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Abstrakt

Prace se zaméfuje na neuronovou sit’zvanou Flexibilni neuronovy strom. Popisuje nejen
strukturu a parametry sité samotné, ale také postupy, jak nalézt optimalni neuronovou
sit’ pro konkrétni tlohu. Vysledkem préce je implementace knihovny v prostfedi .NET,
ktera umoznuje automaticky nalézt vhodnou neuronovou sit’pro konkrétni zadani.

Kli€ova slova: Flexibilni neuronovy strom, neuronova sit, evolu¢ni algoritmy, genetické

vy

programovani, metoda zpétného Sifeni

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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1 Uvod

Vyzkum lidského mozku zaujal védce natolik, Ze se rozhodli vytvofit jeho umély model.
JelikoZ je mozek velice sloZity systém a jeho funkce nebyly dosud pIné prozkoumény a
popsany, bylo a je t¢éméf nemozné plné napodobit fungovani mozku. Jeho zédkladni ¢asti
je rozsahla sit'mnoha navzajem propojenych neuronti. Zprvu tedy byly snahy o vytvoreni
matematického modelu neuronu a jednoduché sité, skladajici se z nékolika takovychto
neurontl. Na pocatku ¢tyficatych let dvacatého stoleti predstavili McCuloch a Pitts prvni
model umélého neuronu a jednoduchou sit, sklddajici se z téchto neuront. Tato sit’byla
nemodifikovatelna. To znamena, Ze pfi vytvafeni se zvolila pevna struktura sité a nasta-
vily se ji na pevno hodnoty parametrti. Tito panové nésledné prohlasili, Ze pfi vhodné
zvolené struktufe sité a vhodném nastaveni hodnot parametr(i dokéze takova sit’ prova-
dét stejné tlohy jako klasicky pocitac. Objevuje se tedy dalsi dtivod k vyzkumu umélych
neuronovych siti. Tedy nejen poznéavani, jak funguje lidsky mozek, ale i inspirace nového
zpusobu feSeni vypocetnich problémt. PotiZ vSak byla v nalezeni vhodnych hodnot para-
metrt tohoto modelu pro feSeni konkrétnich dloh. Pozdéji byly objeveny algoritmy, které
dokéZi najit tyto hodnoty automaticky. Nazyvaji se ucici nebo trénovaci algoritmy. Timto
byl vyfeSen problém nastavovani hodnot parametrti a zarover se oteviely dalsi moznosti
v této oblasti. Objev uéicich algoritmt tak zvedl zajem dalSich védcii a nadSencti v oblasti
vyzkumu neuronovych siti.

Protoze jeden typ sité neni vhodny pro feSeni vSech typt tloh, vznikaly dalsi a dalsi
typy neuronovych siti, které se liSily topologii neboli vnitfni strukturou. Neuronové sité
tak byly schopny fesit problémy jako klasifikace, predikce, aproximace, atd. Bylo tedy
vytvofeno nékolik typti neuronovych siti a pro né nalezeny vhodné trénovaci algoritmy
udici neuronové sité fesit konkrétni problém. Stéle se vSsak musela manualné navrhovat
vhodna struktura sité. Otazky ndvrhu vhodné struktury neuronové sité se tykaji naptiklad
poctu pouZitych neuront v siti. Bude-li pocet neuronti piili§ maly, nebude sit’schopna
spravného zobecriovani. Nebude totiZ schopna naucit se vSem trénovacim vzoram. Na
druhou stranu, pokud by byl pocet neuronti pfilis velky, opét nebude sit’schopna sprav-
ného zobectiovani. Tentokrét ale z jiného dtivodu. Sit’se nauéi vSem trénovacim vzortm,
ale s velkou presnosti. Bude tedy umét pfesné odpovidat jen na pfedem naucené vzory.
Dalsi otdzkou navrhu vhodné struktury je topologie neboli vzdjemné propojeni téchto
neuront. I pro tuto problematiku se naslo nékolik zptisobti feSeni, ale algoritmy jsou
sloZité a ne vzdy vedou k optimalnimu navrhu struktury sité. Tuto otazku ¢aste¢né fesi
jednotlivé typy neuronovych siti, které kladou jistd omezeni na propojeni neuronti. Kazdy
typ sité se tedy hodi pro jinou tfidu problém.

Pfedmétem této prace je implementace neuronové sité typu Flexibilni neuronovy strom.
Algoritmy pouZité v implementaci feSi oba vySe zminované problémy navrhu auto-
maticky. Na zakladé pfedlozeni konkrétniho vypocetniho problému naleznou vhodnou
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strukturu flexibilntho neuronového stromu fesiciho tento problém a nastavi vSechny po-
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ttebné parametry na spravné hodnoty. Dal3i ¢asti prace se vénuji zdkladnimu pfehledu



typlt neuronovych siti, sou¢asnému stavu poznani ohledné flexibilnich neuronovych
strom a také testovacim piikladiim, ukazujicim moZnosti pouZiti tohoto typu neuro-
nové site.



