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Abstrakt

Práce se zaměřuje na neuronovou sı́t’zvanou Flexibilnı́ neuronový strom. Popisuje nejen
strukturu a parametry sı́tě samotné, ale také postupy, jak nalézt optimálnı́ neuronovou
sı́t’ pro konkrétnı́ úlohu. Výsledkem práce je implementace knihovny v prostředı́ .NET,
která umožňuje automaticky nalézt vhodnou neuronovou sı́t’pro konkrétnı́ zadánı́.

Klı́čová slova: Flexibilnı́ neuronový strom, neuronová sı́t’, evolučnı́ algoritmy, genetické
programovánı́, metoda zpětného šı́řenı́

Abstract

The work is focused on a neural network which is called the Flexible Neural Tree. It
describes not only network structure and parameters, but it also describes the techniques,
how to find out the optimal neural network for a specific task.

Keywords: Flexible Neural Tree, neural network, evolutionary algorithms, genetic pro-
gramming, back propagation
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A.2 Zdrojové kódy knihovny FNT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
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A.4 XML soubory s uloženými neuronovými stromy . . . . . . . . . . . . . . . 66
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3 Průběh funkce Ostrá nelinearita . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
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1 Úvod

Výzkum lidského mozku zaujal vědce natolik, že se rozhodli vytvořit jeho umělý model.
Jelikož je mozek velice složitý systém a jeho funkce nebyly dosud plně prozkoumány a
popsány, bylo a je téměř nemožné plně napodobit fungovánı́ mozku. Jeho základnı́ části
je rozsáhlá sı́t’mnoha navzájem propojených neuronů. Zprvu tedy byly snahy o vytvořenı́
matematického modelu neuronu a jednoduché sı́tě, skládajı́cı́ se z několika takovýchto
neuronů. Na počátku čtyřicátých let dvacátého stoletı́ představili McCuloch a Pitts prvnı́
model umělého neuronu a jednoduchou sı́t’, skládajı́cı́ se z těchto neuronů. Tato sı́t’byla
nemodifikovatelná. To znamená, že při vytvářenı́ se zvolila pevná struktura sı́tě a nasta-
vily se jı́ na pevno hodnoty parametrů. Tito pánové následně prohlásili, že při vhodně
zvolené struktuře sı́tě a vhodném nastavenı́ hodnot parametrů dokáže taková sı́t’prová-
dět stejné úlohy jako klasický počı́tač. Objevuje se tedy dalšı́ důvod k výzkumu umělých
neuronových sı́tı́. Tedy nejen poznávánı́, jak funguje lidský mozek, ale i inspirace nového
způsobu řešenı́ výpočetnı́ch problémů. Potı́ž však byla v nalezenı́ vhodných hodnot para-
metrů tohoto modelu pro řešenı́ konkrétnı́ch úloh. Později byly objeveny algoritmy, které
dokážı́ najı́t tyto hodnoty automaticky. Nazývajı́ se učı́cı́ nebo trénovacı́ algoritmy. Tı́mto
byl vyřešen problém nastavovánı́ hodnot parametrů a zároveň se otevřely dalšı́ možnostı́
v této oblasti. Objev učı́cı́ch algoritmů tak zvedl zájem dalšı́ch vědců a nadšenců v oblasti
výzkumu neuronových sı́tı́.

Protože jeden typ sı́tě nenı́ vhodný pro řešenı́ všech typů úloh, vznikaly dalšı́ a dalšı́
typy neuronových sı́tı́, které se lišily topologiı́ neboli vnitřnı́ strukturou. Neuronové sı́tě
tak byly schopny řešit problémy jako klasifikace, predikce, aproximace, atd. Bylo tedy
vytvořeno několik typů neuronových sı́tı́ a pro ně nalezeny vhodné trénovacı́ algoritmy
učı́cı́ neuronové sı́tě řešit konkrétnı́ problém. Stále se však musela manuálně navrhovat
vhodná struktura sı́tě. Otázky návrhu vhodné struktury neuronové sı́tě se týkajı́ napřı́klad
počtu použitých neuronů v sı́ti. Bude-li počet neuronů přı́liš malý, nebude sı́t’ schopna
správného zobecňováni. Nebude totiž schopna naučit se všem trénovacı́m vzorům. Na
druhou stranu, pokud by byl počet neuronů přı́liš velký, opět nebude sı́t’schopna správ-
ného zobecňováni. Tentokrát ale z jiného důvodu. Sı́t’se naučı́ všem trénovacı́m vzorům,
ale s velkou přesnostı́. Bude tedy umět přesně odpovı́dat jen na předem naučené vzory.
Dalšı́ otázkou návrhu vhodné struktury je topologie neboli vzájemné propojenı́ těchto
neuronů. I pro tuto problematiku se našlo několik způsobů řešenı́, ale algoritmy jsou
složité a ne vždy vedou k optimálnı́mu návrhu struktury sı́tě. Tuto otázku částečně řešı́
jednotlivé typy neuronových sı́tı́, které kladou jistá omezenı́ na propojenı́ neuronů. Každý
typ sı́tě se tedy hodı́ pro jinou třı́du problémů.

Předmětem této práce je implementace neuronové sı́tě typu Flexibilnı́ neuronový strom.
Algoritmy použité v implementaci řešı́ oba výše zmiňované problémy návrhu auto-
maticky. Na základě předloženı́ konkrétnı́ho výpočetnı́ho problému naleznou vhodnou
strukturu flexibilnı́ho neuronového stromu řešı́cı́ho tento problém a nastavı́ všechny po-
třebné parametry na správné hodnoty. Dalšı́ části práce se věnujı́ základnı́mu přehledu
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typů neuronových sı́tı́, současnému stavu poznánı́ ohledně flexibilnı́ch neuronových
stromů a také testovacı́m přı́kladům, ukazujı́cı́m možnosti použitı́ tohoto typu neuro-
nové sı́tě.
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2 Neuronové sı́tě

Pod pojmem neuronová sı́t’ ve výpočetnı́ technice rozumı́me umělou neuronovou sı́t’,
která se snažı́ napodobit biologickou neuronovou sı́t’. Myšlenka použitı́ neuronové sı́tě
k řešenı́ složitých úkolů se inspiruje přı́rodou. V přı́rodě lze nalézt spoustu živočichů,
disponujı́cı́ch neuronovou sı́tı́, kteřı́ musı́ neustále řešit nějaké úkoly. Tuto biologickou
neuronovou sı́t’nazýváme mozek. Bylo vypozorováno, že i živočichové s relativně malou
neuronovou sı́tı́, dokážı́ řešit složité situace (úkoly). I když se doposud umělé neuronové
sı́tě zdaleka nevyrovnajı́ těm biologickým, jsou jejich výsledky použitelné pro řešenı́ růz-
ných výpočetnı́ch problémů. Podkladem pro studium využitı́ neuronových sı́ti se tedy
stala činnost mozku. Ačkoli majı́ neuronové sı́tě vysoký výpočetnı́ výkon v reálném čase,
nedajı́ se použı́t na řešenı́ všech výpočetnı́ch problémů, protože dávajı́ nepřesné výsledky.
Jejich výhoda spočı́vá ve schopnosti naučit se řešit daný problém na základě předkládánı́
takzvaných trénovacı́ch vzorů. To má tu výhodu, že nemusı́me znát přesný algoritmus
řešenı́. My jen „ukážeme“ neuronové sı́ti několik přı́kladů a sı́t’si sama najde algoritmus
řešenı́, pokud nějaký existuje. Neuronové sı́tě jsou tedy s výhodou použı́vány všude tam,
kde neznáme algoritmus řešenı́ nebo je algoritmus přı́liš složitý pro matematické formu-
lovánı́ problému. Neuronové sı́tě tak najdou uplatněnı́ napřı́klad v oblastech optimalizace
topologie, systémech pro rozhodovánı́, komprese a kódovánı́, predikce časových řad a
také v oblasti umělé inteligence.

Pro lepšı́ pochopenı́ si můžeme neuronovou sı́t’ zjednodušeně představit jako černou
skřı́ňku. Ve fázi učenı́ předkládáme na jednom konci skřı́ňky přı́klady a na druhém konci
jejich řešenı́. Skřı́ňka na to reaguje změnou svého vnitřnı́ho stavu. Tuto činnost opakujeme
dokola po určitý čas. Po několika takových cyklech je skřı́ňka schopna naučit se odpovı́-
dat na naše přı́klady sama. Neuronová sı́t’tedy disponuje schopnostı́ učit se. Po ukončenı́
fáze učenı́ je skřı́ňka schopna odpovı́dat nejen na naučené přı́klady, ale i na přı́klady, které
jı́ v průběhu učenı́ předloženy nebyly. Na nenaučené přı́klady však skřı́ňka odpovı́da s
menšı́ přesnostı́ než na ty, které ji byly předkládány ve fázi učenı́, nebot’ je „odhaduje“
na základě toho, co se naučila. Druhou schopnostı́ neuronové sı́tě je tedy zobecňovánı́
neboli generalizace. Sı́t’ je schopná určité abstrakce. Tyto dvě schopnosti sı́tě jdou však
proti sobě. Sı́t’, která se naučı́ odpovı́dat na předkládané přı́klady s velkou přesnostı́, má
snı́ženou schopnost zobecňovánı́. Někdy se tento stav nazývá také „přeučenı́ sı́tě“. Na-
opak sı́t’, která umı́ dobře zobecňovat, tedy odpovı́dat i na nepředložené přı́klady, bude
odpovı́dat s menšı́ přesnostı́.

2.1 Biologický neuron

Základem každé neuronové sı́tě jsou neurony. Neurony jsou mezi sebou propojeny a
sloužı́ k přenosu, zpracovánı́ a uchovánı́ informacı́. Vzorem pro mamtematický model
neuronu je biologický neuron. Ten se skládá z těla zvaného soma, ze kterého vybı́há něko-
lik tisı́c výběžků nazývaných dendrity a vlákno zvané axon. Dendrity jsou dlouhé pouze
několik milimetrů a tvořı́ vstupy neuronu. Axon nabývá délky až okolo 60 centimetrů a
představuje výstup neuronu. Konec axonu je rozvětven do tzv. synapsı́, které tvořı́ sty-
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Obrázek 1: Model biologického neuronu - převzato z [13]

kové plošky. Synapse pak přiléhajı́ na dendrity dalšı́ch neuronů a tı́m utvářejı́ spojenı́
mezi neurony. Synapse jsou dvojı́ho druhu. Excitačnı́, které zesilujı́ výstupnı́ signál a inhi-
bičnı́, které tlumı́ výstupnı́ signál.

Biologický neuron má za úkol shromáždit informace ze svých vstupů, zpracovat je a poslat
na výstup. Jelikož výstup (axonové vlákno) je na svém konci rozvětven do mnoha syna-
psı́, může mı́t neuron obecně mnoho výstupů. Zpracovánı́ vstupnı́ch informacı́ spočı́vá
v jejich sumaci (sečtenı́, přı́padně odečtenı́) a následném porovnánı́ s hodnotou prahu.
Pokud výsledná hodnota sumace vstupů zvaná potenciál překročı́ prahovoou úroveň, je
neuron aktivován, čili vyšle signál na výstup. Jelikož se tento děj (sumace, prahovánı́ a
aktivace) s určitou frekvenci opakuje, přenášı́ se informace posloupnostı́ impulsů, což na-
zýváme frekvenčnı́ modulacı́. Protože synapse neuronu mohou výstupnı́ signál zesilovat
nebo utlumovat, obdržı́ následujı́cı́ neurony, s tı́mto neuronem spojené, různé velikosti
výstupnı́ho signálu na svých vstupech. Vlastnost synapse zesı́lenı́ nebo utlumenı́ signálu
je vyjádřena jako synaptická váha. Váhy jednotlivých synapsı́ se s časem měnı́. Má-li
konkrétnı́ spoj z jednoho neuronu do druhého většı́ význam než spoje do jiných neuronů,
posı́lı́ se váha jeho synapse. Naopak, má-li spoj menšı́ význam, projevı́ se to snı́ženı́m
synaptické váhy. Změny synaptických vah na spojı́ch mezi jednotlivými neurony jsou
výsledkem procesu učenı́ neuronové sı́tě.

2.2 Formálnı́ neuron

Umělý neboli syntetický neuron je zjednodušený matematický model biologického neu-
ronu, nazývaný také formálnı́ neuron. Matematickou formulaci neuronu zavádı́me proto,
abychom mohli neuron simulovat pomocı́ počı́tače a použı́vat jej pro řešenı́ úloh. Struk-
tura formálnı́ho neuronu je zobrazena na obrázku č. 2. Formálnı́ neuron (dále jen neuron)
obsahuje n vstupů x1, . . . , xn, které představujı́ dendrity. Vstupy jsou ohodnoceny vá-
hami w1, . . . , wn, které jsou analogiı́ synaptických vah. Vážená suma vstupnı́ch hodnot
pak představuje vnitřnı́ potenciál neuronu. Odečtenı́m prahu od tohoto potenciálu zı́s-



10

Obrázek 2: Model formálnı́ho neuronu - převzato z www.elektrorevue.cz

káme hodnotu, která je dále zpracována aktivačnı́ funkcı́ neuronu. Výsledkem aktivačnı́
funkce je výstupnı́ hodnota neuronu. Hodnoty všech vstupů, vah, prahů a výstupů bývajı́
nejčastěji reálná čı́sla.

Matematicky to můžeme zapsat takto:

y = σ



n


i=1

wixi − w0



(1)

Kde:
xi - jsou hodnoty vstupů
wi - jsou hodnoty vah
w0 - je hodnota prahu
n - je počet všech vstupů
σ - je aktivačnı́ funkce
y - je výstup

Matematických funkcı́, které lze použı́t jako aktivačnı́ funkce neuronu, existuje vı́ce.
Konkrétnı́ použitá funkce pak dává neuronu, a tı́m i celé neuronové sı́ti, konkrétnı́ cho-
vánı́. Některé funkce použı́vané v modelech neuronů jsou vyobrazeny na obrázcı́ch 3 -
6.
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Obrázek 3: Průběh funkce Ostrá nelinea-
rita

Obrázek 4: Průběh funkce Radiálnı́ báze

Obrázek 5: Průběh funkce Hyperbolický
tangens

Obrázek 6: Průběh funkce Standardnı́
sigmoida

2.3 McCuloch - Pittsův model neuronu

Prvnı́ model formálnı́ho neuronu byl roku 1943 představen McCulochem a Pittsem. Byl
to binárnı́ prahový neuron, který použı́val na svých vstupech i na svém výstupu pouze
hodnoty „0“ a „1“. Hodnota „1“ na vstupu neuronu označovala, že přicházı́ vzruch, hod-
nota „0“ pak, že vzruch nepřicházı́. Excitačnı́ synapse byla vyjádřena váhovou hodnotou
„+1“, kterou se vynásobil vstup a inhibičnı́ synapse hodnotou „-1“. Tyto váhové hodnoty
byly pevně dané. Jako aktivačnı́ funkce byla použita skoková funkce zvaná Ostrá nelinea-
rita, obr. 3. Hodnota „1“ se tedy na výstupu objevila pouze pokud vážený součet všech
vstupů přesáhl prahovou hodnotu. Tento model se od skutečného biologického neuronu
sice podstatně lišı́, ale i přesto je schopen řešit některé typy úloh.

„McCulloch a Pitts dokázali, že synchronnı́ pole takovýchto neuronů je v principu schopno libo-
volného výpočtu a tudı́ž může provádět stejné výpočty jako digitálnı́ počı́tač.“[7].

Problém však nastává s volbou vhodné struktury sı́tě a s nastavenı́m prahů a vah jed-
notlivých neuronů. Sı́tě z těchto neuronů se totiž konstruovaly jako neměnné. Jinými
slovy, nebyly schopné učenı́. Také vlastnosti tohoto typu neuronu, jako např. skoková
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změna výstupu a jedna úroveň výstupnı́ho signálu oproti spojité změně výstupu a sledů
impulsů na výstupu u biologického neuronu, nejsou vhodné pro některé typy úloh. Z
těchto důvodů se začal hledat jiný model neuronu.

2.4 Perceptron

V roce 1958 tedy přišel na scénu nový model neuronu nazvaný Perceptron, jehož autorem
je Frank Rosenblatt. Jen pro uřesněnı́, slovo Perceptron se použı́vá pro název určitého
typu neuronu a taky pro neuronovou sı́t’ složenou z těchto neuronů. Rosenblatt přišel
na jednoduchý učı́cı́ algoritmus, kterým dovedl učit jednovrstvou perceptronovou sı́t’.
Základem toho byla změna v konstrukci sı́tě, že synaptické váhy již nebyly pevně dané,
ale mohly se měnit podle potřeby. Tato změna přidala schopnost sı́ti učit se a tı́mto se
model přiblı́žil svému biologickému vzoru. Princip spočı́val v tom, že nejdřı́ve zazname-
nal odpovědi (výstupnı́ hodnoty) všech neuronů na konkrétnı́ podnět a poté měnil váhy
spojenı́ takto: Pokud byla odpověd’ neuronu správná, váhy neměnil. Pokud byla odpo-
věd’ špatná, měnil váhy všech spojů, které do něj vedly. Měl-li být neuron aktivnı́, posı́lil
váhy. Měl-li být neaktivnı́, zeslabil je. Jednovrstvá perceptronová sı́t’však dokáže řešit jen
některé jednoduché typy úloh a proto se jı́ nedostávalo přı́liš zájmu. Nedokáže napřı́klad
řešit ani tak základnı́ úkol, kterým je operace XOR. Obecně je to tak, že nedokáže řešit
lineárně neseparovatelné problémy, jak ukazuje obrázek 8 v kapitole 2.5.

Teprve po objevenı́ algoritmu schopného učit i vı́cevrstvou sı́t’, se vývoj neuronových
sı́tı́ podstatně změnil. Tento algoritmus se nazývá back-propagation, což v překladu zna-
mená metoda zpětného šı́řenı́ a představili jej v roce 1986 David E. Rumelhart, Geoffrey
E. Hinton a Ronald J. Williams. Aby mohli algoritmus použı́t, provedli několik změn.
Vstupy, výstupy a váhy už nepracovaly jen s binárnı́mi hodnotami, ale použı́valy reálná
čı́sla. Přestali použı́vat skokovou aktivačnı́ funkci a nahradili ji spojitou. Nejčastěji použı́-
vaná funkce u perceptronu je standardnı́ sigmoida, obr. 6. Struktura sı́tě dostala omezujı́cı́
pravidla jako napřı́klad: Sı́t’se skládá z několika vrstev. Prvnı́ vrstvu tvořı́ vstupnı́ a po-
slednı́ vrstvu výstupnı́ neurony. Mezi těmito vrstvami mohou být dalšı́ (skryté) vrstvy.
Všechny neurony jedné vrstvy jsou jednosměrně propojeny se všemi neurony následujı́cı́
(vyššı́) vrstvy. Neurony jedné vrstvy nejsou mezi sebou spojeny a neexistujı́ ani spojenı́
přes několik vrstev. Sı́t’je dopředná, což znamená že signály se postupně šı́řı́ pouze jednı́m
směrem od vstupnı́ vrstvy k vrstvě výstupnı́.

2.5 Geometrická interpretace perceptronu

Jeden neuron sám o sobě může řešit pouze ty problémy, které jsou lineárně separabilnı́.
Tuto vlastnost neuronu nám názorně ukazuje jeho geometrická interpretace na obrázcı́ch
7 a 8. Vstupy neuronu představujı́ souřadnice bodu v n-rozměrném prostoru. Zde je pro
jednoduchost použit dvou rozměrný prostor, čili rovina. V tomto přı́padě má rovnice 1
následujı́cı́ tvar:

y = σ(w1x1 + w2y2 − w0) (2)
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Obrázek 7: Lineárnı́ separabilita neu-
ronu - množiny bodů, které jdou oddělit
jedinou přı́mkou

Obrázek 8: Lineárnı́ separabilita neu-
ronu - množiny bodů, které nejdou od-
dělit jedinou přı́mkou

Rovnici w1x1 + w2y2 − w0 = 0 lze matematickými úpravami a substitucı́ proměnných
zjednodušit na tvar y = ax + b, což vlastně znamená, že se na ni můžeme dı́vat jako na
rovnici přı́mky. Přı́mka nám rozdělı́ rovinu na dvě poloroviny. V obecném přı́padě pro
n-rozměrný prostor mluvı́me o rovnici nadroviny, která dělı́ prostor na dva poloprostory.
Máme-li jako aktivačnı́ funkci neuronu použitou ostrou nelinearitu, pak pro body na jedné
straně přı́mky nastavı́ neuron svůj výstup na hodnotu nula a pro body na druhé straně
přı́mky včetně bodů ležı́cı́ na přı́mce nastavı́ výstup na hodnotu jedna. Bodem rozumı́me
určitou kombinaci vstupnı́ch hodnot neuronu, která jak bylo řečeno výše, představuje
souřadnice bodu.

Co tedy neuron dělá, je dělenı́ prostoru na dva poloprostory. Jinými slovy, umı́ oddělit
dvě množiny bodů v prostoru. Procesem učenı́, při kterém se měnı́ hodnoty jednotli-
vých parametrů neuronu, tedy řı́káme do kterého poloprostoru konkrétnı́ body patřı́. V
přı́padě dvou rozměrného prostoru (neuronu se dvěma vstupy), který je na obrázku 7,
se procesem učenı́ měnı́ hodnoty vah w1, w2 a hodnota prahu w0. Hodnoty vah vlastně
určujı́ úhel dělı́cı́ přı́mky, který svı́ra s osou x neboli jejı́ natočenı́ a hodnota prahu určuje
posun přı́mky na ose y.

Jak je napsáno výše, jeden neuron může řešit pouze problémy, které jsou separabilnı́.
To znamená, že prostor se dá rozdělit na dva poloprostory jednou přı́mkou tak, aby ka-
ždá množina bodů ležela v jiném poloprostoru. Pokud se množiny bodů nedajı́ rozdělit
do dvou poloprostorů jedinou přı́mkou, nelze tyto problémy řešit jednı́m neuronem.
Tento stav zachycuje obrázek 8.

