcialni derivagipodle této

vahy, abychom zmensSili chylitt Ozn&ime-li tuto hodnotu jakagw;, plati:

_9E

Acw, U
ow;

i (Vz. 4.1)

Pro jednoduchost dale nebudeme uvazovat irdlgoro trénovaci mnoZzinu dat ani u
pozadovanych, ani u skdteych vystupnich hodnot neuripnn ay. Z podobnych dvodi
budeme dale indexovat neurony z vrstvy ptidlpSnym neuronemjakoi a neurony z vrstvy
nad neuronenj jako k. Vahy mezi neuronem indexovanym i a neuronem losipdre

nasledujici vrstvy indexovanym j budeme azmat jako w; , yi zna&ime skuténé vystupy,

kdei indexuje vystupni neurony.
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vystupni vrstva

|

= t(Swixee)
i=1

1< j<Kk

skryta vrstva Xl' =f Z Whi Xh + 9|j
h=1

1<i<|

vstupni vrstva

Obr. 4.1 — Fivrstva si’ s m vstupnimi a kystupnimi neurony a jednou skry
vrstvou d skrytymi neurony. Jako nelinearitu lze pouzit mhagigmoidaln
prenosovou funkcil.1b)). Hodnoty X zde pedstavuji vystupy neurfiree skryt
vrstvy, 6 jejich prahy, wi znai vahu synapse mezi vstupnimi neurony a nmguro
skryté vrstvy, W jsou vahami mezi neurony skryté vrstvy a neurostyy vystupn
Hodnoty :, predstavuji vstupni hodnoty neuromstupni vstvyg; jejich prahy, y
znaii hodnoty vystupnich neurdrystupni vrstv

K vypoctu hodnot Aew; Ize pouzit algoritmus zpného Sieni. Nejdive pro fedlozeny
trénovaci vzor uime skutény vystup sié (Obr. 3.1), ktery porovndme s poZzadovanym
vystupem. Na zakladzjisttné odchylky lze pro kazdou vahu vyfddzapornou parcialni
derivaciE podle této vahy.

Pro vystupni vrstvu potom plati

_ 0E  _ 0E 04, _ 0E 0 _
ST Tow T Tagow,  Tagaw w0 T
] j ] i i
oE dE 0y,
= ——— vV = ——— "1y = n-v. Av.1-v. J)v =
afj Yi ayj afj Yi ( j yJ) yJ( yj)yl
= 9,V
a pro skryté vrstvy
A_w, = —Z oE afk ayj 7 = - Z oE L W, VY. —ayJ \7
= ¢ 3¢ ay, a&, ! caf ay, 7 "l )ag
0E ay,
= - W, |[—vy = ow, [Ay. 0-vy )y =
(Zk agtk Jk]agj Yi (Zk k ka yj( yj)yl

= iji

Vztah pro aktualizaci vah ve vrstevnatych neurombvsitich tedy bude mit tvar:
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(k+1) —

(k) — \w/AK)
Wi W +abew; =W +ao)y, (V2. 4.2)

kdeO < a <1 je parametr &eni aclen J; odpovida
(N, =y;)y;@=y;)A  pro vystupni neuron

a Ay;d-y, )Z oW, pro skryty neuron.
k

Z praktickych divoda je vhodné volit hodnotu parametrdemi oo co mozna nejtsi,

umoziuje to rychlejSi geni. Na druhou stranu vSak peavelkd hodnotan mize zpisobit
lokalni oscilace v procesieni.

Standardni algoritmus #mého &ieni ma mnoho fednosti. Mezi hlavni fednosti
vrstevnatych neuronovych sitéenych algoritmem zfiného Sienitadime jeho aproxingai
vlastnosti a schopnost vyt&t interni reprezentaci znalosti a sprageneralizovat. Mezi
dalSi pozitiva pdt robustnost séta moznost ofiovného vyuZziti jiz natrénovanych siti. Na
druhou stranu v8ak musime zminit existenci lok&lmiinim, pomalou konvergenci a obécn
je velice obtizné odhadnout vyznam jednotlivychyskah neurofi, piricemz konvergenci
algoritmu také nelze zatfin [1]. Cast&énym feSenim vyse zménych problémd maze byt

rozsteni algoritmu o dalSi parametr — tomoment deni

4.2 Momentova varianta

Z&kladni algoritmus zftiného Sieni roz&iime o dalSi parametr, ktery nazveme momentem

uceni. Adaptéani pravidlo bude modifikovano nasledujicimigpbem:

VVIE k+1)

(uvaZzujeme tedy i zémy vah v pedchozim cyklu)

= W”(k) +ad,y, +a, (W"(” - Wu(k_l) (Vz. 4.3)

Modifikovany algoritmus fadime ke skupih heuristickych optimalizanich metod.
Moment snizuje citlivost ¢eni na detaily chybové funkce, pomaha vyhnout senuni v
lokalnim minimu a byva zpravidla konverge® rychlejSi nez zékladni varianta algoritmu

[1]. Tento typ algoritmu byl implementovan v systéieDro.
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4.3 Algoritmus zpétného Sieni

Cilem algoritmu zptného Sieni s momentem ve vrstevnatych neuronovych siéich |
minimalizace delové funkceE. Jeho pouZiti fedpoklada nelinearnitgnosovou funkci,
zde je pouzita sigmoidalnignosova funkce (1.1b)) se strmdsti 1.

Pozadovany vstupni, resp. vystupni vektor z tréciovanoziny dat budeme ztiam ,

resp.n, a skuténé vystupyy;, kdei indexuje vystupni neurony.

I. Inicializace vah a prafx
Nastav hodnoty vah a prafeko malé nahodné hodnoty.

Il. Predkladani nového vzoru &it

Predloz siti vstupni vektom z trénovaci mnoziny a specifikuj pozadovany

vystupni vektor .

lll. Vyparet skuténych vystuf:

Skut&né vystupyys, Vo,....% , kdek je dimenze vystupni vrstvy &jtse uti
pomoci sigmoidalni ignosové funkce a vzarcuvedenych v (Obr. 3.1). Dale
podle (Vz. 3.1) utime hodnotu &elové funkceE. Pokud tato hodnota je
dostaténé mald nebo bylo dosaZzeno limitniho¢po opakovani cyklu algoritmu,

pak skowi.

IV. Aktualizace vah
Postupi od vystupni vrstvy simem ke vstupni aktualizuj vahy dle vzorce
(Vz. 4.2).

(k+1) — 5 [(K) — \/(K)
W =W AW =W +ad)y,

V tomto vztahu fedstavujew;(k) vahu ze skrytého anebo vstupniho neuronu

v casek, yi ozn&uje skutény vystup neurony 0 < a < 1 je parametr &eni &0,

je chybovyclen odpovidajici neuronu

Pokud lezi neuropve vystupni vrst¥,
5] = yj (nj - yj )(1_ yj)
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kden; je pozadovany vystup neuropay; je jeho skutény vystup.

Jestlize lezi neuropve skryté vrst¥, pak
a-j =Y, @- yj); a-ijk

kdek je index pro neurony z vrstvy nad neuronem
Konvergence byva daleko rychlejsi, pokud pouZzijenoelifikované adaptai
pravidlo (Vz. 4.3):

(k+1) -

(k) (k) _ \p/(k-D)
W w;” +ad;y; +a,(w w; )

piicemz0 < 0, < 1 nazveme momengani.

Pokraujeme krokenil. a opakujeme cyklus.
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5 Algoritmus SCG

Jednotlivé varianty algorittn pro adaptaci praha vah ve vrstevnatych neuronovych
sitich se navzajem liSi modifikaci pravidel poubiweh gradientni metodou, popsanou v
(4.1). Tyto algoritmycasto zavisi na parametrech, které jsou zcela zagadnrychlost
konvergence daného algoritmu. Typickyrikiadem je pra¥ algoritmus zptného Sieni s
momentem, popsany Vv (4.3), ktery zavispasametru deniamomentu deni.