2 Neuronové site

Pod pojmem neuronova sit’ ve vypocetni technice rozumime umélou neuronovou sit
kterd se snaZi napodobit biologickou neuronovou sit. Myslenka pouZiti neuronové sité
k feSeni slozitych tkolt se inspiruje pfirodou. V pfirodé lze nalézt spoustu Zivocichd,
disponujicich neuronovou siti, ktefi musi neustéle fesit néjaké tkoly. Tuto biologickou
neuronovou sit nazyvame mozek. Bylo vypozorovano, Ze i Zivo¢ichové s relativné malou
neuronovou siti, dokazi fesit slozité situace (tikoly). I kdyz se doposud umélé neuronové
sité zdaleka nevyrovnaji tém biologickym, jsou jejich vysledky pouZitelné pro feSeni riz-
nych vypocetnich problémii. Podkladem pro studium vyuZiti neuronovych siti se tedy
stala ¢innost mozku. Ac¢koli maji neuronové sité vysoky vypocetni vykon v redlném case,
nedaji se pouZit na feSeni vSech vypocetnich problémf, protoZe davaji nepiesné vysledky.
Jejich vyhoda spociva ve schopnosti naucit se fesit dany problém na zakladé pfedkladéani
takzvanych trénovacich vzort. To ma tu vyhodu, Ze nemusime znét pfesny algoritmus
feSeni. My jen ,,ukaZeme” neuronové siti nékolik pfikladi a sit’si sama najde algoritmus
feSeni, pokud néjaky existuje. Neuronové sité jsou tedy s vyhodou pouZivany vSude tam,
kde nezname algoritmus feSeni nebo je algoritmus pfili$ sloZity pro matematické formu-
lovani problému. Neuronové sité tak najdou uplatnéni naptiklad v oblastech optimalizace
topologie, systémech pro rozhodovani, komprese a kédovani, predikce ¢asovych fad a
také v oblasti umélé inteligence.

Pro lepsi pochopeni si miizeme neuronovou sit’ zjednodusené predstavit jako cernou
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skiiriku. Ve fazi uceni predkladame na jednom konci skfitiky pfiklady a na druhém konci
jejich feSeni. Skfitika na to reaguje zménou svého vnitfniho stavu. Tuto ¢innost opakujeme
dokola po urcity c¢as. Po nékolika takovych cyklech je skfitika schopna naucit se odpovi-
dat na nase pfiklady sama. Neuronové sit’tedy disponuje schopnosti ucit se. Po ukonéeni
taze ucent je sktitika schopna odpovidat nejen na naucené piiklady, ale i na p¥iklady, které
ji v pribéhu uéeni pfedloZeny nebyly. Na nenaucené piiklady vsak skiirika odpovida s
mensi pfesnosti nez na ty, které ji byly pfedkladany ve fazi uceni, nebot’je ,,odhaduje”
na zékladé toho, co se naucila. Druhou schopnosti neuronové sité je tedy zobectiovani
neboli generalizace. Sit’je schopna urcité abstrakce. Tyto dvé schopnosti sité jdou vsak
proti sobé. Sit/ ktera se nauci odpovidat na predkladané priklady s velkou pfesnosti, ma
snizenou schopnost zobectiovani. Nékdy se tento stav nazyva také , preuceni sité”. Na-
opak sit, kterd umi dobfe zobecriovat, tedy odpovidat i na nepfedlozené ptiklady, bude
odpovidat s mensi pfesnosti.

2.1 Biologicky neuron

Zakladem kazdé neuronové sité jsou neurony. Neurony jsou mezi sebou propojeny a
slouzi k pfenosu, zpracovani a uchovani informaci. Vzorem pro mamtematicky model
neuronu je biologicky neuron. Ten se sklada z téla zvaného soma, ze kterého vybiha néko-
lik tisic vybézka nazyvanych dendrity a vlakno zvané axon. Dendrity jsou dlouhé pouze
nékolik milimetrt a tvofi vstupy neuronu. Axon nabyva délky aZ okolo 60 centimetrti a
predstavuje vystup neuronu. Konec axonu je rozvétven do tzv. synapsi, které tvoii sty-



Axonove vliakno

Obrézek 1: Model biologického neuronu - pfevzato z [13]]

kové plosky. Synapse pak pfiléhaji na dendrity dal$ich neuronti a tim utvareji spojeni
mezi neurony. Synapse jsou dvojitho druhu. Excitacni, které zesiluji vystupni signdl a inhi-
bicni, které tlumi vystupni signdl.

Biologicky neuron mé za tikol shromaZzdit informace ze svych vstupti, zpracovatje a poslat
na vystup. Jelikoz vystup (axonové vlakno) je na svém konci rozvétven do mnoha syna-
psi, mtiZe mit neuron obecné mnoho vystupti. Zpracovani vstupnich informaci spociva
v jejich sumaci (secteni, pfipadné odecteni) a ndsledném porovnéni s hodnotou prahu.
Pokud vyslednd hodnota sumace vstupt zvana potencidl pfekro¢i prahovoou troven, je
neuron aktivovan, ¢ili vysle signél na vystup. JelikoZ se tento dé&j (sumace, prahovani a
aktivace) s urc¢itou frekvenci opakuje, pfenasi se informace posloupnosti impulst, coZ na-
zyvame frekvencni modulaci. ProtoZe synapse neuronu mohou vystupni signal zesilovat
nebo utlumovat, obdrzi nasledujici neurony, s timto neuronem spojené, rizné velikosti
vystupniho signalu na svych vstupech. Vlastnost synapse zesileni nebo utlumeni signalu
je vyjadfena jako synaptickd vaha. Vahy jednotlivych synapsi se s ¢asem méni. Ma-li
konkrétni spoj z jednoho neuronu do druhého vétsi vyznam nez spoje do jinych neuront,
posili se vaha jeho synapse. Naopak, méa-li spoj mensi vyznam, projevi se to sniZzenim
synaptické vahy. Zmény synaptickych vah na spojich mezi jednotlivymi neurony jsou
vysledkem procesu uceni neuronové sité.