Použijeme-li neuronů vı́ce, zı́skáme tak vı́ce dělı́cı́ch nadrovin. Ve dvourozměrném pro-
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storu to znamená, že zı́skáme vı́ce přı́mek, které nám budou dělit tento prostor. Máme-li
vı́ce přı́mek, můžeme z jejı́ch částı́ poskládat křivku. Křivka pak dokáže rozdělit i složitějšı́
obrazec bodů v rovině. Můžeme tak v rovině „vykreslit“ třeba trojúhelnı́k nebo čtverec,
kterým oddělı́me určitou množinu bodů od jiné množiny. To, jak složitý problém do-
káže konkrétnı́ sı́t’řešit, závisı́ na jejı́ struktuře. Samozřejmě schopnosti neuronových sı́tı́
nejsou omezeny jen na problémy přı́mo souvisejı́cı́ s dělenı́m prostoru. Když změnı́me
význam vstupnı́ch a výstupnı́ch hodnot, principiálně sice bude sı́t’pořád provádět dělenı́
prostoru, ale řešı́ nám problém, který je na prvnı́ pohled zcela jiný. Napřı́klad jeden vstup
může představovat teplotu vody v nádobě a druhý vstup tlak okolnı́ho vzduchu. Výstup
pak může udávat, jestli při určité kombinaci teploty vody a tlaku okolnı́ho vzduchu bude
voda v nádobě ve varu nebo ne.

2.6 Učı́cı́ algoritmus zvaný Back-propagation

Jak už bylo zmı́něno výše, neuronové sı́tě majı́ schopnost učit se. Rozlišujeme dva typy
učenı́ neuronových sı́ti. Učenı́ s učitelem a učenı́ bez učitele. Učenı́ pomoci algoritmu back-
propagation patřı́ do skupiny učenı́ s učitelem, protože využı́vá zpětnou vazbu při učenı́
na jejı́mž základě měnı́ hodnoty synaptických vah. Učenı́ bez učitele bude vysvětleno
později v kapitole 2.7.2 Kohonenovy mapy. Před učenı́m samotným si musı́me připravit
tzv. trénovacı́ množinu. Trénovacı́ množina je sada pravidel, které chceme neuronovou sı́t’
naučit. Takovýmto pravidlům řı́káme trénovacı́ vzory. Každý trénovaci vzor se skládá ze
dvou částı́. Prvnı́ část obsahuje „podnět“ neboli hodnoty, které předložı́me na vstup sı́tě,
druhá část obsahuje očekávanou „odezvu“ na tento podnět, tj. očekávané hodnoty na vý-
stupu sı́tě. Základnı́ princip algoritmu učenı́ back-propagation tedy spočı́vá v postupném
předkládánı́ podnětů trénovacı́ch vzorů na vstupy sı́tě a vyhodnocovánı́ odezvy sı́tě. Na
základě odezvy sı́tě jsme schopni určit chybu, které se sı́t’dopustila, což je vlastně rozdı́l
mezi skutečnými hodnotami na výstupu a očekávanými hodnotami. Podle chyby sı́tě pak
měnı́me hodnoty vah v určitých poměrech. Tento postup opakujeme neustále dokola, až
se sı́t’trénovacı́ vzory naučı́ nebo do vyčerpánı́ předem stanoveného počtu učı́cı́ch cyklů.

V prvnı́m kroku při učenı́ sı́tě tedy předložı́me jeden podnět trénovacı́ho vzoru na vstup
sı́tě a necháme jej „prošı́řit“ na výstup, kde obdržı́me odezvu. Tomuto kroku se řı́ká
dopředné šı́řenı́ a jeho výpočet probı́há podle již zmı́něné rovnice 1. Ve druhém kroku
vypočteme chybu výstupu. Tu můžeme vypočı́tat několika způsoby. Bud’ jako celkovou
chybu sı́tě přes všechny výstupnı́ neurony nebo třeba pro každý neuron zvlášt’. Duležité
je, že ve výsledku máme připravenou velikost chyby pro každý výstupnı́ neuron. Ve
třetı́m kroku provedeme zpětné šı́řenı́ chyby z výstupu na vstupy, při kterém si bud’to
zapamatujeme vypočtené změny pro synaptické váhy nebo rovnou váhy měnı́me. Při
zpětném šı́řenı́ postupujeme tak, že vypočtené chyby předložı́me na výstupnı́ neurony a
prošı́řı́me je zpět ke vstupům. Pro výpočty nepoužı́váme aktivačnı́ funkci samotnou ale
jejı́ derivaci. Nynı́ známe pro každý neuron hodnotu chyby, které se dopustil, a tu po-
třebujeme v určitém poměru předat na jeho vstupy a pak dál neuronům do nižšı́ vrstvy.
K tomuto účelu použijeme právě derivaci aktivačnı́ funkce a gradietnı́ metodu nazýva-
nou „sestup svahem“. Tı́mto tedy vypočteme pro každý vstup neuronu konkrétnı́ poměr
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chyby, kterým tento vstup přispěl k celkové chybě a předáme jej neuronu v nižšı́ vrstvě.
Každý neuron v nižšı́ vrstvě sečte všechny části chyby obdržené od neuronů z vyššı́
vrstvy a provede stejný postup výpočtu aby předal částečné chyby dál do nižšı́ch vrstev.
Přesný popis algoritmu back-propagation včetně všech potřebných vzorců a obrázků pro
výpočet lze najı́t v publikacı́ch [13] , [12] a [2].

2.7 Typy neuronových sı́tı́

2.7.1 Perceptronová sı́t’

Obrázek 9: Logická funkce AND reali-
zována neurony 3. vrstvy sı́tě typu Per-
ceptron

Obrázek 10: Logická funkce OR realizo-
vána neurony 4. vrstvy sı́tě typu Per-
ceptron

Základem pro perceptronovou sı́t’je model neuronu zvaný Perceptron, jak již bylo po-
psáno výše. Na strukturu sı́tě je kladeno několik pravidel, které také byly popsány dřı́ve.
Z nich zopakujeme jen jedno. Sı́t’se skládá z několika vrstev. Minimálně tedy ze dvou, z
nichž jedna je vstupnı́ a druhá výstupnı́. Prvnı́ vrstva neuronů (vstupnı́) pouze předává
hodnoty vstupů na svůj výstup. Druhá vrstva svými neurony vytvářı́ dělı́cı́ nadroviny
a výstup každého neuronu druhé vrstvy tak vyjadřuje, do kterého poloprostoru patřı́
vstupnı́ vektor (kombinace vstupnı́ch hodnot). Neurony třetı́ vrstvy mohou být nasta-
veny tak, že představujı́ průnik některých poloprostorů z druhé vrstvy. Jinými slovy,
každý neuron třetı́ vrstvy může symbolizovat jednu množinu bodů v prostoru, které
spolu nějak souvisı́. Tı́mto vlastně neurony třetı́ vrstvy realizujı́ logickou funkci „AND“.
Tato funkce je zobrazena na obrázku 9. Rovina obsahuje 3 přı́mky n1, n2 a n3, které před-
stavujı́ dělı́cı́ nadroviny třı́ různých neuronů. Průnik těchto přı́mek označený pı́smenem
„p“ tvořı́ konvexnı́ oblast (trojúhelnı́k), která obsahuje jeden bod. Tento bod reprezentuje
jeden vstupnı́ vektor. Máme-li množinu bodů spolu souvisejı́cı́ch rozprostřenou v pro-
storu tak, že nejde uzavřit jednou konvexnı́ oblasti, musı́me použı́t vı́ce těchto oblastı́
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pomoci dalšı́ch neuronů. Neurony čtvrté vrstvy pak mohou provádět logickou funkci
„OR“, která nám sjednotı́ spolu souvisejı́cı́ jednotlivé konvexnı́ oblasti. Konkrétnı́ neu-
ron čtvrté vrstvy tedy bude aktivnı́, když vstupnı́ vektor, na který má „reagovat“, bude
patřit alespoň do jedné z přı́slušných oblastı́. Obrázek 10 nám toto ukazuje. Tentokrát je
v rovině přı́mek 5, které vytvářı́ dvě konvexnı́ oblasti. Ty jsou znázorněny šedou barvou.
Podrobněji je význam jednotlivých vrstev popsán v publikaci [8]. Vı́cevrstvé sı́tě typu
Perceptron dokážı́ vyřešit nejen problém XOR, ale v podstatě jakýkoli prostorový úkol. Z
předchozı́ho popisu vyplývá, že k tomu stačı́ tři vrstvy.

2.7.2 Kohonenovy mapy

Kohonenova mapa nebo také samoorganizačnı́ sı́t’ byla poprvé popsána v roce 1982.
Skládá se pouze ze dvou vrstev. Vstupnı́ vrstvy a výstupnı́ vrstvy. Neurony jsou mezi
vrstvami úplně propojené, což znamená že každý neuron vstupnı́ vrstvy je propojen
se všemi neurony výstupnı́ vrstvy. Výstupnı́ vrstva je dále uspořádána do nějaké topo-
logické struktury, která navı́c zavádı́ pojem okolı́. Okolı́ výstupnı́ho neuronu bývá také
nazýváno „sousedstvı́ “. Nejčastějšı́ strukturou výstupnı́ vrstvy bývá jednorozměrná řada
nebo dvourozměrná mřı́žka. V přı́padě dvourozměrné mřı́žky se může jednat o několik
druhů uspořádánı́ neuronů, napřı́klad čtverecové nebo šestiúhelnı́kové. V této topolo-
gické struktuře určujeme, které neurony spolu sousedı́, což je nezbytné pro adaptačnı́
(učı́cı́) proces. Důležitou součástı́ pro adaptačnı́ proces je tedy ono okolı́ výstupnı́ho neu-
ronu o určitém poloměru R. Toto okolı́ je množina všech výstupnı́ch neuronů, jejichž
vzdálenost je od daného výstupnı́ho neuronu, ke kterému se okolı́ vstahuje, menšı́ nebo
rovna poloměru R. Způsob měřenı́ vzdálenosti mezi neurony je závislý na topologické
struktuře výstupnı́ vrstvy. Některé topologie a způsoby měřenı́ vzdálenostı́ jsou popsány
v publikaci [12].

Pro snažšı́ pochopenı́ adaptačnı́ho procesu si nejdřı́ve objasnı́me geometrický význam
Kohonenových map.

Tento výklad popı́šeme na topologii výstupnı́ vrstvy odpovı́dajı́cı́ dvourozměrné
mřı́žce. Představme si, že máme spoustu dat, které jsou nějak rozložena v rovině (dvou-
rozměrném prostoru). Tato data nejsou rozložena v rovině rovnoměrně, ale vytvářejı́
malé hustějšı́ oblasti zvané shluky. My chceme tyto shluky identifikovat a vybrat pro ka-
ždý shluk jednoho reprezentanta, který jej bude zastupovat. Chceme tedy vybrat několik
takových reprezentantů z našı́ množiny dat, kteřı́ by co nejlépe zastupovali rozloženı́ dat
v prostoru. Na obrázku 11 je ukázka, jak může takové rozloženı́ dat vypadat. Černé tečky
představujı́ data a šedé tečky jejich reprezentanty. Reprezentanti nemusejı́ být součástı́
množiny dat. Reprezentantem dat může být bod prostoru, který do množiny nepatřı́, ale
je fyzicky nejblı́že datům ve shluku. Představuje napřı́klad těžiště tohoto shluku.

Adaptačnı́ proces Kohonenových map patřı́ do skupiny učenı́ bez učitele. Proto se také
někdy pro tento typ sı́tě užı́vá alternativnı́ název „Samoorganizačnı́ sı́t’“ což je obecný ná-
zev označujı́cı́ neuronové sı́tě, které se učı́ bez učitele. Proces adaptace je tedy následujı́cı́:
Předkládáme sı́ti postupně všechny vzory z trénovacı́ množiny. Po předloženı́ každého
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Obrázek 11: Rozloženı́ dat v prostoru.
Černé body jsou data, šedé jsou repre-
zentanti.

Obrázek 12: Jeden krok Lloydova algo-
ritmu. Černé body jsou data, šedé jsou
reprezentanti a bı́lé těžiště shluků.

vzoru na vstupnı́ vrstvu probı́há mezi neurony výstupnı́ vrstvy „soutěž“. Vı́těz soutěže,
tedy neuron, který je nejblı́že vstupnı́mu vektoru, změnı́ své váhové hodnoty spolu s
neurony v jeho okolı́. Váhové hodnoty vedoucı́ od vstupů k neuronu ve výstupnı́ vrstvě
představujı́ polohu v prostoru tohoto výstupnı́ho neuronu. Při adaptaci je tedy potřeba
měnit tyto váhy tak, aby se vı́tězný neuron vı́ce přiblı́žil vstupnı́mu vektoru a tı́m jej jasně
reprezentoval. Velikost změny vah při adaptaci ovlivňuje také parametr učenı́ α, který
nabývá hodnot z rozsahu 0 - 1. Je-li α 1, pak vı́tězný neuron měnı́ své váhy tak, že se „po-
sune“ do bodu představujı́cı́ho vstupnı́ vektor. Je-li α 0, pak se vı́tězný neuron „nehýbe“
vůbec. Je-li hodnota α mezi nulou a jedničkou, přesune se vı́tězný neuron o tento poměr
blı́že k bodu reprezentujı́cı́ vstupnı́ vektor. Tady nastává konflikt stability a plasticity. Když
je parametr učenı́ „velký“, učı́ se sı́t’ rychle novým vzorům, ale zapomı́ná ty staré. Je-li
parametr učenı́ „malý“ učı́ se sı́t’ pomalu, ale pamatuje si i předchozı́ vzory. Z tohoto
důvodů se parametr učenı́ v průběhu adaptace měnı́. Na začátku je jeho hodnota rovná 1
(nebo téměř 1) a postupně klesá k nule, což zastavı́ proces adaptace. Změny vah jsou tedy
nejvýraznějšı́ na začátku učenı́. Stejně tak se měnı́ i velikost okolı́ výstupnı́ho neuronu.
Na začátku bývá okolı́ „velké“ (až polovina velikosti sı́tě) a postupně se zmenšuje až na
pouhý vı́tězný neuron.
Matematické vyjádřenı́ změny vah je následujı́cı́:

w
(t+1)
i,j = w

(t)
i,j + α(xi − w

(t)
i,j ) (3)

Kde:
xi - je hodnota i-tého vstupnı́ho neuronu
wi,j - je hodnota váhy vedoucı́ od i-tého vstupnı́ho neuronu k j-tému výstupnı́mu neuronu
α - je koeficient učenı́
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(t) - označuje stavy v čase t

„Smyslem Kohonenovy sı́tě je vystihnout charakter množiny vstupů.“ [7]. Kohone-
nová mapa tak vlastně odrážı́ statistické vlastnosti vstupnı́ch vektorů (bodů). Pokud
bychom parametr učenı́ nesnı́žili až na nulu, ale nechali jej na nějaké „nı́zké“ hodnotě,
bude se sı́t’učit pořád. Kdyby se pak na vstupu objevil vektor, který nespadá do žádné
známé skupiny (shluku) může si tak sı́t’, pokud má dostatek neuronů, vytvořit nový. Zı́s-
kali bychom tak sı́t’, která se učı́ i za „provozu“. Tento typ sı́tě tedy použijeme např. tam,
kde potřebujeme třı́dit vstupy do skupin. Sı́t’si dı́ky samoorganizaci tyto skupiny vytvořı́
sama, což je velice přı́nosné v přı́padech, kdy nemáme tušenı́, jaké vztahy jsou mezi daty
(vstupnı́mi vektory). Kohonenovy mapy se v praxi použı́vajı́ napřı́klad pro zpracovánı́
řeči (převod mluveného slova na text), zpracovánı́ obrazu (detekce osob podle fotogra-
fiı́), převod ručně psaného textu do elektronické podoby, hledánı́ podobných znaků v
neznámých signálech.

2.7.3 Kvantovánı́ vektorů učenı́m

Kvantovánı́ vektorů učenı́m (anglicky Learning Vector Quantization - LVQ) je založeno
na Kohonenově učenı́. Mluvı́me tudı́ž o Kohonenově mapě, ale rozdı́l je v tom, že učenı́
probı́há s učitelem. V trénovacı́ množině tedy bude navı́c informace od „učitele“ a tou
je přı́slušnost trénovacı́ho vzoru k určité třı́dě. Skupiny nebo třı́dy shluků si tentokráte
neurčuje sı́t’sama, ale určı́me je my. Řekneme tedy, který výstupnı́ neuron bude reprezen-
tovat tu či onu třı́du vstupnı́ch vektorů. Adaptace je realizována opět na základě soutěže
neuronů výstupnı́ vrstvy, ale lišı́ se úpravou vah. Také se nepoužı́vá k učenı́ okolı́ vý-
stupnı́ho neuronu, nebot’vı́me předem, který neuron má „zvı́tězit“. Rozlišujeme tři typy
LVQ:

• LVQ 1 - Procházı́me trénovacı́ množinu a předkládáme na vstup jednotlivé vzory.
V přı́padě, že se jedná o správnou odezvu (zvı́tězil neuron, který je určen trénovacı́
množinou) provedeme adaptaci stejně jako v přı́padě Kohonenova učenı́ podle
vzorce 3. Změnu vah provedeme pouze pro vı́tězný neuron. V přı́padě chybné
odezvy (zvı́tězil nesprávný neuron) oddálı́me vı́tězný neuron od vstupnı́ho vektoru.
Vzorec tedy bude vypadat následovně:

w
(t+1)
i,j = w

(t)
i,j − α(xi − w

(t)
i,j ) (4)

V každém kroku tedy posuneme pouze jeden neuron.

• LVQ 2 - tento učı́cı́ algoritmus pouze vylepšuje předchozı́ algoritmus (LVQ 1).
Posouvá vždy dva nejbližšı́ neurony od vstupnı́ho vektoru. Pokud ležı́ vstupnı́
vektor v určité vzdálenosti mezi správným výstupnı́m neuronem a nějakým jiným
(reprezentujı́cı́ jinou kategorii), posune se v jednom kroku správný neuron blı́že ke
vstupnı́mu vektoru a „špatný“ neuron směrem od vstupnı́ho vektoru.
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• LVQ 3 - opět pouze vylepšuje předchozı́ algoritmus (LVQ 2). Přidává jedno pravi-
dlo navı́c. Správně klasifikujı́cı́ neurony se navı́c pohybujı́ směrem ke vstupnı́mu
vektoru o menšı́ poměrnou část.

Podrobnějšı́ vysvětlenı́ lze najı́t v publikaci [8].

2.7.4 Counter propagation

Sı́t’ Counter propagation je dopředná sı́t’ skládajı́cı́ se ze dvou různých typů sı́tı́. Tuto
sı́t’ navrhnul v roce 1986 Hecht-Nielsen. Sı́t’ obsahuje tři vrstvy neuronů. Prvnı́ a druhá
vrstva tvořı́ Kohonenovou mapu. Druhá a třetı́ vrstva tvořı́ Grossbergovy hvězdy. Druhá
vrstva neuronů je tedy společná a tvořı́ zároveň jak výstupnı́ vrstvu Kohonenovy mapy
tak vstupnı́ vrstvu Grossbergových hvězd. Spoje vedoucı́ od všech vstupnı́ch neuronů
do jednoho neuronu v Kohonenově vrstvě se nazývajı́ Instar a spoje vedoucı́ od jednoho
neuronu z Kohonenovy vrstvy do všech Grossbergových jednotek se nazývajı́ Outstar.

Grossbergová hvězda je neuronová sı́t’, která má dvě vrstvy neuronů. Vstupnı́ vrstva ob-
sahuje pouze jeden neuron, výstupnı́ vrstva pak několik neuronů. Tato sı́t’ (jednotka)
nastavı́ výstup do určitého stavu jen pokud je aktivován vstupnı́ neuron. Aktivace vstup-
nı́ho neuronu tak vytvořı́ na výstupu konkrétnı́ vektor. Pokud se výstupnı́ vektor lišı́
od požadovaného, provede se adaptace podle Grossbergova pravidla. To je definováno
takto:

v
(t+1)
j = v

(t)
j + α(yj − v

(t)
j ) (5)

Kde:
vj - je skutečná váha k j-tému výstupnı́mu neuronu
yj - je požadovaná váha k j-tému výstupnı́mu neuronu
α - je koeficient učenı́ (v průběhu klesá až k nule)
(t) - označuje stavy v čase t

V sı́ti Counter propagation je Grossbergova hvězda propojena se všemi neurony v Ko-
honenově vrstvě. To je sice v rozporu s předem uvedenou definici Grossbergovy hvězdy,
ale jelikož je dı́ky soutěživosti neuronů v kohonenově vrstvě aktivnı́ vždy jen jeden neu-
ron, chová se tak sı́t’, jako by v jeden okamžik měla Grossbergova hvězda jen jeden vstupnı́
neuron. Ten je však pokaždé jiný a tı́m pádem se účastnı́ i jiné váhy. Naučená Grosber-
gova vrstva pak provádı́ výběr jednoho vektoru z množiny vektorů, jejiž počet je dán
počtem neuronů v Kohonenově vrstvě. Konkrétnı́ výstupnı́ vektory pak udává trénovacı́
množina. Adaptace takové sı́tě má dvě fáze. V prvnı́ fázi se trénuje Kohonenová mapa
s využitı́m samoorganizace. Po naučenı́ se zafixujı́ váhy mezi vstupnı́ a Kohonenovou
vrstvou a následuje druhá fáze. V této fázi pokračuje adaptace u Grossbergovy hvězdy a
měnı́ váhové hodnoty mezi Kohonenovou a Grossbergovou vrstvou.

Tento typ sı́tě má podstatně vyššı́ rychlost učenı́ než třeba Perceptronové sı́tě, ale zase
naopak má menšı́ přesnost odezvy. Jedno z použitı́ těchto sı́tı́ je napřı́klad zobrazenı́
f : Rn → Rm. Reprezentanti vstupů zde majı́ stejnou pravděpodobnost výběru a výstupnı́
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hodnoty představujı́ průměr funkčnı́ch hodnot v okolı́ těchto reprezentantů. Konkrétnı́m
přı́kladem použitı́ je aproximace funkce sinus na intervalu < 0, 2π >. Kohonenová vrstva
rozdělı́ vstupnı́ prostor na mnoho malých podintervalů a pro každý podinterval dává
pak Grossbergova vrstva průměrnou hodnotu funkce sinus. Dále se pro sı́t’Counter pro-
pagation hodı́ úlohy, které majı́ povahu vyhledávacı́ tabulky. Vyššı́ rychlost učenı́ pak
můžeme využı́t, je-li sı́t’ integrována do nějakého systému, kde je kladen požadavek na
rychlost. Samozřejmě nám nesmı́ vadit menšı́ přesnost výsledků.