Vyuzijeme-li faktu, Ze odchylky skuteych a poZzadovanych vystupnich hodnot
neuronové sétmohou byt popsany pomoctalové funkce, mzeme vyuzit znalosti z jinych
obori matematiky, naip z matematické analyzy a teorie optimalizace kdgliproces &eni
neuronove sét podle gedloZzenych trénovacich vZotasto zahrnuje adaptactkolika tisic
vah, potom je nutné uvazovat pouze metody optiraediz které jsou aplikovatelné na
problémy velkych rozsdh

K t¢émto metodam péti metody konjugovanych gradiéntkteré jsou mnohdyadow
rychlejSi nez dosud pouzivany algoritmustrngho Sieni, slozitostdchto algoritnéi nicmeérg
zvySuje hledani s#nu nejwtsiho poklesu &elové funkce a dale stanovenic¢po kroki
adaptace vah v tomto gna.

Algoritmus Skalovanych konjugovanych gradigndale jenSCGQG ktery popsal v roce
1993 M. F. Modller [3], eliminuje nutnost hledat &mejwtSiho poklesu diky vlastnostem
Hessovy matice. Ret kroki pro dany smr je odhadnut pomoci Levenberg-Marquartovy
aproximace a algoritmus se tak stavd nedeternthigti z hlediska vstupnich parametr
zadavanych uzivatelem.

Nasledujici popis algoritmu jegvzat z [3].

5.1 Notace

Necht’ je dana vrstevnata neuronové Mfdhovy vektoje vektor v redlném euklidovském
prostoru 0", kde N je paset vah a praln v neuronové siti. Prahy neurforbudeme oft
reprezentovat jako vahy vychazejici z fiktivnihaur@u s konstantnim vystupem rovnym
jak tomu bylo i pi popisu algoritmu z§tného Sieni (4.1).

Nech’ w je vadhovy vektor definovany nasledujicitregpisem
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wo= (... W(I) W(l) W(l) W.fI+)1’W(|+)11+1’ ) (Vz. 5.1)

i+l N j?

kde w{" je vaha z neuroniuve vrst& | k neurony ve vrsté I+1.

Ucelova funkceE nech’ je stedni kvadraticka odchylka, nebo jind vhodna chybovéa

funkce, pak jeji derivaci chpeme jako

EW = Z V\EI) Z |) e ZdV\ﬂ) ’Z I) ” (Vz.5.2)

p=1 +lj j+1

kdek je patet vzok z trénovaci mnoziny (2.3)&, je chyba spojena se vzorem indexovanym

p.
Nyni definujme &které vektorové operace, které jsou pouzity dagpmpisu algoritmu:

vahové é&itani, vdhovy rozdilvahovy sodn, vahovy podil

(\Nl+y1,,,.,VVi +yi,...,WN +yN)T
W-y = (vvl—yl,...,Wi -y, w _yN)T

N . .
ZW y
i=1

s
+
<l
I

(Vz. 5.3)

<
I

kde wOONayDOjsou vahové vektory dimen2¢ aw je i-ta slozka vahového vektoru;

1<i<N;ogOO.
Euklidovsk& normge definovana jako

W =[S V254

i=1

Ucelova funkce E pro modifikovany vahovy vektor(\Tv+ y) muze byt vyjadena

Taylorovouradou jako
EG+y) = E@)+E(W) y+ YWY+ (Vz.55)

25



N x Nmatici A nazvemepozitivre definitni pokud plati

y'Ay >0 OyoOoN,y#0 (Vz. 5.6)

Neclt B,,..., P, je mnoZina nenulovych vahovych vekiov O". Mnozinu nazveme

konjugovanym systémem vzhledem k nesingulérni syokétN x NmaticiA, pokud plati

p Ap, =0 (V2. 5.7)

J
kdei#j,i=1...k.

MnozZinu bod W v O, ktera spiuje
W = w+ap+...ta.p, a 00 (Vz.5.8)

kde W, je vahovy vektor ap,,..., p, je podmnozina konjugovaného systému, nazvé&me

rovinounebo 7z, .

5.2 Skalované konjugované gradienty

V¢étSina optimalizanich metod je zaloZena na lokalnim iterativnim psog Bhem rhoz
se minimalizuje hodnota aproximaceéeiové funkce. Pro aproximaci sét$inou pouziva
Tayloniv rozklad prvniho, fip. druhého stupgndané delové funkce.

Kazda iterace zahrnuje dva nezavislé procesy, ktepdteba vykonat. Prvnim je &gni
smeru adaptace, druhym je stanoveni velikosti préwatio kroku.

Algoritmus SCG je zaloZzen na podobné optim&lidastrategii, ale vhodnvoli smer
adaptace a velikost provdeho kroku uZzitim informace z druhého stéipmaylorova
rozkladu @elové funkce (Vz. 5.5).

M¢me tedy Taylorovu kvadratickou aproximacéelové funkce pro okoli vahového
vektoru w. 1
E,(Y) = EW)+E(W) y+ 3 y' E"(W)y (Vz.5.9)
V piipact dosaZzeni minima musi byt derivace této funkcevailo

E.(Y) = E'Wy+E'W = 0 (Vz.5.10)
Vektory, které spiuji tyto podminku, nazveme kritickymi body.
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Neclt P,,..., P.je konjugovany systém. JelikoZ tento systéfedstavuje bazi pral",
prechod od p&ateniho vahového vektory, ke kritickému boduy. miaze byt vyjaden jako

linearni kombinacé,,..., p,

N
Yooy = Zai P, (Vz. 5.11)

Sowinem (Vz. 5.11) ap; E"(W) a substitucE'(W) za - E"(W)y, dostavame
p (-E'(W)-E"(W)Y,)=a,p E'WpP, =
P (-EW-E"(WY,) - P EL(Y) (Vz.5.12)

' pj E"(W) p, p; E"(W) p,
Kritického boduy. miZe byt dosazeno N iteranich krocich pouzitim (Vz. 5.11) a (Vz.

5.12). Tento bod ovdem nemusi rupiedstavovat minimum, aleiie byt sedlovym bodem

nebo maximem. Pouze pokud je Hessova malten) pozitivre definitni, potom E(y)

dosahuje globalniho minima [4].
E.(Y) = Eu(¥o+(V-W)
— (7 o o o 1 o o o nyo—= o = =
= EW)+E'W) (J5+ (V- yD))+§(yD+(y- Yo))" E"(W) (Yo + (Y~ V)
- 1N T 1 oN\T (7 o 1——T "N 1——T "N o
= EW+EW) v+ E W) (Y=Y +5 VB (W)Yo + 2 VB (W(Y = Vo)
1 = o ne=N\ o 1 o o ny—= o o
+S (V=Y E' W)Yo+ S (V- V) E' W - V) (V2. 5.13)
o N N "=\ 1 1 o o ne=N\( o
= Ey(V0)+ (Y- V) (E"(W) Y, + E'(W)) +§(y- o) T E"(W)(Y - V)
- 1. . Wy o
= EW(yD) +§(y_ yD)T E (W)(y_ yD)
Vyuzitim  (Vz. 5.13) a faktu, Zze y. je minimum, dostavame, ze
%(y— Y.)" E"(W)(Y-Y.) >0 pro kazdéy, proto E"(W) musi byt pozitiva definitni.

Body V.., =V, ta,pb.ziskané Bhem N iteranich kroki k dosazeniy. tvoii ve
skute&nosti minima proEW(y) omezena n&-rovinu 77, [3]: y=Yy,+ta,p, +...+a,p,. Jak

rekurzivre volit tyto body vys¥tluje nasledujici nasledujicéta. Dikaz mizeme najit v [4].
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Véta 1: Nechr p,,..., P, je konjugovany systém @ vahovy vektor. Nechvektory

Y,,.--, Yns JSOU definovany rekurzienako y,,, =y, +a, p,, kde

= He

ay
S

v M = —I@I E.(Ye): O = I@I E"(W) p.