2.2 Formalni neuron

Umeély neboli synteticky neuron je zjednoduseny matematicky model biologického neu-
ronu, nazyvany také formalni neuron. Matematickou formulaci neuronu zavadime proto,
abychom mohli neuron simulovat pomoci pocitace a pouzivat jej pro feSeni tiloh. Struk-
tura forméIniho neuronu je zobrazena na obrazku ¢.[2| Formalni neuron (dale jen neuron)
obsahuje n vstupti z1, ..., z,, které pifedstavuji dendrity. Vstupy jsou ohodnoceny véa-
hami wy, ..., wy, které jsou analogii synaptickych vah. Vazena suma vstupnich hodnot
pak predstavuje vnitini potencial neuronu. Odectenim prahu od tohoto potencialu zis-
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Obrazek 2: Model formalniho neuronu - pfevzato z www.elektrorevue.cz

kdme hodnotu, kterd je dale zpracovéna aktiva¢ni funkci neuronu. Vysledkem aktivaéni
funkce je vystupni hodnota neuronu. Hodnoty vsech vstupti, vah, prahti a vystupt byvaji
nejcastéji realnd cisla.

Matematicky to mtizeme zapsat takto:

y=o (Z Wi — wo) 1)
i=1

Kde:
x; - jsou hodnoty vstupt
w; - jsou hodnoty vah
wo - je hodnota prahu
n - je pocet vSech vstupti
o - je aktiva¢ni funkce
y -je vystup

Matematickych funkci, které 1ze pouzit jako aktiva¢ni funkce neuronu, existuje vice.
Konkrétni pouZita funkce pak dava neuronu, a tim i celé neuronové siti, konkrétni cho-
vani. Nékteré funkce pouzivané v modelech neuronti jsou vyobrazeny na obrézcich 3| -

6l
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Obréazek 3: Prabéh funkce Ostra nelinea-
rita

Obréazek 5: Pribéh funkce Hyperbolicky Obréazek 6: Pribéh funkce Standardni
tangens sigmoida

2.3 McCuloch - Pittstiv model neuronu

Prvni model formalniho neuronu byl roku 1943 pfedstaven McCulochem a Pittsem. Byl
to bindrni prahovy neuron, ktery pouzival na svych vstupech i na svém vystupu pouze
hodnoty ,0“a , 1”. Hodnota ,,1” na vstupu neuronu oznacovala, Ze pfichazi vzruch, hod-
nota ,0” pak, Ze vzruch neptichazi. Excita¢ni synapse byla vyjadfena vahovou hodnotou
,+1”, kterou se vynasobil vstup a inhibi¢ni synapse hodnotou ,-1”. Tyto vdhové hodnoty
byly pevné dané. Jako aktivaéni funkce byla pouzita skokova funkce zvané Ostrd nelinea-
rita, obr. |3, Hodnota ,1” se tedy na vystupu objevila pouze pokud véZeny soucet vSech
vstupti pfesédhl prahovou hodnotu. Tento model se od skute¢ného biologického neuronu
sice podstatné 1isi, ale i pfesto je schopen fesit nékteré typy tloh.

,McCulloch a Pitts dokdzali, Ze synchronni pole takovychto neuronii je v principu schopno libo-
volného vypoctu a tudiz miiZe provddeét stejné vypocty jako digitdlni pocitac.”[7].

Problém vsak nastavé s volbou vhodné struktury sité a s nastavenim prahti a vah jed-
notlivych neuronti. Sité z téchto neuronti se totiZ konstruovaly jako neménné. Jinymi
slovy, nebyly schopné uceni. Také vlastnosti tohoto typu neuronu, jako napi. skokova
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zména vystupu a jedna troven vystupniho signalu oproti spojité zméné vystupu a sledti
impulst na vystupu u biologického neuronu, nejsou vhodné pro nékteré typy tloh. Z
téchto divodii se zacal hledat jiny model neuronu.

2.4 Perceptron

V roce 1958 tedy pfiSel na scénu novy model neuronu nazvany Perceptron, jehoz autorem
je Frank Rosenblatt. Jen pro ufesnéni, slovo Perceptron se pouziva pro nézev urcitého
typu neuronu a taky pro neuronovou sit’sloZzenou z téchto neuronti. Rosenblatt p¥isel
na jednoduchy ucici algoritmus, kterym dovedl ucit jednovrstvou perceptronovou sit’
Zéakladem toho byla zména v konstrukci sité, Ze synaptické vahy jiz nebyly pevné dané,
ale mohly se ménit podle potfeby. Tato zména piidala schopnost siti ucit se a timto se
model pfiblizil svému biologickému vzoru. Princip spocival v tom, Ze nejdfive zazname-
nal odpoveédi (vystupni hodnoty) vSech neuronti na konkrétni podnét a poté ménil vahy
spojeni takto: Pokud byla odpovéd neuronu spravnd, vahy neménil. Pokud byla odpo-
veéd $patna, meénil vahy vsech spojt, které do n&j vedly. Mél-li byt neuron aktivni, posilil
vahy. Mél-1i byt neaktivni, zeslabil je. Jednovrstva perceptronova sit'vsak dokaze fesit jen
nékteré jednoduché typy tloh a proto se ji nedostavalo piili§ zdjmu. Nedokaze napiiklad
fesit ani tak zakladni tkol, kterym je operace XOR. Obecné je to tak, Ze nedokaze fesit
linedrné neseparovatelné problémy, jak ukazuje obrazek |8|v kapitole