2.7.5 Hopfieldův model

Tento model neuronové sı́tě navrhli původně McCulloch a Pitts a později jej analyzovali
i jinı́, včetně Johna Hopfielda. Hopfield použil při analýze stability této sı́tě analogii k
fyzikálnı́ teorii magnetických materiálů a tı́m tento model vešel ve známost. Proto nese sı́t’
právě jeho jméno. Hopfieldová sı́t’je navržena jako autoasociativnı́ pamět’, která se skládá
z neuronů navzájem úplně propojených, tedy každý s každým vyjma sebe samým. Spoje
mezi neurony jsou symetrické, což matematicky označujeme pomoci vah wi,j = wj,i.
Jinými slovy, signály se šı́řı́ v obou směrech a váha je pro oba směry stejná. Všechny
neurony jsou zároveň vstupnı́ i výstupnı́. Podobně jako perceptrony majı́ i neurony této
sı́tě svůj práh a aktivačnı́ funkci. Hodnota prahu však bývá nulová. Aktivačnı́ funkce je
skoková a výstupy neuronů mohou nabývat hodnoty bud’ binárnı́ (0 a 1) nebo bipolárnı́
(-1 a 1). Většinou se použı́vajı́ bipolárnı́ hodnoty na výstupech. Vstupem do aktivačnı́
funkce je vnitřnı́ potenciál daný váženou sumou okolnı́ch neuronů. Svojı́ konstrukci jde
Hopfieldův model směrem od biologického vzoru, protože symetrické spoje neuronů
nebyly v biologických neuronech pozorovány.

Adaptace Hopfieldovy sı́tě se provádı́ dle Hebbova pravidla. To v roce 1949 vyslovil
Donald Olding Hebb na základě pozorovánı́ biologických neuronů. Pravidlo řı́ká, že syna-
ptické spojenı́ mezi dvěma ve stejnou chvı́li aktivovanými neurony se posiluje. Podrob-
nějšı́ popis Hebbova pravidla pro adaptaci asociativnı́ch sı́tı́ je v publikaci [8]. Při adaptaci
tedy opět procházı́me trénovacı́ množinu, která obsahuje vzory k naučenı́ (bipolárnı́ vek-
tory). Předtı́m ale musı́me nastavit všechny váhy spojů na nulu. Teprve pak předkládáme
vzory sı́ti. Předloženı́ znamená že nastavı́me všechny jejı́ neurony na hodnoty vzoru. Po
předloženı́ vzoru měnı́me všechny váhové hodnoty tı́mto způsobem: Pokud spoj spo-
juje neurony se stejnou hodnotou, zvýšı́me jeho váhu o jedničku. Spojuje-li neurony s
opačnými hodnotami, hodnotu váhy snı́žı́me o jedničku. Matematicky vyjádřeno:

w
(t+1)
i,j = w

(t)
i,j + xi ∗ xj (6)

Snižovánı́ váhy už nenı́ zcela v souladu s biologickým vzorem, nebot’tam se váhy spojů
pouze posilujı́. Tı́mto způsobem tedy měnı́me váhové hodnoty pro všechny trénovacı́
vzory. Po naučenı́ sı́tě vzorům z trénovacı́ množiny vyjadřuje hodnota váhy spoje rozdı́l
v počtu vzorů, ve kterých se jejı́ neurony shodly svými výstupnı́mi hodnotami a počtu
vzorů, ve kterých se neshodly. Čili pokud se dva neurony shodnou v pěti vzorech a ve
dvou se neshodnou, bude hodnota váhy 3. Když se shodnou jen třikrát a osmkrát ne,
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bude hodnota váhy -5.

Aktivnı́ dynamika neboli fáze vybavovánı́ probı́há následovně. Výstupy všech neuronů
nastavı́me na hodnoty vstupnı́ho vektoru. Poté vybereme jeden neuron a provedeme
výpočet jeho výstupu podle následujı́cı́ho postupu. Nejprve vypočteme jeho vnitřnı́ po-
tenciál.

ξ
(t)
j =

n


i=1

wj,iy
(t)
i (7)

Poté vypočteme nový stav výstupu podle aktivačnı́ funkce, která je bipolarnı́ verzı́ ostré
nelinearity.
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Tento výpočet postupně opakujeme ve všech neuronech, pořád dokola, dokud se sı́t’
nedostane do stabilnı́ho stavu. Ten poznáme tak, že se již neobjevujı́ žádné změny ve vý-
stupnı́ch hodnotách. Po ustálenı́ sı́tě jsou výstupnı́ hodnoty neuronů zároveň výstupem
sı́tě. Bylo dokázáno, že pro každý vstup skončı́ výpočet Hopfieldový sı́tě ve stabilnı́m
stavu po konečném počtu kroků. Problém by nastal pouze tehdy, pokud bychom neprová-
děli výpočty postupně pro každý neuron zvlášt’, ale vypočı́tali bychom nejdřı́ve všechny
výstupnı́ hodnoty najednou a teprve potom bychom změnili výstupy na nově vypočtené
hodnoty. Výstup sı́tě se tak neustále měnı́ dokud se sı́t’nedostane do stabilnı́ho stavu. Je
to z toho důvodu, že neurony jsou propojené každý s každým a tı́m pádem se neustále
ovlivňujı́. Jeden neuron svojı́ váhou excituje jiný neuron, který je zároveň utlumován
třetı́m neuronem. Proces vybavovánı́ se dá popsat tzv. energetickou funkcı́ sı́tě. Ta má
následujı́cı́ tvar:

E(y) =
−1

2

n


j=1

n


i=1

wj,iyjyi (8)

Energie sı́tě běhen procesu vybavovánı́ klesá. Na konci procesu vybavovánı́, kdy je sı́t’
v ustáleném stavu se tak nacházı́ v lokálnı́m minimu energetické funkce. Hopfieldová
sı́t’ se tedy z libovolného počátečnı́ho stavu nakonec ustálı́ v nějakém naučeném vzoru.
Tı́mto vlastně simuluje asociativnı́ pamět’. Když porovnáme fáze učenı́ a vybavovánı́
Hopfieldovy sı́tě se sı́tı́ Perceptronu, zjistı́me že majı́ opačný charakter. Adaptace Hop-
fieldovy sı́tě je jednorázová záležitost v délce odpovı́dajı́cı́ počtu vzorů, kdežto vı́cevrstvé
Perceptronové sı́tě potřebujı́ podstatně delšı́ dobu na učenı́. U vybavovacı́ fáze je tomu
naopak.

Praktická aplikace Hopfieldovy sı́tě je napřı́klad rozpoznávanı́ poškozených obrazových
vzorů. Dejme tomu že jsme sı́t’naučili poznávat jednotlivá pı́smena tištěné abecedy. Když
napřı́klad naskenujeme nějaký tištěný dokument, nemusı́ být jeho kvalita dostatečná a
znaky abecedy mohou být špatně čitelné. Hopfieldová sı́t’má tu schopnost, že dokáže roz-
poznat i tyto špatně čitelné znaky. Existuje i spojitá verze Hopfieldovy sı́tě. Ta se využı́vá
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pro řešenı́ optimalizačnı́ch problémů jako napřı́klad „Problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho“
[12].

2.8 Flexibilnı́ neuronový strom

Tomuto typu neuronové sı́tě věnuji samostatnou kapitolu, jelikož je tento typ předmětem
této práce.

Jak vyplývá z předchozı́ch popisů jednotlivých typů neuronových sı́tı́, správná volba
struktury neuronové sı́tě se vysoce podı́lı́ na jejı́m celkovém výkonu a schopnostech. Vzá-
jemné působenı́ dvou nebo vı́ce neuronů mezi sebou je dáno existencı́ spojů mezi nimi. To,
jestli určité neurony spolu budou nebo nebudou propojeny, je dáno právě samotnou struk-
turou neuronové sı́tě. V závislosti na konkrétnı́m problému může být napřı́klad vhodné
mı́t vı́ce než jednu skrytou vrstvu, dopředné nebo zpětné spoje mezi neurony, nebo v
některých přı́padech dokonce přı́mé propojenı́ některých vstupnı́ch neuronů přı́mo do
výstupnı́ vrstvy. Tradičnı́ přı́stup k neuronovým sı́tı́m volı́ statické struktury navrhované
manuálně. Výsledný výkon takto navržené neuronové sı́tě je tudı́ž ovlivněn zkušenostmi
návrháře. Proto bylo realizováno mnoho pokusů o automatický návrh vhodné struktury
neuronových sı́tı́. Jedny z prvnı́ch metod automatického návrhu struktury použı́valy tzv.
konstruktivnı́ a prořezávacı́ algoritmy. Ty však měly určité problémy.

2.8.1 Neuronový strom

Novějšı́ přı́stup, inspirovaný práci Byoung-tak Zhanga, je využitı́ struktury stromu jako
modelu neuronové sı́tě. Zhang ve své práci představil metody evolučnı́ indukce řı́dkých
neuronových stromů. Model flexibilnı́ho neuronového stromu můžeme vytvořit a vyvı́jet
na základě předdefinované sady instrukcı́ (operátorů). V tomto typu struktury sı́tě jsou
povoleny spoje přes vı́ce vrstev, různé aktivačnı́ funkce pro jednotlivé neurony v rámci
jedné sı́tě a výběr vstupů, které budou k danému neuronu připojeny [1].

Hledánı́ vhodné struktury neuronového stromu může být provedeno pomocı́ různých
evolučnı́ch algoritmů založených na stromové struktuře. Naučenı́ sı́tě, v tomto přı́padě
spı́še doučenı́ nebo „doladěnı́ “ parametrů sı́tě může být provedeno optimalizačnı́mi al-
goritmy. Máme tak vlastně dvě různé optimalizace. Jedna sloužı́ pro úpravu struktury
stromu a druhá pro nalezenı́ vhodných parametrů stromu. Metody pro nalezenı́ optimál-
nı́ho flexibilnı́ho neuronového stromu pro konkrétnı́ problém střı́dajı́ obě optimalizace.
Hledánı́ vhodného řešenı́ se nám tak rozpadá na dvě základnı́ fáze. Na začátku se vyge-
nerujı́ náhodné stromové struktury s náhodně nastavenými parametry (váhy, prahy, atd.)
V prvnı́ fázi se evolučnı́ algoritmus nejdřı́ve snažı́ vylepšit tyto struktury. Jakmile jsou
nalezeny lepšı́ struktury neuronových stromů, pokračuje se s dolad’ovánı́m parametrů
(druhá fáze). Poté se opět vylepšuje struktura a následně vylad’ujı́ parametry. Obě fáze
se neustále opakujı́, dokud se nenalezne vyhovujı́cı́ řešenı́ nebo se nepřekročı́ časový
limit. Tento iterativnı́ proces se nazývá vývojový proces neuronového stromu. Dvoufá-
zová optimalizace je jednı́m ze základnı́ch rozdı́lů ve srovnánı́ s klasickým přı́stupem k
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neuronovým sı́tı́m, kde struktura byla pevně dána a optimalizovaly se pouze parametry
sı́tě. Za výhodu automatického návrhu struktury sı́tě však platı́me zvýšeným nárokem
na výpočetnı́ výkon. Tuto nevýhodu lze však částečně odstranit použitı́m paralelnı́ho vý-
počtu. Paralelnı́ algoritmus pro vývoj FNT (z angličtiny Flexible Neural Tree) je popsán v
publikaci [9].

Zakódovánı́ neuronového stromu

V závislosti na tom, jaké algoritmy budou použity v procesu optimalizace, je potřeba
zvolit vhodnou formu zakódovánı́ neuronového stromu. Každý algoritmus totiž pracuje
s odlišnými objekty. Napřı́klad evolučnı́ algoritmy pracujı́ s DNA řetězci. Tyto řetězce se
na nejnižšı́ úrovni skládajı́ z genu. Použijeme-li tedy evolučnı́ algoritmus k optimalizaci
struktury stromu, je potřeba před touto operaci neuronový strom transformovat do po-
doby DNA řetězce.

Flexibilnı́ neuronový operátor

Podobně jako se generujı́ gramatiky můžeme generovat také neuronové stromy. Pou-
žijeme k tomu množinu funkcı́ F (neterminály) a množinu terminálů T. V tomto pojetı́
jsou terminály listy stromu a reprezentujı́ jednotlivé vstupy neuronového stromu. Funkce
představujı́ uzly stromu s n potomky a reprezentujı́ jednotlivé neurony. Množinu operá-
torů pak můžeme vyjádřit takto:

S = F


T = {+2,+3, . . . ,+N}


{x1, x2, . . . , xn} (9)

Kde:
+i(i = 2, 3, . . . , N) - představuje operátor nelistového uzlu stromu (neuronu) s i argu-
menty.
(x1, x2, . . . , xn) - představuje operátor listového uzlu stromu (vstupu), který nemá žádné
argumenty.

Obrázek 13: Flexibilnı́ neuronový operátor

Když se pak při konstrukci neuronového stromu vybere neterminálnı́ operátor, řek-
něme napřı́klad +3, postupuje se takto:

• vytvořı́ se neuron a k němu tři spoje, které budou propojovat daný neuron s jeho
potomky
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• vygenerujı́ se tři náhodná reálná čı́sla, která se použijı́ jako hodnoty vah pro spoje
neuronu

• dále se vygenerujı́ dalšı́ dvě náhodná reálná čı́sla, která se použijı́ jako hodnoty
parametrů a a b flexibilnı́ aktivačnı́ funkce

Obrázek 14: Typická reprezentace neuronového stromu

Flexibilnı́ aktivačnı́ funkce je dána vztahem:

f(a, b, net) = e−(net−a

b
)2 (10)

Kde:
a a b - jsou parametry
net - je celková excitace

Celková excitace se vypočı́tá:

net =
n


j=1

wj ∗ xj (11)

Kde:
xj - jsou vstupy neuronu
wj - jsou váhy spojenı́

Výstupem flexibilnı́ho neuronu je výstup aktivačnı́ funkce. Výstup celého neuronového
stromu se spočı́tá rekurzivně zleva doprava a do hloubky.

Funkce zdatnosti

Aby bylo možno použı́t evolučnı́ algoritmus pro optimalizaci struktury neuronového
stromu, musı́me stanovit, jak se bude vypočı́távat tzv. funkce zdatnosti (Fitness function).
Zdatnost řı́ká, jak moc je daný strom použitelný pro konkrétnı́ úlohu. Je to realné čı́slo
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ohodnocujı́cı́ „výkonnost“ každého stromu v populaci. Funkci zdatnosti vypočı́táme na-
přı́klad jako průměrnou kvadratickou chybu (RMSE - root mean square error) přes celou
trénovacı́ množinu. Můžeme jı́ také počı́tat jako MSE (mean square error) nebo dokonce
přı́sněji jako maximálnı́ chybu. Nejprve se tedy na funkci zdatnosti můžeme dı́vat jako
na chybu (odchylku skutečné hodnoty od požadované hodnoty) výstupu neuronového
stromu. Čı́m menšı́ chyba, tı́m lepšı́ výkon. Pak, i když to nenı́ nutné, můžeme ještě dále
posuzovat velikost stromu měřenou jako počet neuronů ve stromu. Pokud by tedy dva
nebo vı́ce stromů měly stejnou chybu, vybere se ten, který má menšı́ strukturu. Funkce
zdatnosti vyjádřená jako MSE má tvar:

Fit(i) =
1

P

P


j=1

(yj1 − yj2)
2 (12)

RMSE má pak tvar tento:

Fit(i) = 2









1

P

P


j=1

(yj1 − yj2)
2 (13)

Kde:
Fit(i) - je fitness hodnota i-tého stromu v populaci
P - je celkový počet trénovacı́ch vzorů

yj1 - je požadovaná hodnota výstupu j-tého trénovacı́ho vzoru

yj2 - je skutečná hodnota výstupu j-tého trénovacı́ho vzoru

Vývoj neuronového stromu

Při vývoji neuronového stromu, řešı́cı́ho konkrétnı́ problém, optimalizujeme strukturu i
parametry zároveň. Nelze optimalizovat nejdřı́ve jednu část a potom tu druhou. Vycházı́
to z principu přı́stupu k problému, kterým je „hledánı́ “. Při tomto hledánı́ vzniká po-
třeba porovnávat mezi sebou vždy dva jedince (neuronové stromy) abychom mohli určit,
který z nich je pro konkrétnı́ problém vhodnějšı́. Jedince porovnáváme podle jejich fitness
funkce, která byla popsána výše. Hodnotu fitness funkce vypočı́táme z výstupnı́ hodnoty
neuronového stromu, která je závislá jak na parametrech, tak na struktuře neuronového
stromu. To je důvod, proč probı́hajı́ obě optimalizace současně.

Hledánı́ optimálnı́ nebo téměř optimálnı́ struktury neuronového stromu může být pro-
váděno napřı́klad pomocı́ Genetic programming (GP), Probabilistic Incremental Program Evo-
lution (PIPE), Gene Expression Programming (GEP), apod. Pro optimalizaci parametrů zase
můžeme použı́t Genetic Algorithm (GA), Evolution Strategy (ES), Evolution Programming
(EP), Particle Swarm Optimization (PSO), Simulated Annealing (SA) nebo gradientnı́ me-
tody. Při tomto přı́stupu se obě optimalizace navzájem ovlivňujı́ a proto je dobré držet
se několika zásad. Jestliže máme napřı́klad špatnou strukturu sı́tě, nemá cenu se dlouze
zabývat jejı́m naučenı́m. K požadovanému výsledku by to nevedlo. Proto provádı́me
optimalizaci parametrů jen po určitý počet kroků a potom jı́ vystřı́dáme za optimalizaci
struktury. Máme-li nalezenou téměř vhodnou strukturu, nemá cenu tuto konkrétnı́ struk-
turu dále vylepšovat abychom nepřišli o potenciálnı́ vhodné řešenı́. Abychom v průběhu



26

procesu neztratili nejlepšı́ jedince, které jsme prozatı́m nalezli, můžeme použı́t techniku
elitářstvı́. Ta spočı́vá v tom, že v průběhu procesu udržujeme určitý počet jedinců s nejle-
pšı́ fitness hodnotou, které označujeme jako elitu. U elitnı́ch jedinců pak nehledáme lepšı́
strukturu, přı́padně je ani neučı́me.

2.9 Využitı́ neuronových sı́tı́

Největšı́m přı́nosem neuronových sı́tı́ je jejich schopnost generalizovat. Přestože při učenı́
předložı́me sı́ti pouze několik přı́kladů se správnou odpovědı́, dokáže sı́t’odpovı́dat i na
takové vstupnı́ hodnoty, které se neučila. Je to proto, že sı́t’ realizuje spojité zobrazenı́
z prostorů vstupů do prostoru výstupů. Tı́m že předložı́me sı́ti ve fázi učenı́ několik
přı́kladů, určı́me vlastně několik diskrétnı́ch hodnot v prostoru vstupů. Sı́t’proložı́ tyto
diskrétnı́ hodnoty hyperplochou a takto pak realizuje spojitost zobrazenı́. Taková hyper-
plocha nemusı́ vždy představovat ideálnı́ proloženı́ diskrétnı́ch hodnot, což znamená že
odpovědi pak nejsou přesné, ale pro člověka jsou tyto odpovědi „rozumné“. Toto chovánı́
neuronových sı́tı́ se dá využı́t napřı́klad takto: máme-li nějakou množinu dat, o kterých
vı́me, že jsou nějak závislá, ale neumı́me tuto závislost najı́t, předložı́me tyto data sı́ti a
ona nám tu závislost najde.

Dále si ukážeme několik přı́kladů konkrétnı́ho použitı́ neuronových sı́tı́.

• Vyhledávánı́ informacı́ (Information retrieval) - disciplı́na, která se zabývá me-
todami hledánı́ relevantnı́ch informacı́ z rozsáhlého množstvı́ dat, textů, článků
a dokumentů. Experimenty potvrdily, že tradičnı́ metody vyhledávánı́ informacı́
označujı́ za relevantnı́ pouze zlomek dokumentů z těch, které jsou pro člověka
skutečně relevantnı́ [10]. Důvody jsou následujı́cı́:

– striktně matematické modely na základě podobnostnı́ch funkcı́, které ne zcela
odpovı́dajı́ lidskému chápánı́ podobnosti,

– neschopnost pracovat s kontextem. Matematický model nerozlišuje mı́ru vý-
znamnosti termů a jejich kombinacı́,

– tradičnı́ systémy vyhledávánı́ informacı́ předpokládajı́ homogennı́ datové zdroje,
ačkoli uživatel očekává heterogennı́ odpověd’.

Neuronové sı́tě mohou poskytnout lepšı́ přı́stup k tomuto problému, protože zpra-
covávajı́ data paralelně a distribuovaně a představujı́ tak tolerantnı́ a adaptivnı́
systémy.

• Klasifikace - je jedna ze základnı́ch oblastı́ neuronových sı́tı́. Hojně je zastoupena i
v medicı́ně [5].

– zpracovánı́ obrazu - rozpoznávánı́ jednoduchých vzorů napřı́klad při analýze
v radiologii, pozitronovo-elektronové tomografii a sonografii,

– zpracovánı́ signálu - uplatněnı́ v neuronové analýze EKG vln v kardiologii a
EEG vln v neurofyziologii,
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– zajı́mavé uplatněnı́ je také v klinických a experimentálnı́ch farmakokinetických
a farmakodynamických studiı́ch. Pro analýzu nelineárnı́ch údajů jsou mnohem
flexibilnějšı́ než tradičnı́ polyexponenciálnı́ farmakokinetické modely.

• Predikce - zejména časových řad. Je asi jedna z nejrozšı́řenějšı́ch oblastı́ aplikacı́
umělé inteligence, do nı́ž neuronové sı́tě patřı́. V ekonomice se napřı́klad pou-
žı́vá pro předpověd’ vývoje směnných kurzů, cen akciı́ na burze a podobně. Zde
je základem pro předpověd’ vı́ra, že existuje funkce, která na základě znalosti x
předcházejı́cı́ch hodnot dokáže přodpovı́dat následujı́cı́ vývoj.

• Komprese dat - základem je třı́vrstvá sı́t’ (např. typu Perceptron), jejı́ž vstupnı́ a
výstupnı́ vrstva má stejný počet neuronů. Prostřednı́ vrstva pak musı́ mı́t neuronů
méně než vrstva vstupnı́ a výstupnı́. Sı́t’se učı́ identitě. To znamená, že se na vstup
přivede určitý vektor dat a výstup musı́ vydat stejný vektor. Jelikož má prostřednı́
vrstva méně neuronů než vstupnı́ vrstva, je sı́t’nucena transformovat vı́cerozměrná
vstupnı́ data do méněrozměrného prostoru prostřednı́ vrstvy. Po naučenı́ se sı́t’
rozdělı́ na dvě části. Prvnı́ část (vstupnı́ a prostřednı́ vrstva) tvořı́ kompresnı́ část.
Druhá část sı́tě (prostřednı́ a výstupnı́ vrstva) tvořı́ dekompresnı́ část. Vyvstává zde
problém, jak zamezit ztrátovosti komprese, ale u některých aplikacı́, jako napřı́klad
digitálnı́ fotografie, to nemusı́ vadit.