Potomy,,, minimalizujeE, omezené na k-rovinm, danou vektoryy, a p,,..., Py -

Nyni mizeme formulovat obecny algoritmus konjugovanychdignati, ktery zarduje

nalezeni globalniho minima v nejvy3¢ iteracich. p,se na z&tku nastavi proti sénu

nejwtsiho gradientd E;v(yl). P.., Jsou ugeny rekurzivi jako linearni kombinace aktualniho

sneru adaptace a EQ.V(VM) a predchoziho skru adaptacep, , tedy p,,, jsou voleny jako

ortogonalni projekce- E.(¥,.,) na(N-k)-rovinu 7z, konjugovanou ki, .

Tento postup vychézi z nasleduji¢ty jejiz dikaz mizeme najit v [4].

Véta 2: Nech'y, je vahovy vektor &,, T, odpovidaji zapornému gradientug,, (Y, ).

Definujme bodyp,,, rekurzivre jako p,,, =T, + B, P, , kde

Y R
—— - k] T el
Mo = _E\’Tv(yk+1)l ﬁk == p.-r_. -

krk

ay,, je bod ureny pomoci (¥a 1). Potom p,,, odpovida zapornému gradientu

E,omezenému na (N-k)-rovinm,_, konjugovanou k7, , ktera je utena vektoryy,

—

a Pgy...s Py-

Pro kazdou iteraci algoritmu je nutnaitia ulozit Hessovskou matidt"(W, ), coz

zvySuje slozitost algoritmu. Protten E"(W, ) p, z (Véta 1) odhadneme pomoci nésledujiciho

- E'(W, +0,p) —E'(W) :0<0, << 1. (Vz.5.14)

S = E"(Vi)E
Sk (W) By o

Kvadratick& aproximace (Vz. 5.9) igbbuje, Ze algoritmus davéa spolehlivé vysledky

pouze pro funkce s pozitigndefinitni Hessovskou matici na celém vahovém prostcoz

nemusi byt vzdy sptmo. ReSenim tohoto problému je modifikace algoritmu siZim

Leven-Marquardtovy metody. Z&kladni ideou je zauédici parametrd,, ktery v kazdé
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iteraci zajisti, Z&"(w, ) bude pozitives definitni . Pouzijeme tedy nasledujici modifiké¢e.

5.14) o B o
g = E(Wk +Ukpk)_E(Wk)
k o,

+ AP, (Vz. 5.15)

a pro kazdou iteraci upravimg, podle znaménka@, , které utuje, zda jeE"(W,) pozitivrg
definitni. Pokudd, <0, potom jeA, zvySeno as, musi byt odhadnut znovurémenujeme-

linové §,_ jako §,_a zvy$enél jako A, potoms, odpovida

S =8+ (A~ AP, (V2.5.16)
V Leven-Marquardto¥ aproximaci je pro snizend, pouzit konstantni faktor, protoze

algoritmus sam neobsahuje informaci o tom, o koliksi byt A, zvySeno. Tuto informaci je

v8ak mozné odhadnout nasledujicinisgbem

3k =Pl5 = B B+ (A ~A)B) =8 + (A - A)|BJ >0 =

- )
A=A —— (Vz.5.17)
[l

Vidime, Ze volba/?k neni gesré definovana a proto ji fkeme zvolit takto

= o)
A = Z[Ak —ﬁ] (Vz. 5.18)
[Pl
Potom

_ . . 5 .
5, =3, +(A - A)|p[ = 5, +{2Ak —ZW-AKJHPKHZ
k

(Vz.5.19)
— 12
=-0 +A]p | >0
Velikost kroku je zvolena jako
a, = = a (Vz. 5.20)

Jk ) f’:gk +/1k||pk||2

Protoze A, upravuji Hessovskou matici we, mize byt kvadraticka aproximace (Vz.

5.9) v rekterych bodechO" Spatna. Pro wgSeni tohoto problému zavedeme do algoritmu
novyc¢len A, , ktery vyjaduje miru gesnosti dané aproximace.
_ E(W,) - E(W, +a,P,) _ 25, [E(W%) - E(W +a,p,)]
E(Wk)_ E\Tv(ak f)k) /sz
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Zavedeme nasledujici pravidlo, které upravdjepodle miry pesnosti aproximace.

Pokud A, > 075 potom A, :%)Ik
Vz.5.22
o (1_Ak) ( )

Pokud A, <025 potom A, =A, +W
Py

5.3 Teoretické srovnani s algoritmem zptného Sieni

Z popisu algoritmu zginého Sieni lze vyhodnotit, Ze pro kazdou iteraci je nutmét
skute&né vystupy pro dany trénovaci vzofifp vzory), poté vypgist hodnotu telové funkce
a zpgtnym prochazenim siturcit hodnoty gradierit, pomoci nichZ Ize aktualizovat hodnoty
vah a prah. Tato operace se da proveést s \igioi sloiitostl'O(Nz), kdeN je paet vah a
prahi, neba’ U¢elova funkce mze byt utena jednim prchodem celé sitsmerem od vstupni
vrstvy k vystupni a zginym prfichodem jsou postuprvypoiteny hodnoty gradiefif pomoci
nichz se zarowveaktualizuji hodnoty vah a prah

V piipact algoritmu SCG jedna iterace obsahuje jedno valéelové funkce a dvvolani
pro vypaet gradieni, coz dava vyslednou vypetni sIoiitostO(BNz). Pxi implementaci
muze byt tato slozitost snizena ﬁ){ZNZ), neba@ vypciteni Eelové funkce je provedeno jiz
pii vypoctu gradient, coZz nam ve vysledné podobava v piméru dvakrat ¥tSi vypaetni
slozitost, nez v fdpact algoritmu zgtného Sieni.

Z hlediska rychlosti konvergence je situace napramtliSna. Z test které provedli
Johansson, Dowla a Goodman vyplyva, Ze algoritmG& Konverguje $ aplikaci na
vybranych problémecthadow rychleji [5]. Testovani implementovanych algoritntyto

vysledky potvrzujg7.7).

5.4 Algoritmus SCG
Algoritmus je grevzat z [3]. Zné&eni vychazi z notace (5.1).
. Zvol vahovy vektorw, a skalary0< o <10™,0< A, <10°, 4, =0.
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Nastavp, =r, = —E’(\Tvl), k=1, uspech = true

[I. Pokuduspech = trugpotom:

g = g
k 1B
g - E'W,+0,p.)-E'(w,)
k 7,
Jd, = PiS

[ll. Uprav 9, :

IV. Pokudd, <0 potom vytvd pozitivné definitni Hessovskou matici:

/Tk = Z[Ak _%J
[

5 = —o +Alpd
Ao = A
V. Urdi velikost kroki:
He = Bl
a = A
Oy

VI. Vypocitej porovnavaci parametr:

- 20, [E(W, ) - E(W, +a,p,)]

A
“ e

VIl. PokudA, = 0 potom je mozné snizit hodnottdelove funkce:

Wi = W +a, Py
Ma = _E’(Wkﬂ)
A = 0
uspech=true

a) Pokudk mod N = Qpotom restartuj algoritmug,,, =r,.,,

jinak zvol novy snir adaptace:

2 IO
rk+1 - r‘k+1rk

_
A Hy

pk+1 = |_;k+1 + ﬂk pk
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b) PokudA, = 0.75potom redukufidici parametrd, :%Ak.

jinak neni mozné snizit hodnotaalové funkce:A, = A, uspech= false

VIIl. PokudA, < 025zvysiidici parametr: A, = A, +%.
k

IX. Pokud snr nejwtSiho poklesu, # Qotom nastak = k+1 a jdi nall. ,

jinak skorti a vra® W,,, jako pozadované minimum.
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6 Implementace

V souwasné dob existuje mnoho nekom@&rich aplikaci a framewoik pro praci s
neuronovymi siimi, které dokazi simulovat pracgtginy znamych algoritih pro adaptaci
prahi a vah, nicméhv mnoha pipadech se jedna o vyvijené betaverze slouzicigpoa
akademicky vyzkum. NZeme zminit nap systém WEKA vyvijeny novozélandskou
univerzitou Waikato, aplikai frameworkENCOG vyvijeny pod vedenim Jeffa Heatona,
piipadré i zasuvny modul Neural Network Toolbox pro MATLABYyto nastroje nebyvaji
vzdy plré pristupné veéejnosti, mohou byt posnné narainé z uZivatelského hlediska, o
hardwarovych¢i softwarovych poZadavcich nembuvZ tchto divoda tedy nemusi byt

nejvhodrjSimi prostedky pro avod do problematiky neuronovych siti.