Teprve po objeveni algoritmu schopného ucit i vicevrstvou sit, se vyvoj neuronovych
siti podstatné zménil. Tento algoritmus se nazyva back-propagation, coz v pfekladu zna-
mena metoda zpétného $ifeni a predstavili jej v roce 1986 David E. Rumelhart, Geoffrey
E. Hinton a Ronald J. Williams. Aby mohli algoritmus pouZit, provedli nékolik zmén.
Vstupy, vystupy a vdhy uz nepracovaly jen s binarnimi hodnotami, ale pouzivaly realna
¢isla. Pestali pouzivat skokovou aktivaéni funkci a nahradili ji spojitou. Nejcastéji pouzi-
vand funkce u perceptronu je standardni sigmoida, obr. 6] Struktura sité dostala omezujici
pravidla jako napftiklad: Sit’se sklada z nékolika vrstev. Prvni vrstvu tvofi vstupni a po-
sledni vrstvu vystupni neurony. Mezi témito vrstvami mohou byt dalsi (skryté) vrstvy.
Vsechny neurony jedné vrstvy jsou jednosmérné propojeny se vSemi neurony nasledujici
(vyssi) vrstvy. Neurony jedné vrstvy nejsou mezi sebou spojeny a neexistuji ani spojeni

N

smérem od vstupni vrstvy k vrstvé vystupni.

2.5 Geometricka interpretace perceptronu

Jeden neuron sam o sobé& muiZe fesit pouze ty problémy, které jsou linedrné separabilni.
Tuto vlastnost neuronu ndm nézorné ukazuje jeho geometrickd interpretace na obrazcich
[7]a[8} Vstupy neuronu piedstavuji soufadnice bodu v n-rozmérném prostoru. Zde je pro
jednoduchost pouZit dvou rozmérny prostor, ¢ili rovina. V tomto pfipadé ma rovnice
nésledujici tvar:

y = o(wiz1 + way2 — wo) )
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X X
Obrazek 7: Linearni separabilita neu- Obrazek 8: Linearni separabilita neu-
ronu - mnoziny bod, které jdou oddélit ronu - mnoziny bodf, které nejdou od-
jedinou pfimkou délit jedinou piimkou

Rovnici wiz1 + way2 — wo = 0 lze matematickymi Gpravami a substituci proménnych
zjednodusit na tvar y = ax + b, coZ vlastné znamenad, Ze se na ni mtzeme divat jako na
rovnici pfimky. P¥imka nam rozdéli rovinu na dvé poloroviny. V obecném piipadé pro
n-rozmérny prostor mluvime o rovnici nadroviny, kterd déli prostor na dva poloprostory.
Mame-lijako aktivaéni funkci neuronu pouZitou ostrou nelinearitu, pak probody najedné
strané pfimky nastavi neuron sviij vystup na hodnotu nula a pro body na druhé strané
pfimky vcetné bodi lezici na pfimce nastavi vystup na hodnotu jedna. Bodem rozumime
urcitou kombinaci vstupnich hodnot neuronu, ktera jak bylo feceno vyse, predstavuje
soufadnice bodu.

Co tedy neuron dél3, je déleni prostoru na dva poloprostory. Jinymi slovy, umi oddélit
dvé mnoziny bodtl v prostoru. Procesem uceni, pfi kterém se méni hodnoty jednotli-
vych parametri neuronu, tedy fikdme do kterého poloprostoru konkrétni body patti. V
pfipadé dvou rozmérného prostoru (neuronu se dvéma vstupy), ktery je na obrazku
se procesem uceni méni hodnoty vah w;, we a hodnota prahu wy. Hodnoty vah vlastné
urcuji thel délici pfimky, ktery svira s osou x neboli jeji natoc¢eni a hodnota prahu urcuje
posun piimky na ose y.

Jak je napsano vy3e, jeden neuron muze feSit pouze problémy, které jsou separabilni.
To znamen4, Ze prostor se da rozdélit na dva poloprostory jednou pfimkou tak, aby ka-
7zda mnoZina bodt leZela v jiném poloprostoru. Pokud se mnoZiny bodti nedaji rozdélit
do dvou poloprostorti jedinou pfimkou, nelze tyto problémy feSit jednim neuronem.
Tento stav zachycuje obrazek [§]

Pouzijeme-li neuronti vice, ziskdme tak vice délicich nadrovin. Ve dvourozmérném pro-
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storu to znamend, Ze ziskame vice piimek, které nam budou délit tento prostor. Mame-li
vice piimek, mtZeme z jejich ¢asti poskladat kiivku. K¥ivka pak dokaze rozdéliti slozitéjsi
obrazec bodti v roviné. MiZeme tak v roviné ,vykreslit” tfeba trojihelnik nebo ¢tverec,
kterym oddélime urcitou mnozinu bodd od jiné mnoziny. To, jak sloZity problém do-
kaZe konkrétni sit'fesit, zavisi na jeji struktufe. Samozifejmé schopnosti neuronovych siti
nejsou omezeny jen na problémy pfimo souvisejici s délenim prostoru. Kdyz zménime
vyznam vstupnich a vystupnich hodnot, principidlné sice bude sit’pofadd provadét déleni
prostoru, ale fe$i ndm problém, ktery je na prvni pohled zcela jiny. Napfiklad jeden vstup
miiZze pfedstavovat teplotu vody v nadobé a druhy vstup tlak okolniho vzduchu. Vystup
pak miize udévat, jestli pfi urcité kombinaci teploty vody a tlaku okolniho vzduchu bude
voda v nddobé ve varu nebo ne.