Jednı́m z problémů v praxi při konkrétnı́m použitı́ neuronové sı́tě je také vhodná
volba trénovacı́ množiny. Špatně zvolená trénovacı́ množina může snı́žit kvalitu výsledků
neuronové sı́tě. Problém může nastat napřı́klad s výběrem konkrétnı́ch trénovacı́ch vzorů.
Viz. např. publikace [7] kapitola 3.4.6, kde se popisuje trénovánı́ neuronové sı́tě pro
rozpoznávánı́ objektů na sonaru. Někdy také může být složité převést reálný problém do
formy vektoru trénovacı́ho vzoru.
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3 Přehled současného stavu poznánı́

V roce 1997 napsali Byoung-Tak Zhang, Peter Ohm a Heinz Mühlenbein publikaci nazva-
nou Evolutionary Induction of Sparse Neural Trees (Evolučnı́ indukce řı́dkých neuronových
stromů) [16]. V úvodu této publikace se zabývajı́ vı́cevrstvými perceptronovými sı́těmi
a neuronovými sı́těmi vyššı́ch řádů. Popisujı́ výhody a nevýhody obou typů sı́tı́, jako
napřı́klad většı́ schopnost učenı́ sı́tı́ vyššı́ch řádů, ale zároveň horšı́ zobecňovánı́. Dále
pak popisujı́, jak lze pomocı́ řı́dkých neuronových stromů odstranit nevýhody těchto sı́tı́
a zároveň ponechat jejich výhody. Ve své práci navrhujı́ nejen vhodnějšı́ model neuronové
sı́tě, ale také způsob, jak pro tento model najı́t vhodnou strukturu a optimálnı́ nastavenı́
parametrů. Pátá kapitola jejich publikace ukazuje použitı́ nového modelu pro předpověd’

časových řad.

3.1 Řı́dké neuronové stromy

Řı́dké neuronové stromy vycházejı́ z modelu vı́cevrstvé neuronové sı́tě. Jeden z pro-
blémů klasické vı́cevrstvé sı́tě je tzv. „kombinačnı́ exploze“ parametrů s rostoucı́m poč-
tem vstupů. Proto autoři navrhujı́ strukturu stromu a odstraňujı́ podmı́nku, aby všechny
vrstvy byly mezi sebou úplně propojeny. To povoluje neexistenci některých spojů mezi
vrstvami, což činı́ takovou strukturu „řidšı́ “. Také vycházejı́ z praktických zkušenostı́, že
ne každý vstup je stejně důležitý a tudı́ž nutný pro správnou činnost neuronové sı́tě. Na
základě toho je povoleno použı́vat jen některé vstupy a propojenı́ vstupů přes několik
vrstev, dokonce přı́mo do výstupnı́ vrstvy. Aby zamezili dalšı́mu problému, se kterým se
potýkajı́ neuronové sı́tě vyššı́ch řádů, jakým je nekontrolovatelný růst velikosti stromu,
upravujı́ fitness funkci tak, aby „penalizovala“ složitost struktury. Neurony, ze kterých
se stromy skládajı́, jsou dvojı́ho typu a jsou nazývany neuronovými jednotkami. Jeden
typ neuronů jsou tzv. sigma jednotky, které provádějı́ vážený součet vstupů, druhý typ
neuronů jsou pi jednotky, které provádějı́ vážený součin vstupů. Tyto jednotky bývajı́
označovány symboly řecké abecedy Σ a Π.

3.2 Flexibilnı́ neuronové stromy

Na základě těchto poznatků začaly vznikat dalšı́ publikace citujı́cı́ dı́lo Zhanga a jeho
kolegů. Jednou z nich je práce Tree-Structure Based Hybrid Computational Intelligence, kte-
rou vytvořili Ajith Abraham a Yuehui Chen [1]. Druhá část této práce nese název Flexible
Neural Trees a zabývá se právě řı́dkými neuronovými stromy. Zde jsou tyto stromy po-
jmenovány jako Flexible Neural Trees (Flexibilnı́ neuronové stromy). Sady terminálů a
funkcı́ jsou nazvány flexibilnı́mi neuronovými operátory. Stromy se generujı́ na základě
předdefinované sady těchto operátorů. Pokaždé, když se při konstrukci stromu vybere ne-
listový operátor (funkčnı́), vygenerujı́ se náhodně hodnoty jeho parametrů. Ke konstrukci
stromu jsou v této práci použı́vány pouze sumačnı́ neurony a jako aktivačnı́ funkce je vy-
brána radiálnı́ báze. Funkce zdatnosti je popisovaná jako střednı́ kvadratická chyba (MSE)
nebo odmocnina ze střednı́ kvadratické chyby (RMSE). Práce ukazuje použitı́ flexibilnı́ch
neuronových stromů na mnoha přı́kladech, jako jsou aproximace funkce, identifikace
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nelineárnı́ch systémů, detekce narušenı́, předpověd’ časových řad, předpověd’směnných
kurzů, rozpoznávánı́ tváře, klasifikace rakoviny, klasifikace proteinů, apod. Některé vý-
sledky porovnává s jinými přı́stupy k řešenı́ problémů. Práce ukazuje, že použitı́ flexi-
bilnı́ch neuronových stromů dává ve všech přı́padech přesnějšı́ výsledky než doposud
použı́vané metody. Tato práce je zároveň jakýmsi souhrnem několika předchozı́ch pub-
likacı́, které vznikaly postupně ve spolupráci autorů a jejich dalšı́ch kolegů, kterými jsou
napřı́klad Shuyan Jiang a Lizhi Peng. Jednotlivé práce jsou později mnohokrát citovány
dalšı́mi lidmi zabývajı́cı́mi se podobnou oblastı́. Flexibilnı́ neuronový strom si našel mı́sto
i v oblasti dolovánı́ dat.

3.3 Nové publikace a výsledky

V roce 2011, popsali Lizhi Peng, Bo Yang, Lei Zhang a Yuehui Chen možnost paralelizace
vývojových algoritmů pro flexibilnı́ neuronový strom [9]. Zabývajı́ se myšlenkou, že
pokaždé když je vygenerována nová populace jedinců, může být prováděno jejich ohod-
nocovánı́ paralelně. Také proces optimalizace parametrů jedince (učenı́ sı́tě) je možno
paralelizovat. V tomto přı́padě se jako optimalizačnı́ algoritmus použı́vá Particle Swarm
Optimization (PSO), takže paralelizace spočı́vá v ohodnocovánı́ populace parametrů. Toto
vylepšenı́ účinnosti modelu flexibilnı́ho neuronového stromu autoři nazývajı́ Parallel evol-
ving algorithm for FNT (PE-FNT) neboli paralelnı́ vývojový algoritmus pro flexibilnı́ neu-
ronový strom.

V květnu 2012 se objevuje práce nazvaná Flexible Neural Trees for Online Hand Gesture
Recognition using Surface Electromyography v odborném časopise JOURNAL OF COMPU-
TERS [14]. Volně přeloženo, flexibilnı́ neuronové stromy pro rozpoznávánı́ gest ruky v
reálném čase pomocı́ povrchové elektromyografie. Autory této práce jsou Ajith Abraham,
Yina Guo, Qinghua Wang a Shuhua Huang. FNT by měly usnadnit a automatizovat vy-
hodnocovánı́ signálů z přı́strojů pro povrchovou elektromyografii. Použitı́ flexibilnı́ch
neuronových stromů pro rozpoznávánı́ gest ruky je upřednostňováno před klasickými
neuronovými sı́těmi z důvodu rychlejšı́ odezvy na podněty (vstupy). Toho je dosahováno
schopnostı́ FNT vybrat si automaticky potřebné vstupy. V tomto přı́padě tak nenı́ zapo-
třebı́ složitě určovat, které ze signálů jsou důležité pro správnou detekci. Při této práci
bylo dosaženo rozpoznávánı́ šesti různých gest v reálném čase s úspěšnostı́ 97,5%. Navı́c
se zde potvrzuje, že s automaticky vybranými vstupy má neuronový strom lepšı́ přesnost
a dobrou schopnost zobecňovánı́.

Jiná práce z roku 2012 nesoucı́ název Small-time scale network traffic prediction based on
flexible neural tree ukazuje použitı́ FNT pro předpovı́dánı́ sı́t’ového provozu v malých
časových rozsazı́ch [4]. Pro optimalizaci struktury neuronového stromu tentokráte au-
toři volı́ GP, oproti dřı́ve často použı́vanému optimalizačnı́mu algoritmu PIPE. Funkci
zdatnosti tentokráte počı́tajı́ jako normalizovanou střednı́ kvadratickou chybu (NMSE).
Autoři ve své práci opět porovnávajı́ FNT s klasickými dopřednými neuronovými sı́těmi.
V tomto přı́padě poukazujı́ na velký problém zvolit vhodnou strukutru klasické neuro-
nové sı́tě, jejı́ slabost v pomalé konvergenci, možné přeučenı́ a tı́m snı́ženı́ schopnosti
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zobecňovat. Také poukazujı́ na problémy s uváznutı́m v lokálnı́m minimu. Jelikož se pro
předpovı́danı́ sı́t’ového provozu již klasické neuronové sı́tě použı́vajı́, mohli porovnat
práci, kterou je potřeba vykonat při návrhu řešenı́. Použitı́ FNT „drasticky“ změnilo pro-
blém v nalezenı́ vhodné struktury a optimalizaci parametrů v pozitivnı́m směru. Výhody,
které má FNT oproti klasickým neuronovým sı́tı́m, uvádějı́ tyto:

• vstupy, výstupy a struktura sı́tě pro konkrétnı́ problém nemusejı́ být předem na-
vržené (FNT si je najde sám),

• struktura FNT je obvykle mnohem jednoduššı́ a má lepšı́ zobecňovánı́,

• evolučnı́ algoritmus automaticky zajistı́ výběr vhodných vstupů a může upřednost-
nit menšı́ struktury.

V roce 2013 se objevuje studie Yu Wanga, která se zabývá vylepšenı́m optimalizačnı́ch al-
goritmů pro vývoj FNT [15]. Pro optimalizaci struktury navrhuje použı́t vylepšenou verzi
genetického programovánı́ zvanou Multi expression programing (MEP). Ta spočı́vá v odliš-
nosti použı́vánı́ chromozomu. Algoritmus původnı́ho GP kóduje jednoho jedince (řešenı́
problému) do jednoho chromozomu. Novějšı́ přı́stup kóduje do jednoho chromozomu
vı́ce jedinců. Jedinec s nejlepšı́ zdatnosti (Fitness) pak reprezentuje chromozom. Dále
shledal často použı́vaný algoritmus optimalizace prametrů PSO náchylným k uváznutı́
v lokálnı́m optimu. Z tohoto důvodu navrhuje určité změny, které algoritmus vylepšujı́.
Vylepšenou verzi algoritmu nazývá Regional selection particle swarm optimization (RSPSO).

Zajı́mavá je i práce nazvaná Evolving Flexible Beta Basis Function Neural Tree for Nonli-
near Systems. Ta ukazuje použitı́ Beta funkce jako aktivačnı́ funkce neuronů. Beta funkce
použı́vá čtyři parametry a je oproti standardně použı́vané gausové funkci (typ fukce
radiálnı́ báze) se dvěma parametry flexibilnějšı́ a univerzálnějšı́. Tento model je nazván
Flexible Beta Basis Function Neural Tree (FBBFNT). Model samotný se lišı́ pouze aktivačnı́
funkci a názvoslovı́m. Pro optimalizaci struktury je použito Extended Immune Programming
(EIP) jelikož má vyššı́ konvergenčnı́ schopnostı́ než GP. Umožňuje totiž docela rychle na-
lézt úspěšná řešenı́ i s menšı́ populaci. Pro optimalizaci parametrů byl zvolen algoritmus
Hybrid Bacterial Foraging Optimization Algorithm (HBFOA). Je to upravená verze algoritmu
(BFOA), která k základnı́mu algoritmu přidává prvky Differential evolution (DE) a (PSO).
Úprava spočı́vá ve změně výpočtu délky kroku bakterie při přemist’ovánı́. Do výpočtu se
započı́tává také zdatnost aktuálnı́ bakterie a zdatnost bakterie s dosud nejlepšı́ zdatnostı́.
Délka kroku bakterie se tak přizpůsobuje aktuálnı́m podmı́nkám a je v průběhu procesu
proměnná. Očekává se , že proměnná délka kroku oproti pevné délce přinese zlepšenı́ v
podobě rychlejšı́ konvergence.

3.4 Přı́nos FNT

Z předchozı́ch publikacı́ vyplývá, jaký přı́nos má model flexibilnı́ho neuronového stromu.
Předevšı́m řešı́ problém vhodné volby struktury neuronové sı́tě, čı́mž ulehčuje práci ná-
vrhářům řešenı́. Dále odstraňuje některé slabosti klasických neuronových sı́tı́ jako jsou
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velká komplexita struktury a tı́m pomalejšı́ odezvy a delšı́ učenı́ (optimalizace parame-
trů). Schopnost výběru vhodných vstupnı́ch proměnných a jejich možnost propojenı́ i
do vyššı́ch vrstev se přı́znivě projevuje na celkovém výkonu neuronového stromu. Přes
mnohé popisované výhody však FNT nemůže nahradit veškeré typy klasických neuro-
nových sı́tı́. Jeho přednostı́ jsou předevšı́m na poli predikce časových řad a klasifikace.

3.5 Aplikace pro práci s FNT

V průběhu této práce se mi nepodařilo nalézt žádnou dostupnou aplikaci nebo knihovnu,
která by umožňovala práci s FNT. Pro práci s klasickými neuronovými sı́těmi existuje
celá řada různých knihoven, modulů i celých aplikacı́. Jednou z takovýchto aplikacı́
je opensource projekt Encog, rámec pro podporu strojového učenı́ společnosti Heaton
Research. Ten však podporu pro neuronovou sı́t’typu FNT, alespoň zatı́m, nemá. V lednu
roku 2012 však bylo vytvořenı́ podpory pro FNT přidáno jako úkol pro jednu z přı́štı́ch
verzı́.



32

4 Implementace knihovny FNT

Knihovna pro vývoj flexibilnı́ho neuronového stromu je implementována v jazyce C# za
pomoci vývojového prostředı́ Microsoft Visual Studio 2010.

4.1 Požadavky na fukcionalitu

• Základnı́m požadavkem je automatické vytvořenı́ neuronového stromu (přı́padně
vı́ce stromů) pro řešenı́ konkrétnı́ho problému, popsaného v kapitole Flexibilnı́ neu-
ronový strom. Uživatel knihovny předložı́ jako vstup informace popisujı́cı́ konkrétnı́
problém, který chce řešit, a knihovna provede automatické nalezenı́ vhodného
řešenı́ tohoto problému ve formě jednoho nebo několika neuronových stromů.

• Model neuronového stromu by měl být oddělen od algoritmů pro jeho nalezenı́,
aby se dal jednoduše použı́vat.

• Nalezené řešenı́ (jeden nebo vı́ce neuronových stromů) by mělo jı́t uložit do sou-
boru, aby bylo možno jeho uchovánı́ a opětovné použı́tı́. Formát tohoto souboru by
měl být nezávislý na prostředı́, aby bylo možno jej zpracovávat kterýmkoli jiným
programem.

4.2 Analýza požadavků

• Aby bylo možno nalezené řešenı́ ukládat do souborů a také je z něj načı́tat, bude
knihovna obsahovat dvě veřejné metody pro tuto práci. Formát souboru bude stan-
dardnı́ XML, jelikož je to jeden z nejrozšı́řenějšı́ch formátů a má podporu ve většině
aplikacı́.

• Jelikož je neuronový strom typ dopředné neuronové sı́tě podobný sı́ti Perceptronů,
bude jako optimalizačnı́ algoritmus použita učı́cı́ metoda Back-propagation, po-
psaná v kapitole 2.6 Učı́cı́ algoritmus zvaný Back-propagation. Zde však použijeme
jejı́ parametrickou verzi, která modifikuje nejen váhy spojů, ale i prahy a strmostı́
neuronů. Mělo by to zajistit lepšı́ konvergenci.

• Struktura neuronové sı́tě se dá popsat maticı́ spojenı́. Tato matice se pak dá převést
na jednodimenzionálnı́ vektor spojenı́, vyjádřený čı́sly 0 a 1. Na takový vektor se dá
dı́vat podobně jako na DNA řetězec. To umožňuje pro optimalizaci struktury pou-
žı́t algoritmus genetického programovánı́, popsaný v sekci 4.3 Princip optimalizace
pomoci GP, takže jej použijeme.

• Protože oba zvolené optimalizačnı́ algoritmy majı́ několik parametrů, které zásadně
ovlivňujı́ jejich chovánı́ a také výsledné řešenı́, bude knihovna obsahovat možnost
tyto parametry ovlivnit uživatelem.

• Aby model neuronového stromu pokrýval co nejširšı́ oblast použitı́, budou neurony
disponovat třemi různými aktivačnı́mi funkcemi. Funkce Radiálnı́ báze a Standardnı́
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sigmoida umožňujı́ výstupnı́ hodnoty v intervalu ⟨0; 1⟩. Pro výstupnı́ interval ⟨−1; 1⟩
bude použita funkce Hyperbolický tangens.

• Učenı́ neuronové sı́tě algoritmem back-propagation může zabrat delšı́ čas. Záležı́ to
předevšı́m na velikosti sı́tě, na velikosti maximálnı́ chyby, kterou požadujeme, a na
dalšı́ch parametrech algoritmu. Když k tomu přičteme čas, potřebný pro nalezenı́
vhodé struktury sı́tě, je velmi pravděpodobné, že celková doba procesu hledánı́
vhodného řešenı́ může zabrat řádově i dny. Aby bylo možné sledovat, v jaké fázi
se proces vývoje neuronového stromu nacházı́, bude knihovna disponovat něko-
lika událostmi. Pokud by knihovna byla součástı́ nějaké jiné aplikace, může tak
prostřednictvı́m událostı́ s touto aplikaci komunikovat.

• Obecně může mı́t neuronová sı́t’jeden nebo vı́ce vstupů a také jeden nebo vı́ce vý-
stupů. Flexibilnı́ neuronový strom, popsaný v kapitole 2.8, má ale jen jeden výstup.
Vı́ce výstupů zajistı́me tak, že vytvořı́me vı́ce neuronových stromů, které budou mı́t
společné vstupy. Z vnějšı́ho pohledu bude tato koncepce vypadat jako neuronová
sı́t’o několika vstupech a několika výstupech.

4.3 Princip optimalizace pomoci GP

GP - genetic programing, neboli genetické programovánı́, je metoda strojového učenı́
použı́vajı́cı́ evolučnı́ algoritmy, které jsou založeny na metodách podobných biologické
evoluci. Obecně se snažı́ vytvořit a vylepšit počı́tačový program, který řešı́ danou úlohu.
Existuje několik variant genetického programovánı́, ale základnı́ princip je stejný nebo
alespoň velmi podobný. Genetické programovánı́ použı́vá termı́ny z oblasti evolučnı́
biologie jako napřı́klad:

• Jedinec - vhodně zakódovaný počı́tačový program. V našem přı́padě zakódovaný
neuronový strom.

• Zdatnost - (fitness) je výsledek funkce zdatnosti (fitness function), která každého
jedince ohodnotı́ čı́slem, udávajı́cı́m jeho schopnost řešit daný úkol.

• Populace - množina jedinců, kteřı́ jsou zpracováváni v jednom kroku procesu.

Cı́lem je nalézt jedince s nejvyššı́ zdatnosti, čili v našem přı́padě neuronový strom s
nejmenšı́ odchylkou skutečné hodnoty výstupu od požadované hodnoty. Jednotlivé kroky
algoritmu jsou:

1. Inicializace - vytvořenı́ prvotnı́ populace. Obvykle to jsou náhodně vygenerovanı́
jedinci.

2. Ohodnocenı́ - přiřazenı́ hodnoty podle funkce zdatnosti všem jedincům.

3. Test - zjistı́ se, jestli některý z jedinců splňuje podmı́nky pro ukončenı́ algoritmu
hledánı́. Pokud ano, algoritmus se ukončı́. Pokud ne, pokračuje se následujı́cı́m
bodem.
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4. Vytvořenı́ nové populace - náhodně se vyberou jedinci s vyššı́ zdatnostı́ a z nich se
vygenerujı́ novı́ jedinci. Pak se pokračuje bodem 2.

Pro vytvářenı́ nové populace se použı́vajı́ tyto operátory:

• reprodukce - zkopı́ruje jedince

• křı́ženı́ - vyměnı́ části jedinců mezi sebou

• mutace - náhodně změnı́ malou část jedince

Velikost populace se udržuje na stále stejné hodnotě. To znamená, že při vytvářenı́ nové
populace se z nı́ musı́ odstranit tolik jedinců, kolik jich bylo vygenerováno nových.

Tento algoritmus může být zdlouhavý, přı́padně náročný na výpočetnı́ výkon a dokonce
se v rozumném čase ani nemusı́ nejlepšı́ řešenı́ nalézt. Dokáže však nalézt řešenı́ vı́ce či
méně se přibližujı́cı́ optimálnı́mu řešenı́.

4.4 Návrh struktury knihovny

Knihovna bude obsahovat základnı́ jmenný prostor FlexibleNeuralTree. V tomto jmenném
prostoru budou vnořeny ještě tři dalšı́ jmenné prostory, které budou logicky dělit některé
knihovnı́ třı́dy.

Jmenný prostor TreeModel bude obsahovat třı́dy Neuron, Connection a NeuralTree. Tyto
třı́dy budou představovat implementaci flexibilnı́ho neuronového stromu a budou mı́t
všechny potřebné metody pro základnı́ práci.

Jmenný prostor Workers bude obsahovat třı́dy Breeder a Teacher. Ty budou implemento-
vat zmı́něné optimalizačnı́ algoritmy a budou zodpovědné za nalezenı́ vhodné struktury
stromu a jeho naučenı́ řešenı́ konkrétnı́ho problému.

Jmenný prostor Utilities bude obsahovat podpůrné třı́dy pro vnitřnı́ potřebu, jako na-
přı́klad Calculator pro výpočty funkcı́, FntFactory pro vytvářenı́ neuronových stromů atd.