6.1 Cile implementace a volba programovaciho jazyka

Cilem této implementace bylo vyttib ndzorny vyukovy software pro usnadi
pochopeni zakladni problematiky neuronovych sitile&pe s algoritmy zptného sieni a
Skalovanych konjugovanych gradiéntktery bude slouzit jak pedagogickyntelim na
akademické fd¢, tak studentm samotnym. Implementace tedy neiiv@pdrg urcena pro
akademicky vyzkum a tudiz vyvoj nebyl omezen rystiémi a sloZitostnimi testy.{az byl
kladen gedevsim na nazornost a jednoduchost.

Kvili prenositelnosti a jednoduchosti celé aplikace byldné@uvytvait platforme
nezavislou a hardwaréwenaraénou aplikaci, ktera nebudeda@na pouze akademické &lit
oboru.

Pti volb¢ programovaciho jazyka bylo nutné vybirat z objektorientovanych jazyk
aby bylo mozné efektivnimplementovat obecné rozhrani vrstevnatych newyxtosit, coz
spole&né s podminkou fenositelnosti omezilo vy pouze na jazyklava ktery se i diky
svym vestavnym grafickym funkcim a knihovnam ukézal byt vhodnkandidatem. #
vybéru byl zvazovan i jazyk C++,ifp. C#, ktery byl zavrzentpdevSim kuli nesnadné

pienositelnosti a softwarovym pozadéwk

6.2 Externi knihovny
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Pro implementaci grafického uZivatelského rozhtanéd pouzita knihovna uzivatelskych
prvka Swing na platforn¢ Java vyvijend firmou Sun Microsystems od roku 1997,r&te
poskytuje aplikani rozhrani pro tvorbu a obsluhu klasického grafiuk uzivatelského
rozhrani. JelikoZSwing je vesta¥nou sodasti jazykaJava aplikace tim neztraci svou
nezavislost na externim software.

Pfi implementaci rozhrani byla vyuZita objektowerientovana knihovnhdOONE (Java
Object Oriented Neural Engine) [14)yvinuta tymem Joone, ktery je od roku 2007 nealtiv
Knihovna je zveejréna pod licenclGPL (General Public Licensedddil Core Engine ktery
byl vyuzit pri implementaci softwarlNeDro dokonce pod licenciGPL(Lesser General
Public License) VyuZzity zdrojovy kéd knihovnyJOONE je kompilovan spokn¢ s celym
projektemNeDro coZz umo#uje keh celé aplikace bez nutnosti instalace externichduen a
jinych prvki. Pavodni zdrojové kody a popis knihovnyCore Engine spol&né

s programatorskou dokumentaci k této knikonalezneme [14].

6.3 Knihovna JOONE

Volba efektivni externi knihovny pro implementaozhrani neuronovych siti se ukazala
jako stZejni pro nasledny vyvoj prasdi pro vizualizaci struktury vrstevnatych neuroyav
siti. Pro tento &el bylo nezbytné zvolit nekomari knihovny s véejnou licenci, ktera bude
pozcEji rozSikena o grafické prosdi. VySe zmiéné pozadavky spbvaly pouze 3 knihovny,
a sice JOONE, vyvijena Joone tymem do roku 200l& BAICOG, vyvijena pod vedenim
Jeffa Heatona, a koty&® Neuroph, vyvijena akademickym tymem univerzitydteBrad. Na
zaklad uspokojivé rychlosti a dostupnosti zdrojoveho kdgla vybrana knihovna JOONE,
ktera se poziji ukazala jako velice nevhodna. Knihovna JOONE gowasné dob zastarala
a velice obtizna na pouziti. Romsii o dalsi algoritmy je nesnadné, efektivie
implementovan pouze algoritmuséapého Sieni chyby, ktery ale v rychlostnim srovnani
s knihovnou ENCOG také selhava (7.8).

Mezi prednosti nizeme radit licenci LGPL (Lesser General Public Licensektera

dovoluje pouzit a modifikovat kod v pIném rozsaloupe se zminkou o uziti.

6.4 Systémové poZzadavky
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Aplikace je hardwarayi softwaro¥ nenardnd, pro své korektni spési je poteba mit
na p@&itaci nainstalovanuwlVM (Java Virtual Machine)[15]VerzeJVM jsou dnes dostupné

pro \&tSinu nejrozgensjSich operanich systen.

6.5 Vyuziti

Mezi hlavni funkce aplikace patvytvaeni instanci vrstevnatych neuronovych siti,
jejichz vahy a prahy mohou byt adaptovany pomagbrtima zpstného Sieni a Skalovanych
konjugovanych gradietit

Instanci neuronové sitlze zobrazit v grafickém editoru, coZz nam umoZlddaevat
aktualni vahy a prahy neuronovéssitosledni vystupy kazdého neuronu a typgnpsovych
funkci. Pro kazdy trénovaci vstupni vzor aplikacgo#iuje zobrazit aktualni vystup a chybu
kazdého neuronu sjtktera je vyjaéena zapornou parcialni derivagipodle dané vahy -
uvazujeme i nadale prahy neutoako vahy vychézejici z fiktivniho neuronu s kamghim
vystupem 1. Graficky editor tedy umaije sledovat dlezité parametry neuronové &it
spole&né s jednoduchou velikostn modifikovatelnou vizualizaci. Teno vizualizd
prostedek |ze povazovat zazejni nastroj aplikace.

DalSi dilezitym néstrojem aplikace je adaptace vah aiprdle zvoleného algoritmu
spole&né s odpovidajicim vystupem v podolglobalnich chyb v @ibéhu weni, konénych
vah a prafh neuronové s# pripadreé grafu globalni chyby v zavislosti na iteraci. \yst
uceni si¢ maze byt sndrovan jak do panelu aplikace, tak do externiho sowb

Mezi dalSi dilezité nastroje aplikackadime rozpoznavani vstupniho vzotediozeného
neuronové siti nebo textovy editor pro rychlou wipr&rénovacich vzdra dalSich vstupnich

prvka.

6.6 RozSFkitelnost implementace

Mezi dilezité gedpoklady efektivni implementace @iych neuronovych sitiadime
rozSkitelnost implementace o dalSi algoritmyfigp metody. Pro snadnou modifikaci
stavajicich algoritrin je nutnym pedpokladem objekt@vorientované rozhrani neuronovych
siti, které umozni v kazdém okamziktispupovat k vybranym paramétm neuronové sit
piipadré je menit. DalSim dilezitym predpokladem je co nejnizsi vygetni rychlost, ktera

zarwi jeji vyuzitelnost i na rozsahlych datech a proiaéh.
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Rychlost a rozgitelnost jsou mnohdy navzajem kontraproduktivninili, mebd’ pro
dosaZeni nizké vygetni rychlosti je nutno efektignvyuzit vS8echny dostupné nastroje a
prostedky daného hardwarujgoevSim pak igvést vypodet neuronoveé sitdo paralelniho
zpracovani ddlich proce8. Pokud vyuzZijeme viceéi mérg paralelniho fistupu k vypétu
neuronové s& mnohdy se ochuzujeme o moznost modifikacéistupu k daim v kazdém
okamziku probihajiciho vygtu. Tento problém fizeme vyktnout mnoha stavajicicm
systénim implementujicicm rozhrani neuronovych siti, ktggéu sice vypéetré velice
rychlé, avSak nedovoluji uzivateli ziskawatmodifikovat vybrané parametry vigehu
vypoétu. Diky knihovie JOONE se poddo ve vysledné aplikaci NeDro zachovat jak
uspokojivou rychlost, takdasté&nou rozstitelnost, frestoze volba této knihovny se neukazala

jako vhodna.