2.6 Ucici algoritmus zvany Back-propagation

Jak uz bylo zminéno vySe, neuronové sité maji schopnost ucit se. RozliSujeme dva typy
uceni neuronovych siti. U¢eni s ucitelem a u¢eni bez ucitele. U¢eni pomoci algoritmu back-
propagation patii do skupiny udeni s ucitelem, protoZe vyuziva zpétnou vazbu pfi uceni
na jejimz zakladé méni hodnoty synaptickych vah. Uc¢eni bez ucitele bude vysvétleno
pozdéji v kapitole [2.7.2]Kohonenovy mapy| Pfed u¢enim samotnym si musime p¥ipravit
tzv. trénovaci mnozinu. Trénovaci mnoZina je sada pravidel, které chceme neuronovou sit’
naucit. Takovymto pravidlim fikdme trénovaci vzory. Kazdy trénovaci vzor se sklada ze
dvou ¢asti. Prvni ¢ast obsahuje ,podnét” neboli hodnoty, které pfedloZime na vstup site,
druha ¢ast obsahuje o¢ekavanou ,, odezvu” na tento podnét, tj. ocekavané hodnoty na vy-
stupu sité. Zakladni princip algoritmu uéeni back-propagation tedy spoc¢iva v postupném
predkladéani podnétt trénovacich vzorti na vstupy sité a vyhodnocovani odezvy sité. Na
zékladé odezvy sité jsme schopni urcit chybu, které se sit’dopustila, coz je vlastné rozdil
mezi skute¢nymi hodnotami na vystupu a o¢ekdvanymi hodnotami. Podle chyby sité pak
ménime hodnoty vah v urcitych pomérech. Tento postup opakujeme neustéle dokola, az
se sit’trénovaci vzory nauci nebo do vycerpani pfedem stanoveného poc¢tu ucicich cykli.

V prvnim kroku pii uéeni sité tedy piedloZime jeden podnét trénovaciho vzoru na vstup
sité a nechame jej ,prosifit” na vystup, kde obdrzime odezvu. Tomuto kroku se fika
dopredné Sifeni a jeho vypocet probiha podle jiZ zminéné rovnice I} Ve druhém kroku
vypocteme chybu vystupu. Tu mtizeme vypodcitat nékolika zptisoby. Bud’ jako celkovou
chybu sité pfes vSechny vystupni neurony nebo tfeba pro kazdy neuron zvlast. DuleZzité
je, Ze ve vysledku mame pfipravenou velikost chyby pro kazdy vystupni neuron. Ve
tietim kroku provedeme zpétné Sifeni chyby z vystupu na vstupy, pti kterém si budto
zapamatujeme vypoctené zmény pro synaptické vahy nebo rovnou vahy ménime. Pfi
zpétném $ifeni postupujeme tak, Ze vypoctené chyby pfedlozime na vystupni neurony a
prosifime je zpét ke vstuptm. Pro vypocty nepouZivame aktivaéni funkci samotnou ale
jeji derivaci. Nyni zname pro kazdy neuron hodnotu chyby, které se dopustil, a tu po-
ttebujeme v urcitém poméru predat na jeho vstupy a pak dal neurontim do niZsi vrstvy.
K tomuto tcelu pouZijeme pravé derivaci aktiva¢ni funkce a gradietni metodu nazyva-
nou ,sestup svahem”. Timto tedy vypocteme pro kazdy vstup neuronu konkrétni pomér



15

chyby, kterym tento vstup pfispél k celkové chybé a pfeddme jej neuronu v nizsi vrstvé.
KaZdy neuron v nizsi vrstvé secte vSechny c¢asti chyby obdrzené od neuronti z vys$si
vrstvy a provede stejny postup vypoctu aby predal ¢aste¢né chyby dal do niZsich vrstev.
Pfesny popis algoritmu back-propagation véetné vSech potiebnych vzorcti a obrazki pro
vypocet l1ze najit v publikacich [13], [12] a [2].

2.7 Typy neuronovych siti

2.7.1 Perceptronova sit

Y Y
X X
Obréazek 9: Logicka funkce AND reali- Obréazek 10: Logicka funkce OR realizo-
zovana neurony 3. vrstvy sité typu Per- vana neurony 4. vrstvy sité typu Per-
ceptron ceptron