Ostatnı́ podpůrné třı́dy, se kterými se dostane do kontaktu uživatel knihovny, budou
přı́mo v hlavnı́m jmenném prostoru. Třı́da Task bude sloužit jako zadánı́, které bude
obsahovat popis problému a nastavenı́ jednotlivých parametrů potřebných pro nalezenı́
vhodného řešenı́. Pro popis problému bude sloužit třı́da TrainingSet. Ta bude představo-
vat trénovacı́ množinu. Trénovacı́ množina vlastně plně popisuje konkrétnı́ problém, pro
který je potřeba nalézt řešenı́. Nalezené řešenı́ v podobě jednoho nebo vı́ce neuronových
stromů pak bude představovat třı́da Result. Ta bude, kromě řešenı́ samotného, ještě obsa-
hovat údaje o proběhlém procesu, jako napřı́klad čas, který byl potřebný pro zpracovánı́
úkolu, počet vhodných nalezených řešenı́, jestli bylo dosažené maximálnı́ povolené chyby
či nikoli atd. Třı́da, která celý tento model propojı́ a synchronizuje, bude mı́t název Fnt.
Bude obsahovat jednu metodu, které se předá jako argument třı́da Task. Ta zajistı́ nalezenı́
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vhodného řešenı́ a vrátı́ třı́du Result, která bude obsahovat řešenı́ problému. Dále bude
třı́da Fnt obsahovat metody pro uloženı́ a načtenı́ nalezeného řešenı́. Některé základnı́
třı́dy a jejich vzájemné vztahy ukazuje třı́dnı́ diagram na obrázku 15.

Obrázek 15: Třı́dnı́ diagram - obsahuje pouze nejdůležitějšı́ třı́dy a základnı́ vztahy

4.5 Implementace knihovny

Implementaci knihovny popı́šu podle jednotlivých logicky souvisejı́cı́ch skupin třı́d z po-
hledu uživatele. Takto to bude pochopitelnějšı́ oproti chronologickému postupu popisu,
jak třı́dy postupně vznikaly. Věnovat se budu převážně těm detailům, které jsou důležité
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pro efektivnı́ použı́vánı́ knihovny. Porozuměnı́ základnı́mu principu fungovánı́ knihovny
pomůže zlepšit orientaci v parametrech, kterými lze proces vývoje neuronového stromu
ovlivnit.

Pro veškeré pojmenovánı́ třı́d, třı́dnı́ch členů, vlastnostı́, metod atd. jsem použil ang-
lický jazyk. Angličtina je rovněž použita i v komentářı́ch.

4.5.1 Třı́dy: Task, TrainingSet a TrainingPattern

Úkolem knihovny je najı́t jeden nebo vı́ce neuronových stromů pro řešenı́ konkrétnı́ho
problému. Zadánı́ tohoto úkolu je řešeno třı́dou Task. Tato třı́da obsahuje několik para-
metrů, z nichž pouze dva jsou pro uživatele povinné. Vynucenı́ této povinosti je dáno
konstruktorem třı́dy, kterému se tyto parametry předajı́ jako argumenty. Pro použitı́
knihovny je tedy nutné nejdřı́ve vytvořit instanci této třı́dy. Tı́mto totiž knihovně řek-
neme, co po nı́ požadujeme.

Prvnı́m povinným parametrem je training Set. Ten představuje trénovacı́ množinu, jejı́ž
funkce a smysl byly popsány dřı́ve. Trénovacı́ množina je zastoupena třı́dou TrainingSet.
Ta má dva konstruktory. Prvnı́ konstruktor umožňuje vytvořit prázdnou trénovacı́ množinu.
Jelikož každý trénovacı́ vzor množiny obsahuje sadu vstupnı́ch hodnot a jı́m odpovı́da-
jı́cı́ sadu výstupnı́ch hodnot, musı́me tomuto konstruktoru předat informaci o počtu
vstupů a výstupů, se kterými budeme pracovat, a celkový počet trénovacı́ch vzorů, které
bude množina obsahovat. Počet výstupů udává také počet neuronových stromů, které
má knihovna vytvořit. Jelikož konstruktor vytvořil prázdnou množinu, je potřeba do
nı́ ještě přidat jednotlivé trénovacı́ vzory. Pro vytvářenı́ trénovacı́ch vzorů sloužı́ třı́da
TrainingPattern. Té v konstruktoru předáme počet vstupů a výstupů neuronové sı́tě a
poté nastavı́me vstupnı́ a výstupnı́ hodnoty. Trénovacı́ vzory můžeme také vytvořit jako
dvourozměrné pole typu „double“. Potom využijeme druhý konstruktor třı́dy TrainingSet,
kterému předáme jako argument toto pole. Dále můžeme pojmenovat jednotlivé vstupy
a výstupy trénovacı́ch vzorů. K tomu sloužı́ veřejné vlastnostı́ InputNames a OutputNames.

Druhým povinným parametrem třı́dy Task je parametr maxError. Ten udává maximálnı́
povolenou chybu, které se neuronový strom při učenı́ může dopustit. Velikost maximálnı́
povolené chyby je tudı́ž hlavnı́ podmı́nkou, která řı́ká, kdy se může proces vývoje neu-
ronového stromu zastavit.

Ostatnı́ parametry jsou nepovinné a jsou přednastavené na hodnoty, které byly stano-
veny dle praktické zkušenosti zı́skané při vývoji knihovny. Knihovnu tedy může použı́t
jak zkušený uživatel, který si může parametry nastavit podle svých vlastnı́ch potřeb, tak
i nezkušený uživatel, který se nemusı́ v dané oblasti přı́liš orientovat a přesto může do-
sáhnout uspokojivých výsledků. Význam jednotlivých parametrů bude popsán v dalšı́ch
sekcı́ch týkajı́cı́ch se třı́d, které tyto parametry použı́vajı́. Zde ještě zmı́nı́m parametry
lock a abort. Parametr Lock sloužı́ k uzamčenı́ instance třı́dy Task. Instance se uzamkne
automaticky, když se spustı́ proces hledánı́ řešenı́, ale může být zamčena i uživatelem
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pomocı́ metody lockTask. Po uzamčenı́ se nedajı́ nastavovat parametry. Je to proto, aby se
neměnily důležité hodnoty v průběhu procesu. Zabránı́ se tak nekonzistenci a nepředvı́-
danému chovánı́ procesu. Jediný parametr, který se dá po uzamčenı́ měnit, je parametr
abort. Ten sloužı́ pro předčasné ukončenı́ procesu nezávisle na tom, jestli se našlo nebo
nenašlo vhodné řešenı́.

4.5.2 Třı́dy: Fnt, Result, ProcessStatus a ResultStatus

Třı́da Fnt je vstupnı́m bodem knihovny. Jejı́ hlavnı́ metodou je metoda findSolutionFor-
Task(), která spouštı́ proces hledánı́ vhodného řešenı́ pro zadaný úkol. Úkol neboli zadánı́
(instance třı́dy Task) se předává instancı́ třı́dy Fnt při vytvářenı́ v konstruktoru. Po zavo-
lánı́ metody findSolutionForTask() se uzamkne instance třı́dy Task a spustı́ se vlastnı́ proces.
V průběhu procesu generuje instance třı́dy Fnt dva typy událostı́.

Událost ProcessChanged je vyvolána pokaždé, když se změnı́ stav procesu. Stavy, kte-
rými může proces procházet, jsou dány výčtem ProcessStatus. Když se proces spustı́, je
vyvolána událost se stavem RUNNING. Pokud proces doběhne do konce, je vyvolána
událost se stavem FINISHED. Je-li proces přerušen dřı́ve, pomocı́ přı́znaku abort, pak
je vyvolána událost se stavem ABORTED. Třı́da, nesoucı́ informaci o stavu procesu, se
jmenuje StatusData a je součástı́ generované události.

Událost EpochStarted je vyvolána pokaždé, když začne nová epocha vývoje neurono-
vého stromu. Pojem epocha bude upřesněn později. Tato událost obsahuje informace o
aktuálnı́m „děnı́“, které jsou součástı́ třı́dy InfoData. Odsud se dozvı́me aktuálně dosaže-
nou chybu nejlepšı́ho neuronového stromu, která epocha právě běžı́, kolikátý neuronový
strom se aktuálně vyvı́jı́ (v přı́padě, že máme vı́ce výstupů) a celkový počet dosud vyge-
nerovaných neuronových stromů. Tato událost také nepřı́mo řı́ká, že aplikace pracuje.

Uvedené události lze využı́t nejen k informativnı́m účelům, ale také k řı́zenı́ aplikace,
která knihovnu implementuje. Na základě aktuálnı́ch výsledků a stavu procesu se může
externı́ aplikace rozhodovat jaký, bude dalšı́ jejı́ postup.

Jakmile proces skončı́, a je jedno jestli doběhne sám nebo je zastaven přı́znakem abort,
vytvořı́ instanci třı́dy Result, do které uložı́ jeden nebo vı́ce výsledků řešenı́ a doplňu-
jı́cı́ informace. Pod pojmem „řešenı́“ budeme nynı́ myslet jeden nebo vı́ce neuronových
stromů, které jsou od knihovny požadovány. Důležitou informacı́ v instanci třı́dy Result
je vlastnost Status, která řı́ká, jak dopadl výsledek procesu. Status výsledku je dán jednou
ze dvou hodnot výčtu ResultStatus. Pokud se nalezlo řešenı́, které splňuje požadavek
na maximálnı́ povolenou chybu, obsahuje stav výsledku hodnotu FOUND. Pokud má
nejlepšı́ řešenı́ chybu většı́ než maximálnı́ povolenou, obsahuje stav výsledku hodnotu
NOT FOUND. V přı́padě stavu FOUND obsahuje vlastnost AppropriateTrees jedno nebo
vı́ce řešenı́. V přı́padě stavu NOT FOUND obsahuje pouze jedno řešenı́. Je to doposud
nejlepšı́ nalezené řešenı́, i když se nepodařilo dosáhnout požadované chyby. Výsledkem
procesu hledánı́ je tedy vždy minimálně jedno řešenı́.
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Pokud výsledek procesu obsahuje vı́ce než jedno řešenı́, je možné je seřadit. Na výběr
je řazenı́ podle velikosti chyby metodou sortByError() nebo podle velikosti neuronového
stromu (počtu použitých neuronů) pomocı́ metody sortBySize().

Dále třı́da Fnt obsahuje metodu saveNeuralTreesToFile(), která uložı́ výsledné řešenı́ do
XML souboru. Kromě řešenı́ v podobě pole neuronových stromů musı́me metodě také
předat název souboru a adresáře, kam se má řešenı́ uložit. Poslednı́ důležitou metodou
třı́dy Fnt je metoda loadNeuralTreesFromFile(), která načte uložené řešenı́ ze souboru a
vytvořı́ z něj potřebné objekty. Tato metoda má pouze jeden argument a tı́m je cesta k
souboru.

4.5.3 Třı́dy: Neuron, Connection a NeuralTree

Tyto tři třı́dy představuji model neuronového stromu.

Třı́da Neuron představuje formálnı́ neuron. Každý neuron má svoje identifikačnı́ čı́slo za-
stoupené vlastnostı́ Id, které je unikátnı́ v rámci jednoho neuronového stromu. Toto čı́slo
je předáno konstruktoru při vytvářenı́ objektu neuronu. Čı́slo je důležité a musı́ být vždy
nastaveno na určitou hodnotu. Čı́sla se neuronům přiřazujı́ od jedničky nahoru při vy-
tvářenı́ neuronového stromu. Začı́ná se u vstupnı́ch neuronů a pokračuje se přes neurony
ve skrytých vrstvách až nakonec k neuronu výstupnı́mu. Vstupnı́ neurony tak majı́ nej-
nižšı́ čı́sla a pomoci těchto čı́sel (identifikátorů) knihovna rozlišuje, o který vstup se jedná.
To je také směrodatné pro uživatele. Ten sice s objektem neuronu nepřı́jde přı́mo do styku,
ale bude zadávat vstupnı́ vektor hodnot celému stromu, aby zı́skal jeho odpověd’. Při pře-
dávánı́ tohoto vektoru vstupů musı́ dodržet pořadı́ jednotlivých hodnot. Toto pořadı́ je
dáno právě identifikačnı́mi čı́sly neuronů a je vždy vzestupné. Důležitost identifikačnı́ch
čı́sel se projevuje hlavně při načı́táni neuronového stromu z XML souboru, kde mohou
být neurony umı́stěny v náhodném pořadı́. Nejvyššı́ identifikačnı́ čı́slo má výstupnı́ neu-
ron. Jeho čı́slo je použito pro výpočet hašovacı́ funkce. Identifikačnı́ čı́sla neuronů jsou
také použity při ukládánı́ neuronového stromu do souboru XML. Dále neuron obsahuje
parametry jako je stav, práh, potenciál, strmost, aktivačnı́ funkce a také spoje k ostatnı́m
neuronům. Aktivačnı́ funkce je dána výčtem ActivationFunction a může nabývat hodnot
RADIAL BASIS FUNCTION (funkce radiálnı́ báze), STANDARD SIGMOID FUNCTION
(funkce standardnı́ sigmoida) a HYPERBOLIC TANGENT FUNCTION (funkce hyperbo-
lický tangens). Práh neuronu odpovı́dá parametru „a“ v rovnici 10 a strmost parametru
„b“.

Třı́da Connection představuje spojenı́ dvou neuronů. Obsahuje parametr inputNeuron,
který odkazuje na vstupnı́ neuron. „Vstupnı́“ ve vztahu k danému spoji. Dále třı́da Con-
nection obsahuje parametr weight, představujı́cı́ váhu spoje.

Třı́da NeuralTree představuje jeden neuronový strom, který se skládá z neuronů a spojů.
Nejdůležitějšı́ metodou této třı́dy je metoda getResponse(double[] inputValues), která vracı́
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odezvu neuronového stromu na vstupnı́ podnět. Metodě předáme jako argument pole
typu double, které představuje vstupnı́ vektor. Neuronový strom (v této knihovně) pracuje
na vstupu s reálnými hodnotami v intervalu ⟨−1; 1⟩. Výsledkem volánı́ metody getRe-
sponse je opět hodnota typu double z intervalu ⟨−1; 1⟩ nebo přı́padně ⟨0; 1⟩ v závislosti
na použité aktivačnı́ funkci neuronu. Tato hodnota je výstupem neuronového stromu.
Vlastnost Title umožňuje pojmenovat neuronový strom. Titulek stromu tak může sloužit
k jeho odlišenı́ od ostatnı́ch. V aplikaci samotné se to asi nevyužije, ale v XML souboru,
kde bude uloženo řešenı́, může být neuronových stromů vı́ce a pak by nemuselo být
jasné, který strom je který.

Konstruktor třı́dy NeuralTree je pouze internı́, protože uživatel sám neuronový strom
nevytvářı́. K dispozici je metoda equals(NeuralTree anotherTree, bool onlyStructure), která
porovnává dva neuronové stromy. Volá se na neuronovém stromu a jejı́ prvnı́ argument
je odkaz na druhý neuronový strom se kterým se bude porovnávat. Druhý argument řı́ká,
jestli se budou porovnávat pouze struktury stromů nebo i parametry. Metoda ToString()
sloužı́ k převedenı́ struktury stromu a jeho parametrů do podoby řetězce. Ten pak může
být zobrazen třeba na konzoli. Je to jediná funkce knihovny, která umožňuje zobrazit
neuronový strom. Toto zobrazenı́ nenı́ moc přehledné, ale jako základnı́ informace o tom,
jak daný strom vypadá, to postačuje. Za zmı́nku stojı́ vlastnost Size, která vracı́ počet
„použitých“ neuronů ve stromu. Slovo použitých je podstatné, protože některé ze vstup-
nı́ch neuronů nemusı́ být využity. Nemajı́ spoje k neuronům do skrytých vrstev. Velikost
neuronového stromu je o tyto nepoužité neurony menšı́. Seznam ID všech použitých
vstupnı́ch neuronů obsahuje vlastnost UsedInputs.

Vlastnosti InputNeurons a OutputNeuron nejsou pro uživatele v základnı́m režimu po-
třeba. Jsou využı́vány předevšı́m interně knihovnou. Sloužı́ pro přı́stup ke vstupnı́m
neuronům a k výstupnı́mu neuronu. Tyto dvě vlastnosti může uživatel využı́t v přı́padě,
že problém, který hodlá řešit pomoci neuronové sı́tě, je přı́liš složitý a lze jej rozdělit do ně-
kolika menšı́ch podproblémů. Pro každý podproblém se nalezne jeden neuronový strom
a tyto stromy se pak mezi sebou propojı́. Doba pro nalezenı́ jednoduššı́ch neuronových
stromů je totiž podstatně kratšı́. Propojenı́ dvou neuronových stromů se dá realizovat tak,
že se vytvořı́ nový spoj (instance třı́dy connection) a nastavı́ se mu jako vstupnı́ neuron
výstupnı́ neuron jednoho stromu, který se zı́ská právě dı́ky vlastnosti OutputNeuron. Poté
se nový spoj přidá k některému ze vstupnı́ch neuronů druhého stromu. Ten zı́skáme zase
pomocı́ vlastnosti InputNeurons.

Princip zpracovánı́ podnětů

Po zavolánı́ metody getResponse se vstupnı́ vektor předá vstupnı́m neuronům. Hodnoty
se neuronům předajı́ pomoci jejich vlastnosti State, takže se vlastně přı́mo nastavı́ jejich
stav. Vstupnı́ neurony neprovádějı́ žádnou jinou funkci než předánı́ vstupnı́ch hodnot
dalšı́m neuronům. Následně se na výstupnı́m neuronu zavolá metoda getState(). Ta volá
rekurzı́vně stejnou metodu ve všech svých „potomcı́ch“. Při počı́tánı́ výstupnı́ hodnoty
neuronového stromu je tak použit algoritmus průchodu stromem do hloubky. Jelikož



40

je pro reprezentaci formálnı́ho neuronu zavedena pouze jedna třı́da, nelze přı́mo rozpo-
znat, který neuron je vstupnı́ a který ne. Tato vlastnost se rozpozná za běhu programu tak,
že vstupnı́ neurony nemajı́ žádné spoje, krom jednoho, který je na jejich výstupu. Dı́ky
této dynamice je možno provádět spojovánı́ neuronových stromů do většı́ch struktur, jak
bylo popsáno dřı́ve. Proto musı́ metoda getState() nejdřı́ve ověřit, jestli má daný neuron
nějaké spoje. Pokud ano, znamená to, že se nejdřı́ve musı́ zı́skat výstupnı́ stavy neuronů
v nižšı́ vrstvě. Proto se v cyklu volá přes všechny spoje metoda gatState na neuronech v
nižšı́ vrstvě. Zı́skané hodnoty se vynásobı́ váhou spoje a sečtou se. Pak se od nich odečte
hodnota prahu a výsledek se uložı́ jako potenciál neuronu. Jakmile je znám potenciál
neuronu, zavolá se metoda transfer(), která z potenciálu vypočte stav svého neuronu po-
moci aktivačnı́ funkce. Konkrétnı́ aktivačnı́ funkce se neuronu nastavuje automaticky při
vytvářenı́ neuronového stromu podle informace v objektu Task.

Konverze vstupnı́ch a výstupnı́ch hodnot

Jak již bylo uvedeno, neuronový strom je navržen pro práci s reálnými hodnotami. Ty
však mohou být pouze v intervalu ⟨−1; 1⟩. Pokud je potřeba pracovat s jiným intervalem
hodnot, musı́ se provést konverze celého intervalu na interval ⟨−1; 1⟩. Na toto omezenı́
se musı́ brát ohled už při vytvářenı́ trénovaci množiny. Výstup neuronového stromu je v
tomto intervalu pouze za předpokladu, že se pro neurony použije jako aktivačnı́ funkce
Hyperbolický tangens. Pokud se použije funkce Standardnı́ sigmoida nebo Radiálnı́ báze,
pak je interval výstupnı́ch hodnot ⟨0; 1⟩.

4.5.4 Parametr sizeOfBunch

Než budu pokračovat dále, je třeba objasnit význam parametru sizeOfBunch, který se
nacházı́ ve třı́dě Task. Tento parametr významně ovlivňuje chovánı́ knihovny a pokládám
tedy za důležité jej dobře objasnit.

Jelikož máme vytvořit neuronový strom, který se musı́ naučit přı́klady z trénovacı́
množiny, o které nevı́me, co vlastně představuje, nastává problém, že nevı́me kolik neu-
ronu k tomu budeme potřebovat. To je sice předmětem optimalizačnı́ho algoritmu, ale ten
je založen na principech genetiky, která použı́vá DNA řetězec pro zakódovánı́ struktury
neuronového stromu. Abychom mohli použı́vat operátor křı́ženı́, musı́ mı́t délku DNA
řetězce každý strom stejnou. Na začátku tedy musı́me zvolit určitou délku DNA řetězce,
se kterou se bude po celou dobu procesu pracovat. Délka DNA řetězce zároveň omezuje
maximálnı́ počet neuronů, které jdou v takovém řetězci zakódovat. Abychom nezvolili
přı́liš malou délku řetězce (neurony by se do nı́ nevešly), ale ani přı́liš velkou, která by
zbytečně zvyšovala nároky na výpočetnı́ prostředky a prodlužovala výpočet samotný,
potřebujeme alespoň přibližnou představu o tom, kolik neuronů budeme potřebovat.

Můžeme odhadnout počet potřebných neuronů na základě praxe, ale přesnějšı́ bude, když
nám uživatel sám řekne, jak moc je jeho problém složitý. Protože tato knihovna počı́tá jak
s méně zkušeným uživatelem, tak i se zkušeným uživatelem, nabı́zı́ oba přı́stupy k při-
bližnému odhadu počtu neuronů. V přı́padě, že knihovnu použije zkušený uživatel, má
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možnost „řı́ct“ knihovně něco o složitosti problému. Na tomto základě tak knihovna odha-
duje maximálnı́ počet neuronů. K tomu právě sloužı́ již zmiňovaný parametr sizeOfBunch.
V překladu to znamená velikost svazku. Velikost svazku udává počet trénovacı́ch vzorů na
jeden svazek. Když stanovı́me, kolik vzorů bude obsahovat jeden svazek, můžeme tak
celou trénovacı́ množinu rozdělit do několika svazků. Celkový počet svazků trénovacı́
množiny chápe knihovna jako čı́slo vyjadřujı́cı́ mı́ru složitosti problému. Čı́m je toto čı́slo
většı́, tı́m je problém složitějšı́. Mezi počtem všech svazků množiny a velikostı́ jednoho
svazku je nepřı́má úměra. Takže lze řı́ci, že čı́m menšı́ počet vzorů (pravidel) je v jednom
svazku, tı́m vı́ce svazků pak množina obsahuje. Význam parametru sizeOfBunch je tedy
řı́ci knihovně mı́ru složitosti problému. Jeho hodnota tak zásadně ovlivňuje délku pro-
cesu, jeho náročnost na výpočetnı́ prostředky a jeho celkový výsledek (upřesnı́m později).
Tato myšlenka vycházı́ z následujı́cı́ho přı́kladu.