6.7 Vstupni data

Instance neuronovych siti sp&é s informacemi o jednotlivych neuronech uklada i
historii weni sit - pokud rjaka byla, coz spote¢ s moznostmi ukladani a ¢iténi instanci
z externich soubdr pripony .snet umo#iuje vytvé&et modelové prezentai priklady. Pro
zapsani instance neuronové& gib souboru je vyuzito vestawch metod programovaciho
jazykaJdava tudiz struktura souboru zalezi na pouzité verzykaJava

Pro uchovavani trénovacich vstupnich vizer jinych datovych prvk slouzi soubory

s priponou.dat, tyto soubory majii@snou strukturu, ktera je popsana nize.

6.8 Struktura trénovacich vzori v souboru s Fiponou .dat

Datové prvky souboru jsou rodény matico¥ dofadki a sloupé, kde kazdy jednotlivy
zdznam je odden rekterym z povolenych znék Povolené znaky jsou bilé znaky (mezera,
tabulétor, novyradek aj.) a sednik. Jako zdznam se povaZuje desetinfi@, pelécislo.
DodrZeni této struktury jeutezité, nebé aplikace naitd pouze zvoleny pet iradki, které
odpovidaji potu vstupnich vzat, v nich potom vstupni a vystupni slozky trénovacitaoru

n&ita podle zvoleného indexu sloupce.

6.9 Implementace algoritmu zgétného Sieni
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Pfi implementovani algoritmu 2mého Sfeni bylo vyuZito implementovanychid
rozhraniJOONE. Algoritmus zgtného Sieni je implementovan ve dvou variantach, a sice
tzv. online a offline varianta Online varianta vykonava iteraci algoritmu vzdy pocemi
skute&néeho vystupu kazdého jednotlivého vzoru z trénowawdziny, zatimcoffline varianta
spusti iteraci az po &eni skuténych vystug vSech vzalk z trénovaci mnoziny. Pro variantu
online slouzi iida org.joone.engine.BasicLearnera pro variantu offline ftda
org.joone.engine.BatchLearneObs tyto tidy jsou souasti implementovaného rozhrani
JOONE

6.10 Implementace algoritmu Skalovanych konjugovanych gadienti

Knihovna Core Enginenabizidiky svému navrhu moznosti rogsii v podob novych
algoritmi s vyuzitim zakladniho rozhrani knihovnyi RozSieni knihovny o algoritmus SCG
bylo rozsteno zakladni rozhrani org.joone.engine.AbstractLearner v tridu
org.joone.engine.BatchSCGLearner ktera s vyuzitim pomocnych fid SCGUtils,
SCGExtender a SCGGradientExtender jmenném prostororg.joone.engine.extendees
org.joone.engine.SCGGradientLearnemplementuji algoritmus SCG. {iP vyvoji bylo
roz8teno rozhranorg.joone.engine.NeuralNetListenermetodupatternReaded()diky které
se celd knihovna stav&istuprgjSi pro implementaci online algoritm Podrobsji je tato

problematika probrana v programatorské dokumemntagilozeném CD.

6.11 Implementace grafického uzivatelského rozhrani

Jak jiz bylo zmigno, pro implementaci grafického uzivatelského ramhi(dale jen GUI)
bylo vyuzito grafickych prvik knihovny Swing vyvijené firmou Sun Microsystems. Aplikace
byla rozdlena do hlavniho agkolika vedlejSich oken tak, aby byl kladefiralz gredevsim na
snadnost obsluhy aplikace a jednoduchou modifikatiipnich dat. Hlavni okno obsahuje
vystupoveé informace o procesteni, gipadré rozpoznavaniigdloZzeného vzoru.

Hlavni okno reaguje na volby uZivatele a za timtelém spousti vedlejSi aplikai okna.
Pro podrobgjSi popis a ndvod na obsluhu vedlejSich oken pdslotivatelskd dokumentace
piiloZzena na CD.
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6.12 Dokumentace a uzivatelska podpora

Zdrojové kody aplikaceNeDro sphuji konvenci javadoG coz umo#uje generovat
programatorskou dokumentactimmo ze zdrojovych kdad programu. Tato dokumentace ve
programatorskych struktur, které jsou vyuZzity v caprojektuNeDro.

UZivatelska dokumentace popisuje obsluhu celé apdikz uzivatelského hlediska a
vyswtluje propojeni jednotlivych nastfojv ramci aplikaceNeDro. Je roviZz obsaZzena na
prilozeném CD ve formatiupdf.

Pro poteby roz&feni softwaru mezi wejnost byl zapjcen prostor na adrese

http://server.drobas.info/michal/NeDrokde Ize vold stahnout tento software ¢etns

uzivatelské a programatorské dokumentace a zdrojowodi pod licenci LGP(Lesser
General Public License)Timto dckuji panu inZenyru Martinu Drobnému za poskytnuti

potrebného prostoru na serveru.
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7 Testovani implementace

Nasledujici kapitola sesnuje testovani implementace z hlediska korektreosgchlosti.

7.1 Srovnavaci implementace

Bylo nutné vybrat z dostupnych jinych implementagiovou, ktera fi testovém srovnani
s implemetaci NeDro @i jeji spravnost na obou implementovanych algoridmeRi
vybirani srovnavaci implemetace bylgintédnuto k faktu, Ze volba musi padnout na
nekometni, verejné dostupnou implementaci, tudiz nebylo mozné uvazeypocetrg velmi
rychlou a akademicky znamou variantu MATLAB se zésutm modulem Neural Network
Toolbox, ani jiné komeni systémy, které se vzhledem k &estaly nezadoucimi. DalSim
dulezitym pozadavkem pro vgb implementace byla dostupnost zdrojového kodu, s®z
ukazalo jako nezbytné pro synchronni sgniStypaitu obou srovnavanych implementaci.

Mezi vhodné varianty byly Zazeny pouze implementace Neuroph a ENCOG ob
implementované na platfokmlava. Po @kladném zvazeni bylo rozhodnuto ve prasp
implementace ENCOG, nebge vypaietre fadow rychlejSi a zdrojo¥ dostupna pod licenci
LGPL (Lesser General Public License

7.2 Parametry testovaciho pditace

Testy byly provadny na notebooku ziy Fujitsu-Siemens, model Lifebook S6410.

Parametry hardware jsou shrnuty v nasledujici tabul

Vyrobce FUJITSU SIEMENS
Model S6410
Procesor Intel Core™2 Duo Processor T8ENA0GHz, 3MB L2 cache, 8B00MHz
Chipset Intel GM965 Express Chipset
Systemova 2,00 GB RAM
pamt
Archlte;ktura 32-bit
systému
Podpora multi-
threading Ano
Pctet jader 2

Tabulka 7.1 — Hardwarové parametry testovacihojstro
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7.3 Testovaci problémy

Algoritmy byly testovany na 2 sadach dat (8)¢ shdy jsou satasti gilozeného CD.

Prvni sadou jelRIS Jedna se o botanickou sadu dat kdsaRivodni sada dat je
zveejréna [16], obsahuje 150 vagrkazdy z nich obsahuje 4 vstupni a 1 vystupnimata
Vstupni parametry odpovidaji postépélce a $te kaliSnich a korunnich listkdané kétiny
v centimetrech, vystupni paramettuje druh kosatce.

Pro testovani této sady dat byla zkonstruovanas8~&meuronova sise 4 vstupnimi, 6
skrytymi a 3 vystupnimi neurony. Parametteni pro tuto sadu byl nastaven na 0,01 a
moment deni na 0,8.

Vystupni parametr gvodni sady byl pro dely testovani vhodhvyjadien 3 binarnimi
parametry, které odpovidaly 3 vystupnim nedronytvoiené neuronové sit Pro hodnotu
Iris Setosabyly vystupni parametry teny jakol, 0 a0, hodnotdris Versicolourodpovidala
0, 1 a0 a kon€n¢ hodnotdris Virginica 0, 0 al.

Pt procesu deni byla vyuzita kompletni Skala 150 viapwelikost trénovaci mnoziny
byla stanovena na 80% dostupnych vzdedy 120 vzai, validani mnozZina obsahovala
zbylych 30 vzoii.