Zakladem pro perceptronovou sit’je model neuronu zvany Perceptron, jak jiz bylo po-
psano vyse. Na strukturu sité je kladeno nékolik pravidel, které také byly popsany dfive.
Z nich zopakujeme jen jedno. Sit’se sklada z nékolika vrstev. Minimélné tedy ze dvou, z
nichZ jedna je vstupni a druha vystupni. Prvni vrstva neuronti (vstupni) pouze piredava
hodnoty vstupti na sviij vystup. Druh4 vrstva svymi neurony vytvaii délici nadroviny
a vystup kazdého neuronu druhé vrstvy tak vyjadfuje, do kterého poloprostoru patii
vstupni vektor (kombinace vstupnich hodnot). Neurony tfeti vrstvy mohou byt nasta-
veny tak, Ze pfedstavuji prinik nékterych poloprostorti z druhé vrstvy. Jinymi slovy,
kazdy neuron tfeti vrstvy miZe symbolizovat jednu mnoZinu bodh v prostoru, které
spolu n&jak souvisi. Timto vlastné neurony tfeti vrstvy realizuji logickou funkci ,AND".
Tato funkce je zobrazena na obrazku 9 Rovina obsahuje 3 p¥imky n1, n2 a n3, které pred-
stavuji délici nadroviny tf{ riznych neuronti. Priinik téchto pfimek oznaceny pismenem
,p” tvoii konvexni oblast (trojuhelnik), kterd obsahuje jeden bod. Tento bod reprezentuje
jeden vstupni vektor. Mdme-li mnozinu bodii spolu souvisejicich rozprostfenou v pro-
storu tak, Ze nejde uzavf¥it jednou konvexni oblasti, musime pouZit vice téchto oblasti
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pomoci dalsich neuronti. Neurony ¢tvrté vrstvy pak mohou provadét logickou funkci
,OR”, kterd ndm sjednoti spolu souvisejici jednotlivé konvexni oblasti. Konkrétni neu-
ron ¢tvrté vrstvy tedy bude aktivni, kdyZ vstupni vektor, na ktery ma ,reagovat”, bude
patfit alesponi do jedné z piisludnych oblasti. Obrazek [I0jnam toto ukazuje. Tentokrat je
v roviné pfimek 5, které vytvaii dvé konvexni oblasti. Ty jsou znazornény Sedou barvou.
Podrobnéji je vyznam jednotlivych vrstev popsan v publikaci [8]. Vicevrstvé sité typu
Perceptron dokéZi vyfesit nejen problém XOR, ale v podstaté jakykoli prostorovy tikol. Z
pfedchoziho popisu vyplyva, Ze k tomu staci tii vrstvy.

2.7.2 Kohonenovy mapy

Kohonenova mapa nebo také samoorganiza¢ni sit’ byla poprvé popsana v roce 1982.
Sklada se pouze ze dvou vrstev. Vstupni vrstvy a vystupni vrstvy. Neurony jsou mezi
vrstvami Gplné propojené, coz znamena Ze kaZdy neuron vstupni vrstvy je propojen
se véemi neurony vystupni vrstvy. Vystupni vrstva je déle uspofddéna do néjaké topo-
logické struktury, kterd navic zavadi pojem okoli. Okoli vystupniho neuronu byva také
nazyvano ,sousedstvi “. Nejcastéjsi strukturou vystupni vrstvy byva jednorozmérna fada
nebo dvourozmérnd miizka. V piipadé dvourozmérné miizky se miZe jednat o nékolik
druhti usporadéni neuronti, napfiklad ¢tverecové nebo Sestitthelnikové. V této topolo-
gické struktufe urcujeme, které neurony spolu sousedi, coZ je nezbytné pro adaptacni
(uéici) proces. Dilezitou soucasti pro adaptacéni proces je tedy ono okoli vystupniho neu-
ronu o ur¢itém poloméru R. Toto okoli je mnozina vSech vystupnich neuront, jejichz
vzdalenost je od daného vystupniho neuronu, ke kterému se okoli vstahuje, mensi nebo
rovna poloméru R. Zptisob méfeni vzdalenosti mezi neurony je zavisly na topologické
struktufe vystupni vrstvy. Nékteré topologie a zptisoby méfeni vzdalenosti jsou popsany
v publikaci [12].

Pro snazsi pochopeni adapta¢niho procesu si nejdfive objasnime geometricky vyznam
Kohonenovych map.

Tento vyklad popiSeme na topologii vystupni vrstvy odpovidajici dvourozmérné
miiZzce. Pfedstavme si, Ze mdme spoustu dat, které jsou né€jak rozloZena v roviné (dvou-
rozmérném prostoru). Tato data nejsou rozlozena v roviné rovnomeérné, ale vytvéreji
malé hust&jsi oblasti zvané shluky. My chceme tyto shluky identifikovat a vybrat pro ka-
zdy shluk jednoho reprezentanta, ktery jej bude zastupovat. Chceme tedy vybrat nékolik
takovych reprezentanti z nasi mnoziny dat, ktefi by co nejlépe zastupovali rozloZeni dat
v prostoru. Na obrazkul1je ukazka, jak mtize takové rozlozeni dat vypadat. Cerné tecky
predstavuji data a Sedé tecky jejich reprezentanty. Reprezentanti nemuseji byt soucésti
mnoziny dat. Reprezentantem dat mtiZe byt bod prostoru, ktery do mnoziny nepatfi, ale

v ovoew

Adaptacni proces Kohonenovych map patfi do skupiny uceni bez ucitele. Proto se také
nékdy pro tento typ sité uziva alternativni nazev ,Samoorganizacni sit” coz je obecny né-
zev oznacujici neuronové sité, které se uci bez ucitele. Proces adaptace je tedy nasledujici:
Predkladame siti postupné vSechny vzory z trénovaci mnoziny. Po pfedloZeni kazdého
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Obrazek 11: RozloZeni dat v prostoru.

Cerné body jsou data, edé jsou repre-

zentanti.