Máme dvě trénovacı́ množiny. Každá obsahuje stejný počet trénovacı́ch vzorů. Jak již
bylo řečeno v kapitole 2.9, Využitı́ neuronových sı́tı́, jednotlivé vzory trénovacı́ množiny
představujı́ body v prostoru. Tyto body se snažı́ neuronová sı́t’proložit hyperplochou při
procesu učenı́. Pokud jsou body v prostoru rozloženy tak, že hyperplocha, která je má
protı́nat, nenı́ složitá, postačı́ nám méně neuronů pro tuto realizaci. V přı́padě, že body
v prostoru potřebujı́ složitějšı́ hyperplochu (funkci) k proloženı́, potřebujeme neuronů
vı́ce. Proto tyto dvě trénovacı́ množiny se stejným počtem trénovacı́ch vzorů nemusı́
představovat stejně složité problémy. Algoritmus knihovny dostane na vstupu trénovacı́
množinu, z nı́ž má pouze tři přı́mé informace. Počet vstupů budoucı́ neuronové sı́tě
(neuronového stromu), počet výstupů budoucı́ sı́tě (počet jednotlivých stromů) a počet
trénovacı́ch vzorů. Dá se předpokládat, že čı́m vı́ce trénovacı́ch vzorů bude obsahovat
trénovacı́ množina, tı́m složitějšı́ bude hyperplocha k proloženı́ těchto vzorů. Rovněž se
dá předpokládat, že i vı́ce vstupů a výstupů bude znamenat složitějšı́ problém. Mohli
bychom sice prozkoumat rozloženı́ bodů (trénovacı́ch vzorů) v prostoru a podle toho po-
soudit složitost problému, ale toto může být složité. Z tohoto důvodu může algoritmus
odhadnout složitost problému na základě třı́ předchozı́ch údajů. Protože však uživatel
knihovny vytvářı́ trénovacı́ množinu a tudı́ž by mohl mı́t představu o jejı́ složitosti, může
knihovně tuto informaci poskytnout.

Je tedy na uváženı́ uživatele, aby zadal určitou hodnotu parametru sizeOfBunch. Jak tuto
hodnotu zvolit je otázka praxe. Pokud jı́ uživatel nezadá, použije algoritmus hodnotu
přednastavenou. Nicméně je-li uživatel v této oblasti nezkušený, může ovlivnit maxi-
málnı́ počet neuronů ve stromu parametrem multiplicator. Jak tyto parametry ovlivňujı́
činnost algoritmu bude popsáno později.

4.5.5 Třı́dy: Breeder, Teacher, Evolution a FntFactory

Metoda findSolutionForTask() třı́dy Fnt spouštı́ hledánı́ vhodného řešenı́. Tuto činnost však
sama nevykonává, ale pověřı́ tı́m instanci třı́dy Breeder (šlechtitel). Ve třı́dě Breeder se na-
cházı́ hlavnı́ smyčka procesu. Ta se spouštı́ v samostatném vlákně a skládá se ze čtyř
vnořených cyklů. Prvnı́ cyklus opakuje proces hledánı́ vhodného neuronového stromu
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pro každý požadovaný výstup. Počet těchto opakovánı́ je odvozen od počtu výstup-
nı́ch hodnot v trénovacı́ množině. Druhý cyklus je vnořen do prvnı́ho a nazývá se Epocha.
Epocha v sobě obsahuje zbylé dva cykly. Jeden se nazývá Generace a implementuje optima-
lizaci struktury neuronového stromu. Druhý opakuje proces učenı́ pro každý neuronový
strom v populaci. Vývoj neuronového stromu probı́há v instanci třı́dy Evolution. Zde je
implementován evolučnı́ algoritmus, použı́vajı́cı́ genetické operátory, pro optimalizaci
struktury neuronového stromu. Třı́da Evolution udržuje populaci neuronových stromů
v počtu, který je dán parametrem populationSize. Tento parametr je ve třı́dě Task a jeho
nejmenšı́ hodnota může být osm. To dovoluje vytvořit minimálnı́ počet nových jedinců v
populaci o počtu dva. Algoritmus má totiž nastaven maximálnı́ počet nových jedinců v
jednom kroku ve velikosti čtvrtiny populace. Aby tedy mohli vzniknout alespoň 2 novı́
jedinci v jednom kroku, je nutné mı́t nejnižšı́ populaci v počtu osm.

Než započne cyklus hledánı́ vhodného řešenı́, vygeneruje se počátečnı́ populace neu-
ronových stromů, skládajı́cı́ se z náhodných struktur a parametrů. K vytvářenı́ neuro-
nových stromů sloužı́ třı́da FntFactory. Jejı́ metoda buildRandomTree() „vystavı́ “ náhodný
neuronový strom. Tato metoda se použı́vá pouze při generovánı́ počátečnı́ populace. Pro
vytvářenı́ stromů na základě DNA se použı́vá metoda buildNeuralTreeFromDna().

Generovánı́ náhodného stromu

K vygenerovánı́ prvotnı́ populace náhodných jedinců, jak bylo řečeno, použijeme třı́du
FntFactory. Než začneme vytvářet jedince (neuronové stromy), je potřeba stanovit délku
řetězce DNA, který bude tyto jedince kódovat. Tuto délku lze stanovit na základě ma-
ximálnı́ho počtu neuronů, které může strom obsahovat. Maximálnı́ počet neuronů ve
stromu zjistı́me sečtenı́m vstupnı́ch neuronů, jednoho výstupnı́ho neuronu a maximál-
nı́ho počtu neuronů ve skrytých vrstvách. Matematicky vyjádřeno:

Nall = Nin +Nout +Nhidden (14)

Kde:
Nall - je maximálnı́ počet všech neuronů ve stromu
Nin - počet vstupnı́ch neuronů
Nout - počet výstupnı́ch neuronů (v tomto přı́padě pouze jeden)
Nhidden - maximálnı́ počet neuronů ve skrytých vrstvách

Výstupnı́ neuron je jen jeden a počet vstupnı́ch neuronů je dán trénovacı́ množinou.
Zbývá tedy zjistit maximálnı́ počet skrytých neuronů. Tento počet odhadneme tak že
vynásobı́me počet vstupnı́ch neuronů parametrem multiplicator a počtem svazků. Mul-
tiplikátor neboli násobitel se volı́ náhodně podle praktického uváženı́.

Nhidden = Nin ∗m ∗B (15)

Kde:
Nhidden - maximálnı́ počet neuronů ve skrytých vrstvách
Nin - počet vstupnı́ch neuronů
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m - multiplicator (násobitel)
B - počet svazků

Maximálnı́ počet skrytých neuronů vycházı́ z počtu vstupnı́ch neuronů. Ten je daný
pevně a nemůžeme jej změnit. Můžeme ale měnit násobitel a nepřı́mo také počet svazků.
Počet svazků vypočteme z trénovacı́ množiny na základě velikosti svazku. Ten byl popsán
již dřı́ve.

B = (Pall/PB) + 1 (16)

Kde:
B - počet svazků
Pall - celkový počet trénovacı́ch vzorů
PB - počet trénovacı́ch vzorů v jednom svazku (velikost svazku)

Počet svazků B se po výpočtu zaokrouhlı́ na nejblı́žšı́ celé čı́slo směrem dolů. Aby se
nestalo, že po zaokrouhlenı́ bude počet svazků 0, přičı́tá se k tomuto počtu jednička.
Jelikož se multiplikátor a velikost svazku nastavuje vı́ceméně náhodně, je možné, že se
v průběhu procesu hledánı́ nenajde řešenı́ s požadovanou chybou, protože jsme povolili
přı́liš malý počet neuronů, které se mohou ve stromu vyskytovat. V takovém přı́padě
můžeme proces opakovat s jinou (vyššı́) hodnotou násobitele. Také můžeme nastavit
nižšı́ velikost svazku. Vhodnějšı́ se však může jevit nastavenı́ násobitele na určitou hod-
notu a tu pak neměnit. Mı́sto toho raději měnit hodnotu velikosti svazku a hledat tak
optimálnı́ velikost svazku. Je to z toho důvodu, že když se později rozhodneme přidat
trénovacı́ vzory do trénovacı́ množiny, tak se hodnota počtu svazku automaticky zvětšı́
a my nemusı́me pamatovat na to, že je třeba zvýšit maximálnı́ počet neuronů. Toto může
nastat napřı́klad, když nebudeme spokojeni s výsledným řešenı́m z důvodu nevhodně
zvolené trénovacı́ množiny. Rozhodneme se tedy množinu upravit a proces spustit znovu
se stejným nastavenı́m parametrů.

Velikost svazku má vliv i na minimálnı́ počet neuronů ve stromu. Zatı́m co zvyšovánı́
hodnoty násobitele zvětšuje pouze maximálnı́ počet neuronů ve stromu, tak snižovánı́
velikosti svazku nejen že zvyšuje maximálnı́ počet neuronů ve stromu, ale zvyšuje také
minimálnı́ počet neuronů ve stromu. Toto chovánı́ by mohlo urychlit proces tı́m, že se
neztrácı́ čas s „velmi malými“ strukturami, které nejsou schopny se naučit trénovacı́m
vzorům. Konkrétně se minimálnı́ počet neuronů ve skrytých vrstvách stanovı́ jako počet
svazků.

Řetězec DNA v tomto přı́padě představuje pole čı́sel typu integer čili pole celých čı́sel.
Struktura neuronového stromu je do tohoto pole zakódovaná jako „rozložená“ matice
spojů mezi neurony. Sloupce matice spojů představujı́ všechny potenciálnı́ neurony ve
stromu seřazené vzestupně. Počet sloupců je tedy roven maximálnı́mu počtu všech neu-
ronů ve stromu. Řádky matice spojů pak představujı́ skryté neurony a výstupnı́ neuron,
seřazeny taktéž vzestupně. Řádky odpovı́dajı́cı́ vstupnı́m neuronům nejsou potřeba, jeli-
kož vstupnı́ neurony nemajı́ žádné potomky a tudı́ž do nich nemůže vést žádný vstupnı́
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spoj. Hodnoty matice pak mohou nabývat čı́sel 0 nebo 1. Jednička v dané buňce znamená,
že od neuronu v daném sloupci (neuron nižšı́ vrstvy) vede spoj k neuronu v daném řádku
(neuron vyššı́ vrstvy). Nula v dané buňce pak znamená, že mezi danými neurony spoj
nenı́. Délku DNA řetězce tedy vypočteme podle následujı́cı́ho vzorce.

lDNA = Nall ∗ (Nhidden +Nout) (17)

Kde:
lDNA - je délka řetezce DNA (počet prvků pole)
Nall - je maximálnı́ počet všech neuronů ve stromu
Nhidden - maximálnı́ počet neuronů ve skrytých vrstvách
Nout - počet výstupnı́ch neuronů (v tomto přı́padě pouze jeden)

Matici spojů vložı́me do pole DNA tak, že postupně bereme jejı́ řádky shora a vklá-
dáme je do pole zleva.

Nynı́ můžeme začı́t vytvářet náhodné struktury neuronových stromů (jedince). Algorit-
mus pro tuto činnost funguje takto: Vygeneruje se náhodné čı́slo v rozsahu (B,Nhidden),
které představuje aktuálnı́ počet skrytých neuronů v konkrétnı́m stromu. Vytvořı́ se
všechny vstupnı́ neurony. Pak se vygeneruje opět náhodné čı́slo v rozsahu (1, Nunused),
které představuje počet skrytých neuronů v aktuálně budované vrstvě. Nunused zde zna-
mená počet dosud nepoužitých neuronů. Na začátku se rovná počtu všech neuronů
ve skrytých vrstvách. Pak se v průběhu vytvářenı́ stromu (po vytvořenı́ každé skryté
vrstvy) snižuje o počet neuronů, které již byly použity v předchozı́ch vrstvách. Vytvořı́
se tedy všechny neurony budované vrstvy a náhodně se propojı́ s neurony v nižšı́ vrstvě.
Takto se postupuje vrstva po vrstvě až k výstupnı́mu neuronu. Mezitı́m se ještě s jistou
pravděpodobnostı́ propojujı́ vstupnı́ neurony s neurony ve vyššı́ch vrstvách (spojenı́ přes
vrstvy) a dokonce i přı́mo s neuronem výstupnı́m. Pravděpodobnost propojenı́ vstupnı́ch
neuronů do skryté vyššı́ vrstvy je možno ovlvnit parametrem inputToHiddenProbability.
Pravděpodobnost propojenı́ vstupnı́ch neuronů přı́mo s výstupnı́m neuronem je možno
ovlivnit parametrem inputToOutputProbability. Oba parametry se nastavujı́ ve třı́dě Task.
Počet vrstev a počet neuronů v jednotlivých vrstvách je náhodný. Prahy a strmosti všech
neuronů a váhy všech spojů jsou nastaveny náhodně v intervalu ⟨0; 1⟩. Aktivačnı́ funkce
je dána parametrem function a to všem neuronům stejně. Abych to upřesnil, tak ve vzorci
10 odpovı́dá parametr a prahu neuronu a parametr b odpovı́dá strmosti neuronu.

Generovánı́ stromu z DNA

Když předchozı́ metoda buildRandomTree() vygeneruje náhodný neuronový strom, za-
pı́še do něj také jeho DNA řetězec. Tento řetězec obsahuje pouze informaci o struktuře
stromu, která je dána počtem neuronů a použitými spoji. Po vygenerovánı́ celé počátečnı́
populace těchto stromů se již náhodné stromy nevytvářejı́. Mı́sto toho se nová populace
zı́skává křı́ženı́m již existujı́cı́ch jedinců. To probı́há tak, že se vezmou DNA řetězce dvou
náhodně vybraných jedinců a vytvořı́ se z nich dva nové řetězce. Tyto nové řetězce majı́
každý určitou část DNA od jednoho i druhého ze svých „rodičů“ (původnı́ch řetězců). Z
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těchto řetězců se pak vytvořı́ dva nové neuronové stromy. To zajišt’uje metoda buildNeu-
ralTreeFromDna(int[] dna). Té se předá řetězec DNA jako argument. Jelikož je nový řetězec
DNA předaný metodě složen ze dvou částı́ různých jiných řetězců, nemusı́ některé jeho
částı́ dávat smysl při vytvářenı́ nového jedince. Záležı́ na tom, ve kterých úsecı́ch se oba
původnı́ řetězce rozdělily. Navı́c na řetězce DNA působı́ i mutace, která může mı́t i ne-
gativnı́ vliv na výsledného jedince. Z těchto důvodů má metoda pro vytvářenı́ stromu
z DNA řetězce k dispozici opravné mechanismy. Musı́ se zajistit, aby každý neuron v
nově vytvořeném stromu, který je listem tohoto stromu, ale nenı́ to vstupnı́ neuron, byl
odstraněn. Takovýto neuron totiž neplnı́ žádnou funkci a narušoval by správnou činnost
neuronového stromu při vytvářenı́ odezvy. Dále se musı́ ze stromu odstranit všechny
„zdvojené“ cesty k určitému neuronu ve skryté vrstvě a cykly. Cykly by způsobily neko-
nečnou smyčku čtenı́ výstupnı́ hodnoty při odezvě a protože je proces rekurzivnı́, došlo
by k vyčerpánı́ přidělené paměti. Při odstraňovánı́ zdvojených cest a cyklů je většinou
na výběr vı́ce možnostı́, kterou cestu ponechat a kterou odstranit. Výběr se ponechává
náhodě, proto pokud by se z jednoho DNA řetězce mělo vytvořit vı́ce jedinců, mohli by
mı́t jedinci navzájem různé struktury. Po vygenerovánı́ struktury neuronového stromu z
DNA řetězce se nastavı́ hodnoty prahů a strmosti jednotlivých neuronů a hodnoty vah
všech spojů na náhodná čı́sla.

Evolučnı́ procesy

Po vygenerovánı́ náhodné prvotnı́ populace se v cyklech zvaných Epocha provádějı́ ná-
sledujı́cı́ kroky. Nejdřı́ve se spustı́ cyklus optimalizace struktury neuronových stromů
zvaný Generace. V tomto cyklu se ohodnotı́ všichni jedinci v populaci podle zadané
funkce zdatnosti. Funkce zdatnosti, neboli fitness function, se volı́ ve třı́dě Task para-
metrem fitness. Funkce zdatnosti je daná výčtem ActivationFunction a může nabývat
hodnot RADIAL BASIS FUNCTION, STANDARD SIGMOID FUNCTION a HYPERBO-
LIC TANGENT FUNCTION. Po ohodnocenı́ probı́há výběr jedinců ke křı́ženı́. Výběr je-
dinců je náhodný proces, při kterém majı́ většı́ pravděpodobnost výběru jedinci s lepšı́
hodnotou funkce zdatnosti. V tomto přı́padě je hodnota funkce zdatnosti vypočı́taná
z průměrné nebo maximálnı́ chyby odezvy neuronového stromu. Znamená to tedy, že
čı́m menšı́ chybu má daný jedinec, tı́m většı́ je jeho zdatnost. Když jsou jedinci vybráni,
proběhne proces křı́ženı́ na základě jejich DNA řetězců. Výsledkem jsou nové řetězce
DNA. Na nové DNA řetězce se poté s jistou pravděpodobnosti aplikuje operátor mutace.
Ten probı́há tak, že se vybere náhodné mı́sto v řetězci (gen) a invertuje se jeho hodnota.
Pravděpodobnost mutace je dána pevně (5%), nelze ji tedy měnit. Na základě nově připra-
vených řetězců DNA se vytvořı́ novı́ jedinci, kteřı́ se zařadı́ do existujı́ci populace. Jelikož
musı́ být v populaci neustále stejný počet jedinců musı́ se odstranit stejný počet starých
jedinců. Jedinci, kteřı́ se z populace musı́ odstranit, se opět vyberou na základě náhod-
ného výběru. Tentokrát majı́ většı́ pravděpodobnost výběru jedinci se slabšı́ hodnotou
zdatnosti. Tı́mto vznikne nová populace a generačnı́ cyklus se opakuje. Opět se provede
ohodnocenı́ jedinců atd. Počet těchto generačnı́ch cyklů v jedne epoše je dán paramet-
rem maxGenerations. Při této činnosti se v populaci udržuje několik jedinců, kteřı́ patřı́
do podmnožiny zvané „elita“. Počet těchto elitnı́ch jedinců je dán parametrem eliteSize a
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nemůže být většı́ než polovina populace. Do elity patřı́ ti nejsilnějšı́ jedinci. Tito jedinci se
z populace nikdy neodstraňujı́, protože představujı́ neuronové stromy s aktuálně nejlepšı́
strukturou. Vyřadit z „elitnı́ jednotky“ je ale může jiný (mladšı́) jedinec, který dosáhne
lepšı́ zdatnosti. Ten tak nahradı́ původnı́ho eltnı́ho jedince sebou samým. Toto chovánı́
zajistı́, že nikdy nepřijdeme o ta nejlepšı́ řešenı́ doposud nalezená.

Poté, co skončı́ cyklus optimalizace struktury, ověřı́ se, jestli se v populaci nacházı́ alespoň
jeden neuronový strom s chybou menšı́ nebo rovnou maximálnı́ povolené chybě. Pokud
ano ukončı́ se proces hledánı́ a všecny neuronové stromy, které majı́ chybu menšı́ nebo
rovnu maximálnı́ povolené chybě se uložı́ do objektu Result. Pokud takový neuronový
strom neexistuje, zahájı́ se cyklus optimalizace parametrů neboli učenı́. Ten zajišt’uje třı́da
Teacher, která se snažı́ naučit každý neuronový strom v populaci řešit zadaný problém
daný trénovacı́ množinou. Učı́cı́ cyklus se opakuje, dokud se nedosáhne chyby odezvy
menšı́ nebo rovné maximálnı́ povolené chybě. Maximálnı́ povolenou chybu třı́da zı́ská z
parametru maxError. Aby se nemarnil čas, strávený učenı́m stromu, který nenı́ schopný se
danému problému naučit (nemá na to vhodnou strukturu), je navı́c stanoven maximálnı́
počet učı́cı́ch cyklů. Ten je dán parametrem maxCyclesCount. Podmı́nky pro zastavenı́
učenı́ na konkrétnı́m stromu jsou tedy dvě a ty zajistı́, že se učenı́ zastavı́ bud’po dosaženı́
požadovaného výsledku nebo po vyčerpánı́ limitu. V jednom kroku učı́cı́ho cyklu se po-
stupně procházı́ všemi trénovacı́mi vzory a každý vzor se předložı́ neuronovému stromu
jako podnět. Zı́skaná odezva na podnět se porovná s předpokládanou odezvou a vypočte
se rozdı́l. Tento rozdı́l představuje chybu, které se neuronový strom dopustil. Tato chyba
se pomocı́ parciálnı́ derivace aktivačnı́ funkce šı́řı́ zpět až k neuronům prvnı́ skryté vrstvy.
Během tohoto šı́řenı́ se celková velikost chyby „rozpadá“ na menšı́ částı́, ze kterých se
vypočı́távajı́ odchylky jednotlivých vah spojů, prahů a strmostı́ neuronů. Tyto odchylky
pak sloužı́ ke korekci vah, prahů a strmostı́. Třı́da Teacher tak vlastně implementuje al-
goritmus back-propagation, popsaný v kapitole 2.6. Když se provádı́ korekce vah, prahů
a strmostı́ na základě vypočtených odchylek, nepoužı́vajı́ se přı́mo vypočtené hodnoty
odchylek, ale pouze jejich určitý poměr. Tento poměr je ovlivněn dvěma parametry, které
je nutno rovněž stanovit na základě praktické zkušenosti. Matematicky je to vyjádřeno
takto:

δ = δcalc ∗ α+ δprev ∗ µ (18)

Kde:
δ - je výsledná odchylka dané váhy spoje, prahu nebo strmosti neuronu, která se použije
pro korekci
δcalc - je vypočtená odchylka pro danou váhu, práh nebo strmost (výstup z derivace)
α - je koeficient učenı́
δprev - je velikost odchylky prahu, váhy nebo strmosti z předchozı́ho kroku
µ - je vliv změny z předchozı́ho kroku

Parametry α a µ jsou ve třı́dě Task a jsou již přednastavené. Uživatel si je však může
změnit podle svých potřeb. Parametr learningRate zastupuje koeficient učenı́ α a může být
nastaven v intervalu hodnot ⟨0; 1⟩. Parametr previousDeltaRate zastupuje vliv předchozı́ho
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kroku µ a rovněž může být nastaven v intervalu ⟨0; 1⟩. Učı́cı́ algoritmus navı́c rozpoznává
elitnı́ stromy a těm je koeficient učenı́ snı́žen na pětinu toho, který je nastaven ve třı́dě
task. Vliv předchozı́ho kroku se u elitnı́ch stromů snižuje na polovinu. Tyto dvě odlišnosti
snižujı́ pravděpodobnost, že dojde k poškozenı́ nejlepšı́ho řešenı́ učenı́m.