Druhou testovaci sadou #bit Binary Addition tedy sada pro 4-bitové binarriitani.
Jednd se o generovanou sadu &zerl2 binarnimi parametry, které vhodnychisgbem
reprezentuji operacicgani pro 4-bitova binarndisla. Prvni 4 binarni parametry odpovidaji
postup@ 4 bitim prvniho operandu pro operaci binarninoténi a dalSi 4 parametry
odpovidaji stejnym Zisobem druhému operandu. Posledni 4 parametry jboobaym
zpusobem vyhrazeny pro vysledné 4-bitové binéislio. Sada obsahuje kompletni Skalu 128
vzon, tedy vSechny moZné kombinace vstupnich opéranal operaci binarnihagani.

Pro testovani této sady dat byla zkonstruovanas8&meuronova sise 8 vstupnimi, 8
skrytymi a 4 vystupnimi neurony. Parameteni pro tuto sadu byl nastaven taktéz na 0,01 a
moment deni na 0,8.

Byla vyuzita kompletni Skala 128 vigrvelikost trénovaci mnoziny byla stanovena na
87,5% dostupnych vzoytedy 112 vzat, validaini mnoZzina obsahovala zbylych 16 vzor
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7.4 Testovaci kritéria

U obou implementaci byl testovan jak algoritmusitapho Sfeni, tak i algoritmus
Skalovanych gradieait pro vSechny vySe zminé sady dat. Pro kazdou sadu bylo
zkonstruovano 30 testovanych neuronovych siti sd@hgenerovanymi vahami a prahy
vintervalu ( -0,2 ; 0,2 ), testovaci a validda mnoziny byly pro kazdou testovanou
neuronovou s$inahod® vygenerovany tak, aby #ty dimenze pislusné zvolené sadlat. U
takto vytvaenych neuronovych siti byl spéstproces teni pro danou implementaci a
algoritmus. Dle pravidel strategi€eni (3.4), procesdeni byl ukorten ve chvili, kdy kvka
Ucelové funkce na validai mnoZirg dosahla svého globalniho minima. Pokud byibph
kiivky ucelové funkce rostouci, proceseami byl ukoen pro pdet iteraci 5000 u datové
sady IRIS, resp. 15000 u datové sady 4-bit Binaddifon. U provadnych tesi byl
zaznamenan kofiey pcaiet iteraci algoritmu a globalni chyba na testovacialidacni
MNOoZire.

Implementace byly srovnavany i z rychlostniho tdkdj a sice na datové saliRIS. Pro
tento &el bylo obdobg zkonstruovano 50 testovanych neuronovych siti. ytwoienych
neuronovych siti byl spust proces teni pro danou implementaci a algoritmus tak, aldy by
ukorten @i dosazeni p&tu iteraci 10000. Zaznamendén ldg@s, po ktery byla neuronova’si

VvV procesu geni.

7.5 Piesnost vypdtu

Jelikoz pro kazdou testovanou neuronovaubsiy spustny 2 testy shodného algoritmu
na odlisnych implementacich, vysledné globalni ghjdk na testovaci, tak na valid
mnoZirt dat se az na drobné odchylky shoduji. Tyto odghytkohou byt vysgtleny
negesnosti v dsledku zaokrouhlovani. @bimplementace totiz pouZivaji datovy atribut
double pro uchovani instance desetinnétigla, ktery je v programovacim jazycava
omezen na 20 platnyctislic. PouzZiti stejnych matematickych operaci v&wdm pdadi
muze zmsobit, Ze vysledné parametry neuronové @it prachodu iteraci nemusi byt shodné.

Pro vysoky poet matematickych operaci séine stat tato népsnost ve vysledkuetelna.

7.6 Modifikace vypoétu implementace NeDro
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Aby byly dosazeny stejné vysledkii pestovém srovnani obou implementaci, je nutnym
piedpokladem, aby byly algoritmy implementovany shiodii vypoctech bylo zjis&no, Ze
knihovna ENCOG P vypoctu gradient neuronové sétpouziva normalizaci. Vygené

gradienty neuronové gihasobi normalizanim faktorem

2yi|
- Vz. 7.1
W Vz.7.0)

kde|y;| je paset vystupnich neurdna [w| je dimenze vahového vektoru (5.1).

Pro korektni srovnani bylo nutno pouzit tuto noiie@adi i v implementaci NeDro. Ro¥a
bylo nutno modifikovat vyp&et globalni chyby (Vz. 3.1), neth&nihovna ENCOG pouziva
chybu typu MSHMean Squared Erronjiélenou p@tem vystupnich neurdn

1

E:—ZZ(yd,j _nd,j)2 (Vz.7.2)
iP5

kde d indexuje pedkladané vzory z trénovaci mnoZiRy | indexuje vystupni neurony;

piedstavuje skutay vystup pislusného neuronurajeho pozadovany vystup.

Pro statistické vystupy a srovnani byla pouziteefiadvana chyba (Vz. 3.1).

7.7 Test korektnosti

V néasledujici tabulce jsou shrnutyaprrné vysledky z 30 vySe popsanych teél.4),
které owtuji korektnost vypsétu implementace NeDro ve srovnani s implementacC@fS.
Kompletni vysledky je mozné nalézt iilpze (9). Tabulka obsahujetpnérny paiet iteraci

pro dany algoritmus implementace NeDro.

Pogcet iteraci
BP SCG
IRIS 2099,37 | 124,60
BA4 7627,17 | 349,50

Tabulka 7.2 — Rimérny pafet iteraci z 30 vySe definovanych #e$v.4) pro algoritmy
zpetného Steni s momentem (BP) a algoritmus konjugovanyctogialych gradierit (SCG)

implementace NeDro.
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V dalSi tabulce jsou zvejrény odchylky p@étu iteraci a vysledné hodnotyalové funkce
na trénovaci i validani mnozir¢ pro implementace NeDro a ENCOG. Pro vygd odchylky
hodnoty @elové funkce pouzivame s&iu absolutnich hodnot rozdilu vysledné hodnoty

Uceloveé funkce na trénovaci a validé mnoziré u obou implementaci.

Pramérné odchylky

Lo i Hodnota

Pocet iteraci

Ucelové funkce
1,0138E-05

2,7705E-04

0,35
0,67

Tabulka 7.3 Piémérné odchylky pétu iteraci a hodnoty delové funkce na trénovaci i

validacni mnozig pro implementace NeDro a ENCOG.

7.8 Rychlostni srovnani

V nésleduijici tabulce srovnamegoimplementace z rychlostniho hlediska. Pro terdg G
bylo zkonstruovano 50 vySe popsanychitggt4), na kterych byla #&iena délka vypé&u
obou algoritnd pro 10000 iteraci. Kompletni vysledky lze nalézpiNoze (9.3).

ENCOG NeDro |Zrychleni
BP 3309,92 | 35649,56 10,77
SCG 6179,30 [126127,80| 20,41

Tabulka 7.4 Rychlostni srovnani implementace NedDEENCOG na datové sadRIS pro
10000 iteraci. BP zn# algoritmus zptného Sfeni s momentem, SCG algoritmus Skalovanych
konjugovanych gradieint

Muzeme si vSimnout, Ze implementace NeDro je na v$estovacich sadach pro oba
algoritmy pomalejsSi nez ENCOG. Tento fakt jeigpben pedevSim tim, Ze jiz vygbeni
gradienti si€ vimplementaci JOONE, kterou NeDro raz$e, je fadow pomalejSi nez v
konkurenim ENCOG, coz se nasledprojevi i vimplementaci algoritmu konjugovanych
Skalovanych gradiefit kde je v jedné iteraci pouZit vypet gradieni dokonce dvakrat. Tento
rychlostni rozdil je zfisoben zejména n&vrhem rozhrani vrstevnatych newuyohositi,
jednak také zastaralosti knihovdDONE - vyvijena do roku 2007. Problematika ¥y
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knihovny JOONE byla probrana (6.3), vykonnostniveémi knihoven JOONE a ENCOG je
popsano lanku [17].