Obréazek 12: Jeden krok Lloydova algo-
ritmu. Cerné body jsou data, $edé jsou
reprezentanti a bilé téZisté shluk.

vzoru na vstupni vrstvu probiha mezi neurony vystupni vrstvy ,soutéz”. Vitéz soutéze,
tedy neuron, ktery je nejbliZe vstupnimu vektoru, zméni své vdhové hodnoty spolu s
neurony v jeho okoli. Vahové hodnoty vedouci od vstupti k neuronu ve vystupni vrstvé
predstavuji polohu v prostoru tohoto vystupniho neuronu. Pfi adaptaci je tedy potfeba
ménit tyto vahy tak, aby se vitézny neuron vice p¥iblizil vstupnimu vektoru a tim jej jasné
reprezentoval. Velikost zmény vah pfi adaptaci ovliviiuje také parametr uceni o, ktery
nabyva hodnot z rozsahu 0 - 1. Je-li « 1, pak vitézny neuron méni své vahy tak, Ze se ,,po-
sune” do bodu pfedstavujiciho vstupni vektor. Je-li a 0, pak se vitézny neuron ,, nehybe”
viibec. Je-li hodnota o mezi nulou a jednic¢kou, pfesune se vitézny neuron o tento pomér
blize k bodu reprezentujici vstupni vektor. Tady nastéva konflikt stability a plasticity. Kdyz
je parametr uceni ,velky”, uci se sit’rychle novym vzortm, ale zapomind ty staré. Je-li
parametr uceni ,maly” uci se sit’ pomalu, ale pamatuje si i pfedchozi vzory. Z tohoto
diivodii se parametr uceni v priibéhu adaptace méni. Na zacatku je jeho hodnota rovna 1
(nebo témét 1) a postupné klesa k nule, coZ zastavi proces adaptace. Zmény vah jsou tedy
nejvyraznéjsi na zacatku uceni. Stejné tak se méni i velikost okoli vystupniho neuronu.
Na zacatku byva okoli ,,velké” (aZ polovina velikosti sit€) a postupné se zmensuje az na
pouhy vitézny neuron.
Matematické vyjadieni zmény vah je nasledujici:

wg’t;rl) = wl(fj) + oz — wl(fj)) 3)

Kde:

x; - je hodnota i-tého vstupniho neuronu
w;,j -je hodnota vahy vedouci od i-tého vstupniho neuronu k j-tému vystupnimu neuronu
« - je koeficient u¢eni
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(t) - oznacuje stavy v Case t

,Smyslem Kohonenovy sité je vystihnout charakter mnoZiny vstup.” [7]. Kohone-
nova mapa tak vlastné odraZzi statistické vlastnosti vstupnich vektora (bodti). Pokud
bychom parametr uceni nesniZili aZ na nulu, ale nechali jej na néjaké ,nizké” hodnoté,
bude se sit’ucit pofad. Kdyby se pak na vstupu objevil vektor, ktery nespadd do zadné
znamé skupiny (shluku) mtiZe si tak sit, pokud ma dostatek neuronti, vytvofit novy. Zis-
kali bychom tak sit, ktera se u¢ii za ,provozu”. Tento typ sité tedy pouZijeme napi. tam,
kde potiebujeme tiidit vstupy do skupin. Sit’si diky samoorganizaci tyto skupiny vytvoii
sama, coz je velice pfinosné v piipadech, kdy neméme tuseni, jaké vztahy jsou mezi daty
(vstupnimi vektory). Kohonenovy mapy se v praxi pouzivaji napfiklad pro zpracovani
fe¢i (pfevod mluveného slova na text), zpracovani obrazu (detekce osob podle fotogra-
fif), pfevod ru¢né psaného textu do elektronické podoby, hledédni podobnych znaki v
neznamych signalech.

2.7.3 Kvantovani vektori uéenim

Kvantovéani vektort u¢enim (anglicky Learning Vector Quantization - LVQ) je zaloZeno
na Kohonenové uc¢eni. Mluvime tudiz o Kohonenové mapé, ale rozdil je v tom, Ze uceni
probiha s ucitelem. V trénovaci mnoziné tedy bude navic informace od ,ucitele” a tou
je pislusnost trénovaciho vzoru k ur¢ité tfidé. Skupiny nebo tfidy shluki si tentokréte
neurluje sit’sama, ale uréime je my. Rekneme tedy, ktery vystupni neuron bude reprezen-
tovat tu ¢i onu tfidu vstupnich vektorti. Adaptace je realizovana opét na zakladé soutéze
neuront vystupni vrstvy, ale lisi se tipravou vah. Také se nepouziva k uceni okoli vy-
stupniho neuronu, nebot' vime pfedem, ktery neuron md ,zvitézit”. RozliSujeme tfi typy
LVQ:

e LVQ 1 - Prochazime trénovaci mnozinu a pfedkladdme na vstup jednotlivé vzory.
V piipadé, Ze se jedna o sprdvnou odezvu (zvitézil neuron, ktery je urcen trénovaci
mnozinou) provedeme adaptaci stejné jako v p¥ipadé Kohonenova uceni podle
vzorce 3| Zménu vah provedeme pouze pro vitézny neuron. V pfipadé chybné
odezvy (zvitézil nespravny neuron) oddalime vitézny neuron od vstupniho vektoru.
Vzorec tedy bude vypadat nasledovné:

wgfj“) = wz(tj) —a(x; — wz(tj)) 4)

V kazdém kroku tedy posuneme pouze jeden neuron.

e LVQ 2 - tento udici algoritmus pouze vylepsuje pfedchozi algoritmus (LVQ 1).
Posouvé vzdy dva nejblizsi neurony od vstupniho vektoru. Pokud lezi vstupni
vektor v urcité vzdélenosti mezi spravnym vystupnim neuronem a néjakym jinym
(reprezentujici jinou kategorii), posune se v jednom kroku spravny neuron bliZe ke
vstupnimu vektoru a ,,Spatny” neuron smérem od vstupniho vektoru.
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e LVQ 3 - opét pouze vylepsuje predchozi algoritmus (LVQ 2). P¥idava jedno pravi-
dlo navic. Spravné klasifikujici neurony se navic pohybuji smérem ke vstupnimu
vektoru o mensi pomérnou ¢ast.