I přes tato opatřenı́, která minimalizujı́ „ztrátu“ nejlepšı́ho jedince učenı́m, se nedá zcela
zabránit zhoršenı́ chyby elitnı́ch jedinců. Proto existuje ve třı́dě Task parametr FixTheBest-
Specimen („upevnit“ nejlepšı́ho jedince), který zajistı́, že aktuálně nejlepšı́ jedinec bude
vyjmut z učı́cı́ho cyklu. Je-li tento parametr nastaven na hodnotu „true“, zamezı́ se učenı́
nejlepšı́ho jedince a tak nenı́ možno učenı́m zhoršit jeho zdatnost.Toto řešenı́ sebou při-
nášı́ dalšı́ problém a to ten, že nejlepšı́ jedinec by se teoreticky mohl učenı́m ještě vı́ce
zlepšit, ale je mu to znemožněno. Proto se vždy v poslednı́m generačnı́m cyklu optimali-
zace struktury naklonuje aktuálně nejlepšı́ jedinec a jeho kopie se dostane do cyklu učenı́.
Pokud má tento jedinec potenciál se učenı́m zlepšit, zlepšı́ se jeho klon a nahradı́ tak
nejlepšı́ho jedince. V procesu učenı́ tak máme třetı́ podmı́nku, kdy se učenı́ na daném
jedinci zastavı́. Ta nastane, jakmile právě učený jedinec dosáhne lepšı́ zdatnosti než nej-
lepšı́ jedinec.

Cyklus hledánı́ lepšı́ struktury a učı́cı́ cyklus jsou součástı́ cyklu zvaný Epocha, jak již
bylo řečeno, a ten zajišt’uje, že se neustále střı́dá optimalizace struktury a následně op-
timlizace parametrů. Maximálnı́ počet epoch je dán parametrem maxEpochs.

4.6 Struktura XML souboru

Výsledné řešenı́ v podobě jednoho nebo vı́ce neuronových stromů je možno uložit do sou-
boru pro jeho uchovánı́ a pozdějšı́ použitı́. Pro zápis byl zvolen značkovacı́ jazyk XML.
Struktura souboru byla zvolena tak, aby byla nezávislá na aplikaci, která se souborem
pracuje a je následujı́cı́: Kořenový element se jmenuje Neural forest. V překladu neuronový
les. Název je odvozen od neuronových stromů. Tento element nemá žádný atribut a může
obsahovat pouze jeden nebo vı́ce elementů Neural tree. Element Neural tree představuje
neuronový strom. Má jeden atribut a tı́m je title. Je určen k jednoduchénu popisku stromu
kvůli přehlednosti. Element Neural tree může obsahovat jeden nebo vı́ce elemntů Neuron,
který představuje formálnı́ neuron. Ten má parametry id zastupujı́cı́ identifikátor, threshold
zastupujı́cı́ práh, slope zastupujı́cı́ strmost a function zastupujı́cı́ aktivačnı́ funkci. Element
Neuron může obsahovat nula nebo vı́ce elementů Connection, představujı́cı́ spojenı́ mezi
neurony. Element Connection neobsahuje žádný element. Má pouze dva atributy. Atribut
weight zastupuje váhu spoje a atribut input obsahuje id vstupnı́ho neuronu. Pojem vstupnı́
neuron je myšlen z pohledu spoje, čili neuron, který je na vstupnı́m konci spoje.

Při ukládánı́ neuronového stromu do souboru se postupuje tak, že se nejdřı́ve uložı́
všechny vstupnı́ neurony v pořadı́ podle jejich identifikačnı́ch čı́sel. Poté se procházı́
stromem do hloubky a uložı́ se nejdřı́ve všechny neurony ve skrytých vrstvách a nako-
nec neuron výstupnı́. Toto pořadı́ však nenı́ nutné. Metoda pro načı́tánı́ neuronového
stromu ze souboru je postavena tak, že si poradı́ i s náhodným pořadı́m neuronu v sou-
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boru. Jediné, co by mělo být dodrženo, je počet vstupnı́ch neuronů. Trénovacı́ množina
obsahuje určitý počet vstupů v trénovacı́ch vzorech. Od tohoto počtu se odvodı́ počet
vstupnı́ch neuronů a ty všechny se uložı́ do souboru. Je možné, že proces hledánı́ vhod-
ného řešenı́ nalezne takový neuronový strom, který bude splňovat požadavky a navı́c
nebude některé vstupy potřebovat. Teoreticky by se tyto „nepotřebné“ vstupy nemusely
ukládat. Problém by však nastal v přı́padě načtenı́ a použı́vánı́ takového stromu na stejné
trénovacı́ nebo testovacı́ množině. Stromu by se předkládalo vı́ce vstupnı́ch hodnot než
by strom obsahoval. Navı́c by pak nebylo jasné, který vstup je který. Pokud by se někdo
rozhodl odstranit ze souboru nepotřebné vstupnı́ neurony, měl by mı́t tuto skutečnost na
paměti.

Nı́že je přiložen obsah XML souboru s uloženým jednı́m neuronovým stromem.

<?xml version=”1.0” encoding=”utf−8”?>

<Neural forest>

<Neural tree title =”6x − 3y + z”>

<Neuron id=”1” threshold=”0,114012695436372” slope=”1” function=”

RADIAL BASIS FUNCTION” />

<Neuron id=”2” threshold=”0,0853109765263791” slope=”1” function=”

RADIAL BASIS FUNCTION” />

<Neuron id=”3” threshold=”0,0274466844403402” slope=”1” function=”

RADIAL BASIS FUNCTION” />

<Neuron id=”4” threshold=”1,38582225390629” slope=”1” function=”

RADIAL BASIS FUNCTION”>

<Connection weight=”0,512331575383276” input=”1” />

<Connection weight=”−0,258136749409693” input=”2” />

<Connection weight=”0,830537841339158” input=”3” />

</Neuron>

<Neuron id=”5” threshold=”1,32267221767749” slope=”1” function=”

RADIAL BASIS FUNCTION”>

<Connection weight=”0,975486855094029” input=”4” />

</Neuron>

</Neural tree>

</Neural forest>

Výpis 1: Ukázka XML souboru s jednı́m neuronovým stromem
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5 Testy výkonnostı́ a ukázka použitı́

Testy výkonnosti byly prováděny na sestavě PC:
CPU - Intel Pentium 4 - 2,4 GHz
RAM - 2GB
OS - Microsoft Windows XP

5.1 Realizace funkce sinus na omezeném intervalu

V tomto testu se pokusı́me pomocı́ neuronového stromu simulovat funkci sinus. Test
bude probı́hat na intervalu ⟨0◦; 360◦⟩.

5.1.1 Přı́prava testovacı́ třı́dy

x cosx

0 0

45 0,7071

90 1

135 0,7071

180 0

225 -0,7071

270 -1

315 -0,7071

360 0

Tabulka 1: Trénovacı́
množina 1

x cosx

0 0

22 0,3746

45 0,7071

80 0,9848

90 1

100 -0,1736

135 0,7071

158 0,3746

180 0

202 -0,3746

225 -0,7071

260 -0,9848

270 -1

290 -0,9396

315 -0,7071

338 -0,3746

360 0

Tabulka 2: Trénovacı́
množina 2

x cosx

10 0,1736

40 0,6427

60 0,8660

133 0,7313

180 0

250 -0,9396

275 -0,9961

330 -0,5

360 0

Tabulka 3: Testovacı́
množina

Pro účely testovánı́ použijeme samostatný projekt s názvem TestFntLibrarySinus, ve
kterém nám stačı́ pouze jedna třı́da. Testovacı́ třı́da obsahuje tyto metody:

• launchConsole() - spustı́ konzoli, která umožnı́ ovládat testovacı́ program

• getTrainingPatterns() - vytvořı́ dvourozměrné pole s trénovacı́mi vzory

• getTestingPatterns() - vytvořı́ dvourozměrné pole s testovacı́mi vzory (jiné než
trénovacı́)
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• convertPaterns() - provede konverzi vzorů na interval ⟨−1; 1⟩

• findSolution() - nastavı́ parametry úkolu, zaregistruje se jako posluchač událostı́
EpochSatrted a ProcessChanged, spustı́ proces hledánı́ řešenı́

• processInfoEvent() - reaguje na událost EpochSatrted a vypı́še na konzoli aktuálnı́
stav nejlepšı́ho neuronového stromu

• processStatusEvent() - reaguje na událost ProcessChanged a jakmile proces skončı́,
zavolá metodu writeReport()

• writeReport() - vypı́še informace o výsledku procesu

• testSolution() - otestuje nalezené řešenı́ a vypı́še hodnocenı́

• generateErrorFile() - otestuje nalezené řešenı́ pomocı́ vı́ce hodnot a uložı́ výsledky
do souboru CSV

5.1.2 Test č.1

TrainingSet č.1
MaxAllowedError 0,1
SizeOfBunch 2
Multiplicator 10
InputToOutputProbability 0.9
LearningRate 0,25
PreviousDeltaRate 0,55
MaxCyclesCount 200
Function HYPERBOLIC TANGENT FUNCTION
Fitness ROOT MEAN SQUARED ERROR
PopulationSize 500
EliteSize 50
MaxGenerations 100
MaxEpochs 100

Tabulka 4: Nastavenı́ parametrů třı́dy Task - test č. 1

V tomto testu je použita trénovacı́ množina č.1. Maximálnı́ povolená chyba byla zvo-
lena na 0,1. Jelikož má neuronový strom jen jeden vstup, tak se počet vstupů Nin podle
vzorce 15, který použijeme pro odhad maximálnı́ho počtu skrytých neuronů, nijak ne-
projevı́. Můžeme to ovlivnit pouze velikosti svazku a násobitelem. Velikost svazku byla
pro začátek zvolena na hodnotu 2 a násobitel na hodnotu 10. Pravděpodobnost spojenı́
vstupu přı́mo s výstupem byla nastavena na vysokou hodnotu, protože v tomhle přı́padě
je potřeba jediný vstup co nejvı́ce zapojit do činnosti. Koeficient učenı́ a vliv předchozı́
změny jsou nastaveny na základě zkušenostı́. Menšı́ koeficient učenı́ nebude „rozkmitá-
vat“ nastavovánı́ vah a prahů a vyššı́ vliv předchozı́ho kroku urychlı́ učenı́. Maximálnı́
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počet cyklů učenı́ je docela nı́zký, nenı́ potřeba se přı́liš zatěžovat učenı́m, pokud strom
nemá vhodnou strukturu. Aktivačnı́ funkce byla zvolena na hyperbolický tangens, pro-
tože jejı́ obor hodnot ⟨−1; 1⟩ přesně odpovı́dá oboru hodnot funkce sinus. Fitnes funkce
byla zvolena jako odmocnina ze střednı́ kvadratické chyby, aby mohla být následně v
dalšı́m testu porovnána z funkcı́ maximálnı́ chyby. Velikost populace je záměrně „velká“,
aby zvýšila pravděpodobnost různorodosti struktur neuronových stromů už od začátku
procesu. Počet elitnı́ch jedinců je desetina populace, což by mělo stačit na uchovánı́ ak-
tuálně nejlepšı́ch řešenı́. Pokud by byl přı́liš velký, byl by proces zdlouhavý, jelikož by
se měnila jen malá část populace. Je nastaveno maximálně 100 generačnı́ch cyklů a poté
následuje učenı́. Počet cyklů učenı́ a optimalizace struktury jsem volil přibližně stejný.
Obě optimalizace totiž majı́ vliv jedna na druhou, tak at’se pravidelně střı́dajı́. Při volbě
maximálnı́ho počtu epoch jsem vycházel z velikosti populace a počtů jednotlivých cyklů.
Volil sem tak, abych poskytl dostatečnou dobu na hledánı́.

Výsledky procesu

Tento test trval 85 sekund. V desı́ti epochách bylo vytvořeno 64 688 neuronových stromů.
Jako nejlepšı́ řešenı́ byl vybrán neuronový strom s pořadovým čı́slem 12 354, který je
složen z jedenácti neuronů. Tento strom je uložen v souboru „sinus function 1.fnt“.

Pro ověřenı́ funkčnosti byla nejdřı́ve použita trénovacı́ množina a poté testovacı́ množina.
Čı́sla v tabulkách 5 a 6 představujı́ odchylky výstupnı́ch hodnot od požadovaných hod-

Nejmenšı́ odchylka 0,01359

Průměrná odchylka 0,09226

Median odchylky 0,07388

Maximálnı́ odchylka 0,17199

Tabulka 5: Statistika odpovědı́ pro tré-
novacı́ množinu - test č. 1

Nejmenšı́ odchylka 0,02069

Průměrná odchylka 0,06673

Median odchylky 0,06171

Maximálnı́ odchylka 0,13582

Tabulka 6: Statistika odpovědı́ pro testo-
vacı́ množinu - test č. 1

not. V tabulce 5 je vidět, že maximálnı́ odchylka je většı́ než maximálnı́ povolená chyba,
kterou jsme zadali v úkolu (třı́da Task). Je to tı́m, že jsme jako fitness funkci použili odmoc-
ninu ze střednı́ kvadratické chyby. Celková chyba neuronového stromu se tak vypočı́tala
jako průměrná chyba přes všechny trénovacı́ vzory. Tudı́ž může být odpověd’na některý
vzor horšı́, než jsme požadovali. Z tabulky 6, kde jsou výsledky pro testovacı́ množinu,
tedy vzory, na které se neuronový strom neučil odpovı́dat, je vidět že v tomto přı́padě
jsou výsledky mı́rně lepšı́. Většinou to bývá naopak. Když se však podı́váme na medián,
zjistı́me, že minimálně polovina odpovědı́ splňuje zadaný požadavek.

5.1.3 Test č.2

Požadujeme-li, aby neuronový strom odpovı́dal na všechny vzory z trénovacı́ množiny s
maximálně povolenou chybou danou v zadánı́, je nutné použı́t jako fitness funkci „maxi-
málnı́ chyba“. Celková chyba neuronového stromu se pak vyhodnotı́ jako největšı́ chyba,
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Obrázek 16: Neuronový strom z testu č. 2

které bylo dosaženo průchedem přes vzory trénovacı́ množiny.

V tomto testu tedy změnı́me pouze fitness funkci na hodnotu MAX ERROR a spus-
tı́me proces znovu.

Výsledky procesu

Nynı́ test trval 316 sekund, prošel 33 epoch a bylo vytvořeno 209 198 stromů. Výsledný
neuronový strom má 5 neuronů a je uložen v souboru s názvem „sinus function 2.fnt“.
Na obrázku 16 je strom vidět i s hodnotami vah všech spojů. Vstupnı́ neuron je označen
symbolem x1, ostatnı́ neurony pak kroužky. Z tabulky 7 je nynı́ vidět, že i ta největšı́ od-

Nejmenšı́ odchylka 0,00099

Průměrná odchylka 0,04378

Median odchylky 0,04125

Maximálnı́ odchylka 0,09999

Tabulka 7: Statistika odpovědı́ pro tré-
novacı́ množinu - test č. 2

Nejmenšı́ odchylka 0,00246

Průměrná odchylka 0,03306

Median odchylky 0,00928

Maximálnı́ odchylka 0,09687

Tabulka 8: Statistika odpovědı́ pro testo-
vacı́ množinu - test č. 2

chylka v odpovědi neuronového stromu splňuje náš požadavek na maximálnı́ povolenou
chybu.

5.1.4 Test č.3

V tomto přı́padě se pokusı́me zlepšit odpovědi neuronového stromu na nenaučené vzory
také tı́m, že přidáme vzory do trénovacı́ množiny. Neuronová sı́t’by v tomto přı́padě měla
lépe proložit křivku (hyperplochu) body roviny. Použijeme tedy trénovacı́ množinu č.2.
Dále se pokusı́me zvýšit přesnonst v odpovědı́ch snı́ženı́m maximálnı́ povolené chyby
na hodnotu 0,04. Protože ted’ budou nároky na přesnost vyššı́, snı́žı́me koeficient učenı́
na hodnotu 0,15 a vliv předchozı́ho kroku na hodnotu 0,45. Počet učı́cı́ch cyklů zvýšı́me
na hodnotu 300 a rovněž i maximálnı́ počet epoch na hodnotu 300.
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Obrázek 17: Odpovědi neuronového stromu z testu č. 1

Výsledky procesu

Proces trval 58 minut. Prošel 166 epoch a vytvořil celkem 1 043 128 neuronových stromů.
Výsledný strom má 16 neuronů a je uložen v souboru s názvem „sinus function 3.fnt“.

Nejmenšı́ odchylka 0,00132

Průměrná odchylka 0,02109

Median odchylky 0,01977

Maximálnı́ odchylka 0,03983

Tabulka 9: Statistika odpovědı́ pro tré-
novacı́ množinu - test č. 3

Nejmenšı́ odchylka 0,00271

Průměrná odchylka 0,01433

Median odchylky 0,00798

Maximálnı́ odchylka 0,03617

Tabulka 10: Statistika odpovědı́ pro tes-
tovacı́ množinu - test č. 3

V testu č.3 je vidět podstatné zlepšenı́ ve výsledném neuronovém stromu oproti před-
chozı́m dvěma neuronovým stromům.

Na závěr použijeme metodu generateErrorFile(), která postupně vygeneruje vstupnı́ hod-
noty přes celý interval ⟨0◦; 360◦⟩ v určitých krocı́ch a vypočı́tá rozdı́ly v odpovědı́ch
neuronového stromu oproti skutečným hodnotám. Tyto rozdı́ly (chyby) zapı́še do sou-
boru CSV. Tento soubor se pak použije pro vytvořenı́ grafu, který nám ukáže odchylky
přes celý rozsah. Pro toto porovnánı́ je zvoleno 100 kroků. Na obrázcı́ch 17 - 19 jsou vidět
výsledky. Na vodorovných osách jsou vstupnı́ hodnoty (x). Na svislých osách jsou funkčnı́
hodnoty a odchylky (chyby) v odpovědı́ch neuronových stromů oproti skutečným hod-
notám funkce sinus. Neuronový strom z testu č.1 má v oblasti vstupnı́ch hodnot (π/2),
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Obrázek 18: Odpovědi neuronového stromu z testu č. 2

Obrázek 19: Odpovědi neuronového stromu z testu č. 3
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(7π/8), (9π/8) a (3π/2) velké nepřesnosti. Neuronový strom z testu č.2 je na tom lépe,
dı́ky jinak zvolené fukci zdatnosti. Neuronový strom z testu č.3 má podstatně přesnějšı́
odpovědi na celém intervalu. Tyto tři testy ukazujı́ mimo jiné také vliv správného zvolenı́
trénovacı́ množiny na výsledné chovánı́ neuronového stromu.

5.2 Realizace funkce 6x - 3y + z na omezeném intervalu

Problém, kterým je funkce 6x− 3y + z, se mı́rně lišı́ od předchozı́ho, kterým byla funkce
sinus. Tentokráte máme tři vstupy, kterými jsou proměnné x, y a z. Všechny tři proměnné
mohou nabývat libovolných reálných hodnot. My si pro jednoduchost zvolı́me testo-
vacı́ interval všech vstupnı́ch hodnot na ⟨0; 1⟩. Pouze výstupnı́ proměnná bude v jiném
intervalu. Když spočı́táme minimum a maximum této funkce na omezeném vstupnı́m
intervalu ⟨0; 1⟩, zjistı́me, že obor hodnot padne do intervalu ⟨−0, 3; 1, 6⟩. Tento interval
tedy budeme muset převést na interval ⟨0; 1⟩, který nám zároveň umožnı́ použı́t kterou-
koli aktivačnı́ funkci neuronu z knihovny. Tentokráte tedy budeme konvertovat výstupnı́
hodnoty.

5.2.1 Přı́prava testovacı́ třı́dy

Pro tento test byl opět použit samostatný projekt s názvem Test of FNT library, ve kterém je
pouze jediná třı́da. Ta obsahuje většinu metod stejných jako v předchozı́m testu funkce si-
nus a několik metod mı́rně odlišných, ale princip je stejný. Trénovacı́ a testovacı́ množinu
nebudeme vytvářet manuálně, ale vygenerujeme je pomoci metody generatePatterns(bool
training). Hodnotou argumentu true řekneme metodě, že požadujeme trénovacı́ množinu,
a metoda vygeneruje předem daný počet vzorů, které uložı́ do souboru CSV pro pozdějšı́
použitı́. Obdobně vygenerujeme i testovacı́ množinu. Trénovacı́ množina je uložena v sou-
boru „training patterns A.csv“ a testovacı́ množina v souboru „testing patterns A.csv“.
Obě množiny obsahujı́ 30 vzorů.

5.2.2 Test č.4

Maximálnı́ povolená chyba byla tentokráte nastavena na hodnotu 0,01. Velikost svazku je
15, což při 30 vzorech v trénovacı́ množině znamená 2 svazky + 1 navı́c, který si knihovna
přidává sama. Multiplikátor je taktéž 2 a počet vstupů 3. Při tomto nastavenı́ máme ma-
ximálnı́ počet neuronů ve skrytých vrstvách 18. Celkově tedy může neuronový strom
obsahovat 22 neuronů. Aktivačnı́ funkce byla změněna na Radiálnı́ bázi. Také velikost
populace byla snı́žena na 100.

Výsledky procesu

Proces běžel 307 sekund a vygeneroval 21 506 neuronových stromů v 16 epochách. Nej-
lepšı́ z nich se skládá z 12 neuronů a je uložen v souboru xyz function tree 1.fnt. Z tabulek
12 a 13 jsou opět vidět statistiky procesu, které řı́kajı́, že tentokrát je maximálnı́ chyba
v odpovědi neuronového stromu pro testovacı́ množinu téměř 1,5x vyššı́ než povolená.
To je rozdı́l od předchozı́ch testů funkce sinus, kde neuronový strom i pro testovacı́
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Obrázek 20: Výsledky neuronového stromu z testu č. 4 pro testovacı́ množinu.