7.9 Vyhodnoceni test

S pihlédnutim ke zviejnénym vysledkm testi je vhodné fipomenout dlezity
implementéni cil, software NeDro nebyl vyvijen z&alem rychlostnich tet Implementace
vznikla za @elem snad§Siho studia umych neuronovych siti a implementovanych
algoritmi, coz podporuje schopnosti vizualizace strukturstexmatych neuronovych siti.
Mezi dalSimi argumenty tiZeme zminit i fakt, Ze srovnavaci implementaci ENECi@dime

mezi nejrychlejsi voledostupné implementace rozhrani neuronovych sfji [1
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8 Priloha — datové sady

Nasledujici datové sady byly pouZitii festovani implementace.

8.1 Datova sada IRIS

Nazev: Databaze kosétc

Zdroj: Newman, D.J. & Hettich, S. & Blake, C.L.Merz, C.J. (1998). UCI Repository
of machine learning databases
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.htriivine, CA: University of
California, Department of Information and Compuserence.

Z&kladni popis:
150 vzoti, 3 vystupniitidy, kazda obsahujici 50 vZpldinearre

neseparabilni. Kazdy vzor obsahuje 4 popissélné atributy.

8.2 Datova sada 4-bit Binary Addition

Nazev:  4-bitové binarnicgani

Zdroj: Generovana sada.

Z&kladni popis:
128 vzofi. Kazdy vzor obsahuje 12 binarnich atripuéteré vhoda charakterizuji
operaci binarnihocétani pro 4-bitova binarniisla. Prvni 4 binarni parametry
odpovidaji postupn4 bitim prvniho operandu pro operaci binarnibiéi a
dalSi 4 parametry odpovidaji stejnymigpbem druhému operandu. Posledni 4
parametry jsou obdobnymigobem vyhrazeny pro vysledné 4-bitové binarni

¢islo. Sada obsahuje kompletni Skalu vSech kombirsdapnich operarid
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9 Pr¥iloha — vysledky testovani

V této kapitole jsou uvedeny kompletni vysledkytdgani implementovanych algoritm
Vysledky slouzi jako floha k (7). Tyto data jsou také Ze@gena na pilozeném na CD.

9.1 Testovani algoritmi na datoveé sad IRIS

Nasledujici tabulka obsahuje vysledky obou impletonamych algoritmi na datoveé sad
IRIS pro implementaci NeDro. Celkem bylo provedé&fbtesi, vysledky jsou ufeny jako
piiloha k pojednani (7.7). Tabulka pro kazdy jedngtliest ukazuje vyslednou hodnotu

uceloveé funkce pro trénovaci i valict@ mnozinu.

Algoritmus zp étného Si Feni Algoritmus Skalovanych
S momentem konjugovanych gradient &
Hodnota Hodnota Hodnota Hodnota
Po&et Ucelové Ucelové Po&et Ucelové Ucelové
iteraci fupkce na funkce na iteraci fupkce na funI_<ce na
trénovaci valida éni trénovaci valida ¢éni
mnozin é mnozin é mnoZzin é mnozin é
2807 0,007885787 | 0,017532908 168 0,023595865 | 0,041780973
136 0,011037857 | 0,049176405 32 0,013143808 | 0,113786129
324 0,010629743 | 0,019962931 36 0,047507067 | 0,060184741
318 0,008708545 | 0,029566880 49 0,023620383 | 0,081963982
1697 0,009981856 | 0,008501406 75 0,042855510 | 0,023910274
349 0,012985955 | 0,008097191 32 0,036868879 | 0,054780788
791 0,009579840 | 0,015054046 32 0,009488140 | 0,160714207
147 0,009720108 | 0,049829170 28 0,054079295 | 0,056234297
363 0,012185515 | 0,012169644 104 0,026756026 | 0,035156072
1503 0,010574190 | 0,002808597 153 0,023502851 | 0,003761906
4211 0,010592780 | 0,001225574 238 0,002841589 | 0,068498311
795 0,005864630 | 0,028046660 104 0,031764631 | 0,032225750
5000 0,009116268 | 0,003308079 181 0,015375056 | 0,065736437
533 0,010822579 | 0,011198417 73 0,026362029 | 0,044806425
184 0,012924490 | 0,031175471 65 0,029074278 | 0,045361957
240 0,012862295 | 0,018879623 28 0,044726449 | 0,064262014
737 0,009524111 | 0,014981716 287 0,016666667 | 0,000000004
5000 0,009578070 | 0,000267928 57 0,039226684 | 0,023276028
5000 0,007459500 | 0,000152494 67 0,027537285 | 0,036332498
715 0,008122591 | 0,027902887 406 0,016634940 | 0,000038485
1573 0,010397487 | 0,003153956 51 0,013815230 | 0,103264869
5000 0,009662921 | 0,003795436 36 0,050156639 | 0,078066237
5000 0,008965620 | 0,002960640 493 0,017510310 | 0,000009524
805 0,009702940 | 0,014203760 40 0,036754406 | 0,083417262
5000 0,008107343 | 0,002738339 64 0,017629736 | 0,087417194
881 0,004231359 | 0,036099476 37 0,045481950 | 0,091618611
5000 0,007846985 | 0,003243323 86 0,023014812 | 0,032672677
2793 0,009768806 | 0,000336368 279 0,017025205 | 0,003184960
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1079
5000

0,009508381
0,006858537

0,013415870 39
0,000037403 398

0,042731426
0,018760682

0,039073404
0,000012231

Tabulka 9.1 — Rimeérné vysledky implementace NeDro pro oba implemangwalgoritmy na
datové sadIRIS.

9.2 Testovani algoritmi na datové sad 4-bit Binary Addition

Nasledujici tabulka obsahuje vysledky obou impletmeamych algoritmh na datové sad
4-bit Binary Addition pro implementaci NeDro. Cetkeébylo provedeno 30 tastvysledky
jsou ukeny jako piloha k pojednani (7.7). Tabulka pro kazdy jedngttiest ukazuje

vyslednou vyslednou hodnotdaloveé funkce pro trénovaci i valigld mnozinu.

Algoritmus zp étného Si feni Algoritmus Skélovanych

S momentem konjugovanych gradient &

Hodnota Hodnota Hodnota Hodnota
Po&et Ucelové Ucelové Po&et Ucelové Ucelové
iteraci fupkce na funkce na iteraci fupkce na funI_<ce na

trénovaci valida éni trénovaci valida ¢éni

mnozin é mnozin é mnozin é mnozin é
5463 |0,041440316| 0,287143817 605 0,134741227 | 0,450782678
10539 |0,039134679 | 0,003876758 184 0,111346250 | 0,582456426
6667 |0,158514510| 0,372250824 168 0,240955509 | 0,409088394
5316 [0,184161570| 0,258125348 292 0,150568282 | 0,445701223
11454 |0,060238012 | 0,336923928 490 0,109828228 | 0,341892879
5147 |0,287810731| 0,551098138 277 0,130762129 | 0,147069218
7353 [0,092313102 | 0,345847013 138 0,183650768 | 0,480023224
11639 |0,091894988 | 0,258713201 180 0,298645435 | 0,852430124
3316 [0,157971975| 0,208165656 182 0,132002037 | 0,376576451
9890 |0,054871688 | 0,021735500 741 0,114496481 | 0,472594975
5976 [0,171318736| 0,526008951 107 0,148454131 | 0,275437866
15000 |0,039976150| 0,208421450 792 0,098773801 | 0,467309424
13432 |0,120466371| 0,141810031 529 0,057901273 | 0,447623925
7202 ]0,155846025| 0,592446825 411 0,108900821 | 0,409689856
7638 [0,037552376| 0,113112389 62 0,538485612 | 0,773560332
3098 |0,075371150| 0,106168066 657 0,142364789 | 0,359405379
2690 [0,262154185| 0,452700570 494 0,160718450 | 0,226818011
2052 [0,139956335| 0,548659273 306 0,100147452 | 0,327040922
15000 |0,021918717 | 0,383673615 69 0,499663355 | 0,736421806
15000 |0,040039123| 0,035182931 194 0,279648561 | 0,633972445
2144 |0,328009614 | 0,410965428 405 0,072306380 | 0,377260865
15000 |0,029012122 | 0,136683029 771 0,145976999 | 0,374708057
6839 |0,026402077 | 0,028205783 30 0,712167034 | 0,804807904
2623 [0,216042717 | 0,581702727 557 0,267172526 | 0,620726020
15000 |0,073537192 | 0,037845830 244 0,058950813 | 0,369975258
4851 |0,056863032| 0,071387701 400 0,249608968 | 0,297766504
4269 |0,155040924 | 0,328141403 239 0,229764481 | 0,486344953
3894 |0,185992259 | 0,567257137 206 0,282457757 | 0,545176030
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8648 |0,144969681 | 0,188289254 343 0,101342762 | 0,402856163
1670 |0,245346958 | 0,382034325 412 0,206729313 | 0,797570309

Tabulka 9.2 — Rimeérné vysledky implementace NeDro pro oba implemangwalgoritmy na
datové sad 4-bit Binary Addition.

9.3 Rychlostni testovani na datové sadRIS

Nasledujici tabulka obsahuje rychlostni vysledkypwlimplementovanych algoriiimna
datové sadl IRIS. Zveejreény jsou vysledky jak pro implementaci NeDro, taENCOG.
Celkem bylo provedeno 50 téstvysledky jsou ufeny jako piloha k pojednani (7.8).
Tabulka pro kazdy algoritmus a implementaci ukazigs, po ktery byla neuronovat si
Vv procesu teni. Zveéejreén je rovrez pomer zrychleni implementace ENCOG ku

implementaci NeDro u obou implementovanych algaiitm

Algoritmus zp étného Si Feni Algoritmus Skalovanych
S momentem kojugovaych gradient a
ENCOG | NeDro | Zrychleni | ENCOG NeDro |Zrychleni
2839 28969 10,20 5570 116704 | 20,95
3447 31185 9,05 6615 116174 | 17,56
3494 33946 9,72 5570 124519 | 22,36
3308 36286 10,97 6957 124971 | 17,96
3042 35069 11,53 5538 127842 | 23,08
3790 36489 9,63 6490 126532 | 19,50
3027 35536 11,74 5600 125424 | 22,40
3759 36145 9,62 6271 127125 | 20,27
3026 36380 12,02 5928 124738 | 21,04
3759 35834 9,53 6381 125690 | 19,70
3026 36410 12,03 6802 128263 | 18,86
3026 35537 11,74 5585 129434 | 23,18
3026 37955 12,54 6381 129325 | 20,27
3556 35241 9,91 5523 128279 | 23,23
3339 36363 10,89 6942 126517 | 18,22
2995 35287 11,78 5554 127187 | 22,90
3182 36130 11,35 6974 123849 | 17,76
3510 35412 10,09 5616 125456 | 22,34
3151 36223 11,50 6927 125456 | 18,11
3728 35084 9,41 5554 124566 | 22,43
2995 36130 12,06 6818 125845 | 18,46
3073 35131 11,43 5460 128919 | 23,61
3511 36410 10,37 6988 125486 | 17,96
2933 35553 12,12 5351 126532 | 23,65
3729 36208 9,71 6833 125658 | 18,39
3042 35662 11,72 6084 128326 | 21,09
3448 35912 10,42 5553 130276 | 23,46
3588 36645 10,21 6910 126517 | 18,31
2995 35225 11,76 5569 126704 | 22,75
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3635 36442 10,03 6817 124815 18,31
3120 35443 11,36 5445 124629 22,89
3463 36410 10,51 6911 125705 18,19
2995 35443 11,83 5928 129309 21,81
3729 35912 9,63 5943 127514 | 21,46
3026 36582 12,09 6646 126111 18,98
3682 35256 9,58 5569 126656 22,74
3026 36473 12,05 6412 123583 19,27
3759 35412 9,42 5991 125066 20,88
2995 36208 12,09 6599 126766 19,21
3260 35053 10,75 5585 129028 23,10
3651 36426 9,98 6942 126734 18,26
2948 35552 12,06 5897 128154 | 21,73
3728 35958 9,65 5928 127312 21,48
3073 36519 11,88 6194 124753 20,14
3760 35646 9,48 5912 126423 21,38
3011 36270 12,05 6895 127436 18,48
3213 35007 10,90 5554 127967 23,04
3323 36395 10,95 7004 125362 17,90
3432 35397 10,31 5554 124847 22,48
3323 36317 10,93 6895 125908 18,26

Tabulka 9.3 — Rychlostni srovnani implementace NeDENCOG pro oba implementované
algoritmy na datové sadRIS pro 10000 iteraci.
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Zavér

Klasické vrstevnaté neuronovééstypu z@Etného Sieni jsou schopny se velmi deb
nawit i dosti nar@né ulohy, proto je staliadime mezi nejpouzivéisi modely neuronovych
siti. Pra¢ diky této vlastnosti sedi velikému zajmu ad odborné vejnosti, coZz ma za
nasledek vznik mnohaznych knihoven a systé@mkteré implementuji rozhrani neuronovych
siti spolu s vylrem algoritnii pro adaptaci vah a prah Systémy, které se émuji
problematice neuronovych siti se v3&lsto chovaji jakocerné skinky, které jsou
optimalizovany na vykon. i@stoZze je v saiasné dob efektivita vice nez Zadouci, tento
piistup neprospiva samotnému studiu neuronovychZzsitihoto divodu vznikla v ramci této
prace uZivatelsky nen&hod aplikace, kterd usnédje studium zakladni problematiky
neuronovych siti a popsanych algofitn#¥i navrhu aplikace byl kladenidaz gedevsim na
jednoduchost a nazornost, coZz bylo pdepo nastrojem pro vizualizaci struktury
vrstevnatych neuronovych siti.

Pro vyvoj aplikace bylo vhodné vybrat externi kniho, ktera efektivéd implementuje
rozhrani neuronovych siti, nebalastni vyvoj by bykasow narany. Volba efektivni externi
knihovny pro implementaci rozhrani neuronovych s&tiukazala jako &ejni pro naslednou
implementaci vybranych algoritima vyvoj prostedi pro vizualizaci struktury vrstevnatych
neuronovych siti. Pro tentocé€l bylo nezbytné uvaZovat pouze nekofnérknihovny
s vaejnou licenci, které mohou byt dopiry o vybrané algoritmy a grafické priedi. VySe
zmirgné pozadavky spbvaly pouze 3 knihovny, a sice JOONE, vyvijena &tymem do
roku 2007, dale ENCOG, vyvijena pod vedenim Je#atbina, a kord@¢ Neuroph, vyvijena
akademickym tymem univerzity véhrad. Na zéklad uspokojivé rychlosti a dostupnosti
zdrojového kédu byla vybrana knihovna JOONE, kteeapozdji ukazala jako porrné
nevhodnd pro dalSi rozéhi a rychlostni porovnani s konkémémi knihovnami odhalilo
neefektivitu navrhu [16].

Kvili implementaci grafického uZivatelského ptesti bylo nutno rozgit knihovnu
zhruba o ietinovy podil fvodni velikosti zdrojového kodu, figemz implementace
vybranych algoritmi si vynutila roz&eni obecného rozhrani o metodyidy, diky kterym se
celad knihovna stalaifstuprgjSi pro implementaci online algoritima algoritmii. Rychlostni
porovnani s konkuremi implementaci ENCOG provége v ramci testovani ukazalo, Ze
rozhrani JOONE je ip vypoctu gradien neuronové sétradow pomalejSi, coz ovlivnilo

vyslednou rychlost obou implementovanych algoiitm
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Vzhledem k zmi#inym nedostatikm knihovny JOONE, proffpadné roz$éeni aplikace o
dalSi algoritmy a grafické nastroje pro vizualizgeivhodné volit jinou knihovnu,ffpadré

vyrazreji upravit stavajici rozhrani, které je rychlostmevyhovuijici.
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