MaxAllowedError 0,01
SizeOfBunch 15
Multiplicator 2
LearningRate 0,2
PreviousDeltaRate 0,5
MaxCyclesCount 200
Function RADIAL BASIS FUNCTION
Fitness MAX ERROR
PopulationSize 100
MaxGenerations 100
MaxEpochs 100

Tabulka 11: Nastavenı́ parametrů třı́dy Task - test č. 4

Nejmenšı́ odchylka 1,778 E-05

Průměrná odchylka 0,00286

Median odchylky 0,00212

Maximálnı́ odchylka 0,00999

Tabulka 12: Statistika odpovědı́ pro tré-
novacı́ množinu - test č. 4

Nejmenšı́ odchylka 0,00015

Průměrná odchylka 0,00481

Median odchylky 0,00446

Maximálnı́ odchylka 0,01476

Tabulka 13: Statistika odpovědı́ pro tes-
tovacı́ množinu - test č. 4

množinu dával výsledky s podobnou přesnostı́, jako pro trénovacı́ množinu. Důvodem je
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trénovacı́ množina. V přı́padě funkce sinus byla trénovacı́ množina vytvořena manuálně
s úmyslem rovnoměrně pokrýt celý vstupnı́ interval. Kdežto v tomto testu pro funkci
6x− 3y + z byla trénovacı́ množina vygenerována náhodně, takže nenı́ zajištěno pokrytı́
celého vstupnı́ho intervalu rovnoměrně. Tady je vidět, jak přı́prava trénovacı́ množiny
může ovlivnit výsledný neuronový strom.

5.2.3 Test č.5

MaxAllowedError 0,001
SizeOfBunch 5
Multiplicator 1
LearningRate 0,15
PreviousDeltaRate 0,3
MaxCyclesCount 200
Function RADIAL BASIS FUNCTION
Fitness MAX ERROR
PopulationSize 500
EliteSize 50
MaxGenerations 100
MaxEpochs 500

Tabulka 14: Konečné nastavenı́ parametrů třı́dy Task - test č. 5

V tomto testu se pokusı́me dosáhnout většı́ přesnosti v odpovědı́ch neuronového
stromu. Maximálnı́ povolenou chybu tedy nastavı́me z hodnoty 0,01 na hodnotu 0,001,
tj. o jeden řád nižšı́.

Výsledky procesu

Proces bežel 2673 sekund (asi 45 minut), prošel všech 100 epoch, ale řešenı́ v požado-
vané toleranci chyby nenašel. Nejvhodnějšı́ neuronový strom měl chybu 0,002248. Byl
tedy zvýšen maximálnı́ počet epoch na hodnotu 500. Po 250 epochách bylo vidět, že je
chyba nižšı́ (0,001797), ale rychlost, s jakou se snižovala byla malá. Pravděpodobně se

Nejmenšı́ odchylka 6,653 E-06

Průměrná odchylka 0,00055

Median odchylky 0,00063

Maximálnı́ odchylka 0,00099

Tabulka 15: Statistika odpovědı́ pro tré-
novacı́ množinu - test č. 5

Nejmenšı́ odchylka 5,734 E-05

Průměrná odchylka 0,00083

Median odchylky 0,00073

Maximálnı́ odchylka 0,00214

Tabulka 16: Statistika odpovědı́ pro tes-
tovacı́ množinu - test č. 5

proces zabývá zbytečně dlouhou dobu učenı́m nevhodných struktur. Také je možné, že
výchozı́ počet elitnı́ch jedinců 6 je málo. Proto byla zvýšena velikost populace na hodnotu
500, počet elitnı́ch jedinců na hodnotu 50 a proces spuštěn znovu s úmyslem jej urychlit.
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Obrázek 21: Výsledky neuronového stromu z testu č. 5 pro testovacı́ množinu.

Tı́mto se zvýšı́ počet jedinců testovaných v jedné epoše, což by mohlo pomoci, protože
výpočetnı́ nároky genetického algoritmu jsou nižšı́ než výpočetnı́ nároky učenı́.

Změna byla pozorována už na začátku procesu. Chyba nejlepšı́ho jedince klesala pod-
statně rychleji. To se však později změnilo a proto byl proces přerušen. Po několika
experimentech s nastavovánı́m parametrů bylo dosaženo chyby 0,00099. Proces trval 6
hodin a vygeneroval 2 102 494 různých struktur ve 330 epochách. Zvyšovánı́ maximál-
nı́ho počtu neuronů ve stromu jen pomoci násobitele nebylo zrovna vhodné, jelikož se
do procesu dostávaly i struktury s malým počtem neuronů (typicky 6). Tyto struktury
na začátku „rychle“ konvergovaly k hodnotám chyby okolo 0,002, ale pak už se nebyly
schopny dostat na nižšı́ hodnotu. Násobitel byl tedy nastaven na hodnotu 1, čı́mž se ve
výpočtu nijak neprojevil a velikost svazku byla snı́žena na hodnotu 5. Takto bylo dosa-
ženo hodnoty maximálnı́ho počtu neuronů ve skrytých vrstvách 21, což se moc nelišı́ od
původnı́ho počtu 18 v předchozı́m testu. Zároveň se však zvýšil minimálnı́ počet neuronů
na hodnotu 7. Dalšı́ problém, který se objevil, způsoboval „rozkmitávánı́ “ v nastavenı́
vah při učenı́. Byl proto snı́žen koeficient učenı́ na hodnotu 0,15 a vliv předchozı́ho kroku
na hodnotu 0,3. Výsledné nastavenı́ parametrů třı́dy Task ukazuje tabulka 14. Neuronový
strom se kládá z 12 neuronů a je uložen v souboru xyz function tree 2.fnt. Tabulky 15 a 16
ukazujı́ statistiky výsledků. Opět je vidět, že pro některé vzory testovacı́ množiny jsou
odpovědi mı́rně horšı́. Obrázky 20 a 21 zobrazujı́ průběh funkce na intervalu ⟨0; 1⟩ a
chyby v odpovědı́ch neuronových stromů z testů č. 4 a 5 pro testovacı́ množinu.
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5.3 Řı́zenı́ softwarového auta

Předchozı́ testy se zabývaly oblastı́ zvanou aproximace funkce. Na dvou matematic-
kých funkcı́ch bylo předvedeno základnı́ použitı́ neuronových stromů a také jak použı́t
implementovanou knihovnu k jejich nalezenı́ či vytvořenı́. Tento test předvede jinou ob-
last využitı́ neuronového stromu, kterou je řı́zenı́ auta. Nejedná se o fyzické auto, ale o
jeho softwarovou emulaci. K tomuto testu využijeme systém pro závoděnı́ aut řı́zených
umělou inteligencı́, který vyvinul Marian Krucina v rámci své diplomové práce na VŠB-
TUO [6]. Systém pro závoděnı́ aut je typu klient - server. Server je v tomto přı́padě systém
samotný, klient je pak jakákoli aplikace, která se k systému umı́ připojit a komunikovat
s nı́m. Závod pak probı́há tak, že aplikace přijı́má v cyklu informace o stavu auta, tyto
informace vyhodnocuje a odesı́lá na ně odpověd’. Systém byl vyvinut za účelem testovánı́
umělých inteligencı́, takže je vhodý i pro otestováni FNT a zároveň tak i implementované
knihovny.

5.3.1 Popis komunikace při závodu

Systém pošle klientovi informaci o aktuálnı́ pozici auta, klient tuto informaci vyhodnotı́
a pošle zpět svou odpověd’ jako reakci. Podle reakce klienta pak systém provede určité
činnosti, simulujı́cı́ řı́zenı́ auta, které dostanou auto do jiné pozice. O nové pozici auta
systém opět informuje klienta. Komunikace tak probı́há v neustálem cyklu až do ukončenı́
závodu. Informace o pozici auta na cestě se skládá ze čtyř částı́:

• aktuálnı́ vzdálenost auta od středové čáry na cestě

• aktuálnı́ úhel, který svı́rá osa auta a osa středové čáry cesty (směr auta)

• aktuálnı́ rychlost auta

• budoucı́ vzdálenost auta od středové čáry na cestě za 1 sekundu, nezměnı́-li po tuto
dobu rychlost a směr

Reakce klienta obsahuje pouze dvě částı́ informace:

• úroveň sešlápnutı́ plynového nebo brzdového pedálu

• úroveň natočenı́ kol

Tento problém tedy představuje zobrazenı́ ze čtyřdimenzionálnı́ho prostoru do dvou-
dimenzionálnı́ho. Všechny vyjmenované parametry, které představujı́ informace mezi
serverem a klientem jsou zakódované do reálných čı́sel v intervalu ⟨0; 1⟩. Vı́ce informacı́
lze nalézt v již zmiňované diplomové práci [6].

V tomto přı́padě neznáme dopředu funkci, kterou má neuronový strom realizovat, tak
jako tomu bylo v předchozı́ch dvou přı́padech. Vzory trénovacı́ množiny tak musı́me
připravit na základě zkušenostı́ s řı́zenı́m auta. Je potřeba analyzovat chovánı́ systému
pro závoděnı́ aut a vymyslet vhodné trénovacı́ vzory. Je jasné, že nemůžeme pokrýt tré-
novacı́mi vzory rovnoměrně celý vstupnı́ interval, nebot’by těchto vzorů bylo skutečně
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mnoho. Navı́c ani nenı́ v silách člověka rozpoznat všechny situace, do kterých se auto v
závodu může dostat. Je potřeba tedy dobře zvážit, jak vybrat jednotlivé trénovacı́ vzory
tak, aby dostatečně reprezentovaly schopnost řı́dit auto.

5.3.2 Přı́prava testovacı́ho projektu

Tentokrát nebude stačit pouze jedna třı́da. Je potřeba vyvořit aplikaci, která se připojı́
k závodu na serveru, vytvořı́ závod a postavı́ auto do závodu. Projekt pro tyto účely je
pojmenován NeuroRaces. Je to GUI aplikace, která umožňuje vytvořit dvojci neuronových
stromů se čtyřmi vstupy, tuto dvojici přihlásit do závodu, v reálném čase komuniko-
vat se serverem a reagovat na aktuálnı́ situaci v závodu. Testovánı́ pak spočı́vá v tom,
že po nalezenı́ vhodného řešenı́ ve formě dvojice neuronových stromů, se nechajı́ tyto
stromy odpovı́dat (reagovat) na situaci v konkrétnı́m závodu a podle dokončenı́ nebo
nedokončenı́ závodu ověřit jejich schopnosti. Tentokrát totiž nemáme možnost porovnat
chovánı́ neuronového stromu s předem vypočı́tanými výsledky. Musı́me tedy výsledek
procesu hledánı́ vhodného řešenı́ ověřit manuálně a to pozorovánı́m závodu a analýzou
chyb, kterých se auto při jı́zdě dopouštı́.

5.3.3 Test č. 6

Vzdálenost Úhel Rychlost Vzdálenost 2 Plyn/Brzda Kola

0.50 0.50 0.50 0.50 1.00 0.50
0.52 0.51 0.70 0.52 1.00 0.48
0.48 0.49 0.70 0.48 1.00 0.52
0.45 0.45 0.60 0.40 1.00 0.55
0.55 0.55 0.60 0.60 1.00 0.45
0.40 0.40 0.60 0.35 0.95 0.60
0.60 0.60 0.60 0.65 0.95 0.40
0.40 0.40 0.90 0.3 0.92 0.65
0.60 0.60 0.90 0.70 0.92 0.35

Tabulka 17: Trénovacı́ množina - test č. 6

Tabulka 17 představuje trénovacı́ množinu. Prvnı́ sloupec představuje aktuálnı́ vzdá-
lenost auta od středové čáry. Hodnota 0,5 znamená že je auto na čáře. Nižšı́ hodnota
ukazuje jak moc je auto vlevo, vyššı́ hodnota pak jak moc je auto vpravo. Druhý sloupec
představuje úhel, který svı́rá osa auta s osou středové čáry. Hodnota 0,5 znamená že obě
osy jsou rvnoběžné (auto jede rovně). Hodnota nižšı́ ukazuje o kolik je osa auta pootočená
vlevo (auto jede na levou stranu). Vyššı́ hodnota pak znamená že auto jede na pravou
stranu cesty. Třetı́ sloupec představuje aktuálnı́ rychlost auta. Hodnota 0,5 ukazuje, že
auto stojı́, hodnota nižšı́, s jakou rychlostı́ couvá, hodnota vyššı́, jak rychle jede dopředu.
Čtvrtý sloupec představuje vzdálenost auta od středové čáry za jednu sekundu (nezměnı́-
li auto rychlost a směr). Hodnota 0,5 znamená, že auto bude na středové čáře, hodnota
nižšı́ jak moc bude auto vlevo od čáry, hodnota vyššı́, jak moc bude vpravo od čáry. Pátý
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sloupec představuje odpověd’, která řı́ká, jestli se má sešlápnout plyn nebo se má brz-
dit. Hodnota 0,5 znamená že se neděje nic. Hodnota nižšı́ představuje intenzitu bržděnı́,
hodnota vyššı́ představuje polohu sešlápnutı́ plynového pedálu. Poslednı́ sloupec pak
představuje natočenı́ kol. Hodnota 0,5 znamená, že majı́ kola zůstat v přı́mém směru,
hodnota nižšı́ znamená, o jaký úhel se majı́ natočit vlevo, hodnota vyššı́ pak, o jaký úhel
vpravo. Levá část prvnı́ho řádku tabulky tedy řı́ká, že auto stojı́ na středové čáře s kolama
natočenýma v přı́mém směru (informace o stavu). Pravá část prvnı́ho řádku tabulky pak
řı́ká, že kola majı́ zůstat natočené stejně a má se sešlápnout plyn na maximum (odpověd’

na současný stav).

MaxAllowedError 0,03
SizeOfBunch 10
Multiplicator 2
LearningRate 0,2
PreviousDeltaRate 0,5
MaxCyclesCount 200
Function RADIAL BASIS FUNCTION
Fitness MAX ERROR
PopulationSize 500
EliteSize 50
MaxGenerations 200
MaxEpochs 500

Tabulka 18: Nastavenı́ parametrů třı́dy Task - test č. 6

V tabulce 18 je nastavenı́ úkolu pro vytvořenı́ dvou neuronových stromů představujı́cı́ch
řidiče. Velikost maximálnı́ povolené chyby je potřeba experimentálně zjistit. Přı́liš velká
chyba způsobı́ neschopnost řı́zenı́. Přı́liš malá chyba pak „podivné“ chovánı́ v situaci, na
kterou nebyl řidič učen. Jelikož trénovacı́ množina v tomto přı́padě obsahuje velice málo
trénovacı́ch vzorů vzhledem k velikosti vstupnı́ho prostoru, je lepšı́ umožnit většı́ chybu
v odpovědı́ch neuronové sı́tě. Hyperplocha tvořená jednotlivými váhami a prahy neu-
ronů se tak „rozprostře“ mezi body v prostoru (trénovacı́ vzory) rovnoměrněji. Vpřı́padě
trvánı́ na přı́liš malé chybě se hyperplocha bude snažit v mı́stech bodů trénovacı́ch vzorů
těmto bodům vı́ce přiblı́žit a výsledkem pak může být jejı́ většı́ zvlněnı́. To se projevı́
zhoršenou schopnostı́ zobecňovánı́ neboli přeučenı́m, kdy neuronová sı́t’bude schopna
přesně odpovědět na naučené vzory, ale na nenaučené vzory už ne.

Po dokončenı́ procesu je možné kromě řidiče vytvořit i soubor s informacemi o tom,
jak proces skončil. V tomto testu toho využijeme.

Výsledky procesu

Tentokrát je proces složen ze dvou podprocesů, protože hledáme dva neuronové stromy.
Jeden pro určovánı́ natočenı́ kol a druhý pro řı́zenı́ rychlosti. Neuronový strom pro řı́zenı́
rychlosti zabral 1,1 sekundy a bylo při tom vygenerováno 2 236 neuronových stromů.



62

Bylo dosaženo maximálnı́ chyby 0,0158 při čtyřech použitých neuronech. Zde je vidět, že
neuronový strom si ze čtyř vstupů vybral pouze dva. Vzdálenost a vzdálenost 2. Druhý
strom pro řı́zenı́ kol zabral 17 sekund a bylo při tom vygenerováno 14 434 stromů. Zde
bylo dosaženo maximálnı́ chyby 0,0222 při pěti neuronech. Tentokrát se nepoužil vstup
představujı́cı́ rychlost. Neuronové stromy tohoto řešenı́ jsou uloženy v souboru Test dri-
ver radial 1.fnt. Informace o průběhu hledánı́ struktury pak v souboru Test driver radial
1 debug.fnt.

5.3.4 Test č. 7

Obrázek 22: Neuronový strom
pro řı́zenı́ rychlosti

Obrázek 23: Neuronový strom pro řı́zenı́ kol

V tomto testu pouze snı́žı́me maximálnı́ chybu na hodnotu 0,01 a necháme vytvořit
druhého řidiče. Pak oba výsledky (řidiče) porovnáme mezi sebou.

Výsledky procesu

Vytvořenı́ stromu pro řı́zenı́ rychlosti trvalo 17 sekund. Prošlo se jednou epochou a bylo
vytvořeno 13 096 stromů. Strom je tvořen šesti neurony. Druhý strom trval 102 sekund,
prošly se 3 epochy a vygenerovalo 52 030 stromů. Bylo potřeba sedm neuronů. Neuronové
stromy tohoto řešenı́ jsou uloženy v souboru Test driver radial 2.fnt. Informace o průběhu
hledánı́ struktury pak v souboru Test driver radial 2 debug.fnt.

Porovnánı́ řidičů z předchozı́ch testů Prvnı́ řidič (test č. 6) je nepatrně rychlejšı́ v za-
táčkách, ale nedržı́ se tolik středové čáry. Druhý řidič je pomalejšı́, ale přesněji projı́ždı́
úseky a je si na trati jistějšı́ (nekmitá tolik kolami). Oba řidiči jsou však schopni jı́zdy.
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6 Závěr

Cı́lem práce bylo naimplementovat knihovnu pro práci s neuronovou sı́tı́ typu Flexi-
bilnı́ neuronový strom (FNT) v prostředı́ .NET. Tento cı́l byl splněn. Knihovna umožňuje
připravit zadánı́ úkolu (popis problému), dle tohoto zadánı́ vytvořit jeden nebo vı́ce neu-
ronových stromů a pak s tı́mto neuronovým stromem či vı́ce stromy pracovat. Zadánı́
obsahuje několik parametrů, pomocı́ kterých lze ovlivnit průběh zpracovánı́ úkolu (hle-
dánı́ vhodného neuronového stromu či stromů). Nalezenı́ vhodné struktury neuronového
stromu bylo vyřešeno použitı́m genetického programovánı́. Pro optimalizaci parametrů
je pak použito parametrické verze metody zpětného šı́řenı́. Dále je knihovna navržená
tak, aby mohla být začleněna do externı́ aplikace a s touto aplikacı́ jednoduchým způso-
bem komunikovat. To umožňuje práci s knihovnou automatizovat. Model neuronového
stromu je oddělen od optimalizačnı́ch algoritmů, což umožňuje vytvořené neuronové
stromy snadno ukládat do souboru XML a zpětně je načı́tat. Kromě knihovny samotné
byly vytvořeny tři malé aplikace, které sloužı́ k jejı́mu základnı́mu otestovánı́. Tyto apli-
kace jsou obsahem práce, včetně souborů, které byly použity při testovánı́ knihovny.

Testy knihovny a neuronových stromů touto knihovnou vytvořených ukazujı́, že knihovna
funguje. Dále také ukazujı́ důležitost přı́pravy trénovacı́ množiny, která se odrážı́ na celko-
vém výsledku vytvářeného neuronového stromu. Nevhodně zvolená trénovacı́ množina
má nepřı́znivý dopad na chovánı́ výsledného neuronového stromu, což může vzbuzovat
dojem, že knihovna nedává očekávané výsledky. Testy tak potvrzujı́ některé části teorie
popsané v kapitole 2, napřı́klad problém vhodné volby trénovcı́ch vzorů. Při testovánı́
knihovny jsem experimentoval s nastavovánı́m všech parametrů na různé hodnoty a
vypozoroval jisté závislosti v chovánı́ procesu. Tyto poznatky mě vedly k přednastavenı́
každého parametru na určitou výchozı́ hodnotu.

V průběhu práce jsem narazil na jisté problémy, jejichž vyřešenı́ by ulehčilo práci s knihov-
nou. Jednı́m z nich je přibližný odhad počtu potřebných neuronů pro konkrétnı́ zadánı́.
Momentálně je tohle řešeno částečně na základě informacı́ od uživatele knihovny. Možná
by se to dalo řešit analýzou rozloženı́ dat v prostoru. Data v prostoru zde představujı́
trénovacı́ vzory. Uživatel by nemusel přemýšlet nad počtem potřebných neuronů a proces
by se mohl urychlit. Dalšı́ vylepšenı́ knihovny může spočı́vat v úpravě funkce zdatnosti.
Nynı́ se vyhodnocuje jako chyba odezvy. Kdyby se přidalo ještě porovnávánı́ velikosti
stromů podle počtu neuronů, dosáhlo by se tı́m upřednostňovánı́ menšı́ch struktur.

Z publikacı́, které jsem v průběhu této práce pročetl, vyplývá, že flexibilnı́ neuronové
stromy majı́ velký potenciál v mnoha oblastech. Nové studie ukazujı́ jejich použitı́ nejen
v oblastech financı́ ale i ve zdravotnictvı́.



64

7 Reference

[1] Abraham, Ajith a Chen Yuehui: Tree-Structure Based Hybrid Computatio-
nal Intelligence. 2, 2009. http://link.springer.com/book/10.1007/

978-3-642-04739-8/page/1.
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A CD s elektronickou verzı́ diplomové práce

A.1 Implementace knihovny FNT

Soubor s názvem FlexibleNeuralTree.dll.

A.2 Zdrojové kódy knihovny FNT

Kompletnı́ projekt pro Microsoft Visual Studio 2010 - adresář Zdrojové kódy knihovny FNT.

A.3 Zdrojové kódy testovacı́ch aplikacı́

Kompletnı́ projekty pro Microsoft Visual Studio 2010 - adresář Zdrojové kódy testovacı́ch
aplikacı́.

• NeuroRaces

• Test of FNT library

• TestFntLibrarySinus

A.4 XML soubory s uloženými neuronovými stromy

Adresář s názvem Soubory neuronových stromů. Přiloženy jsou i CSV soubory s vygenero-
vanými hodnotami pro vytvořenı́ grafů.

A.5 Použité obrázky

Adresář Použité obrázky.

A.6 Uživatelská přı́ručka FNT

Soubor s názvem FNT uživatelská přı́ručka.pdf.
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