Podrobnéjsi vysvétleni 1ze najit v publikaci [8]].

2.7.4 Counter propagation

Sit” Counter propagation je dopiedna sit’ skladajici se ze dvou rtaznych typt siti. Tuto
sit'navrhnul v roce 1986 Hecht-Nielsen. Sit’ obsahuje tfi vrstvy neuronti. Prvni a druhé
vrstva tvoii Kohonenovou mapu. Druha a tfeti vrstva tvofi Grossbergovy hvézdy. Druha
vrstva neuront je tedy spole¢nd a tvori zarover jak vystupni vrstvu Kohonenovy mapy
tak vstupni vrstvu Grossbergovych hvézd. Spoje vedouci od vSech vstupnich neuronti
do jednoho neuronu v Kohonenové vrstvé se nazyvaji Instar a spoje vedouci od jednoho
neuronu z Kohonenovy vrstvy do vSech Grossbergovych jednotek se nazyvaji Outstar.

Grossbergovd hvézda je neuronova sit, kterd ma dvé vrstvy neuronti. Vstupni vrstva ob-
sahuje pouze jeden neuron, vystupni vrstva pak nékolik neuronti. Tato sit’ (jednotka)
nastavi vystup do urcitého stavu jen pokud je aktivovan vstupni neuron. Aktivace vstup-
niho neuronu tak vytvofi na vystupu konkrétni vektor. Pokud se vystupni vektor 1isi
od pozadovaného, provede se adaptace podle Grossbergova pravidla. To je definovdno
takto:

(t+1)

o Y =0l agy; — o) 5)

Kde:
v; - je skute¢nd vaha k j-tému vystupnimu neuronu
y;j - je pozadovana vaha k j-tému vystupnimu neuronu
« - je koeficient uceni (v pribéhu klesé aZ k nule)
(t) - oznacuje stavy v Case t

V siti Counter propagation je Grossbergova hvézda propojena se vSemi neurony v Ko-
honenové vrstvé. To je sice v rozporu s pfedem uvedenou definici Grossbergovy hvézdy,
ale jelikoZ je diky soutéZivosti neuronti v kohonenové vrstvé aktivni vZdy jen jeden neu-
ron, chova se tak sit) jako by vjeden okamZik méla Grossbergova hvézda jen jeden vstupni
neuron. Ten je vSak pokazdé jiny a tim padem se ticastni i jiné vahy. Naucena Grosber-
gova vrstva pak provadi vybér jednoho vektoru z mnoZiny vektort, jejiz pocet je dan
poctem neuronti v Kohonenové vrstvé. Konkrétni vystupni vektory pak udéava trénovaci
mnozina. Adaptace takové sité ma dvé faze. V prvni fazi se trénuje Kohonenova mapa
s vyuZitim samoorganizace. Po nauceni se zafixuji vahy mezi vstupni a Kohonenovou
vrstvou a nasleduje druha faze. V této fazi pokracuje adaptace u Grossbergovy hvézdy a
méni vdhové hodnoty mezi Kohonenovou a Grossbergovou vrstvou.

Tento typ sité ma podstatné vyssi rychlost uceni nez tfeba Perceptronové sité, ale zase
naopak mé& mensi pfesnost odezvy. Jedno z pouZiti téchto siti je napfiklad zobrazeni
f: R" — R™.Reprezentanti vstupti zde maji stejnou pravdépodobnost vybéru a vystupni
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hodnoty pfedstavuji pramér funkénich hodnot v okoli téchto reprezentantii. Konkrétnim
piikladem pouziti je aproximace funkce sinus na intervalu < 0, 2w >. Kohonenové vrstva
rozdéli vstupni prostor na mnoho malych podintervalt a pro kazdy podinterval dava
pak Grossbergova vrstva primérnou hodnotu funkce sinus. Déle se pro sit’Counter pro-
pagation hodi dlohy, které maji povahu vyhledavaci tabulky. Vyssi rychlost uceni pak
muZeme vyuZzit, je-li sit’integrovana do né&jakého systému, kde je kladen pozadavek na
rychlost. Samoziejmé ndm nesmi vadit mensi pfesnost vysledki.

2.7.5 Hopfieldav model

Tento model neuronové sité navrhli ptivodné McCulloch a Pitts a pozdéji jej analyzovali
i jini, v€etné Johna Hopfielda. Hopfield pouZil pfi analyze stability této sité analogii k
fyzikalni teorii magnetickych materiélii a tim tento model veSel ve zndmost. Proto nese sit’
praveé jeho jméno. Hopfieldové sit’je navrZena jako autoasociativni pamét, ktera se sklada
z neurond navzijem tplné propojenych, tedy kazdy s kazdym vyjma sebe samym. Spoje
mezi neurony jsou symetrické, coZ matematicky oznacujeme pomoci vah w;; = wj;.
Jinymi slovy, signdly se 8ifi v obou smérech a véha je pro oba sméry stejna. Vsechny
neurony jsou zaroven vstupni i vystupni. Podobné jako perceptrony maji i neurony této
sité svij prah a aktivaéni funkci. Hodnota prahu vSak byva nulova. Aktivaéni funkce je
skokova a vystupy neuronti mohou nabyvat hodnoty bud binérni (0 a 1) nebo bipolarni
(-1 a 1). Vétsinou se pouzivaji bipolarni hodnoty na vystupech. Vstupem do aktivaéni
funkce je vnitini potenciél dany vdZenou sumou okolnich neuronti. Svoji konstrukci jde
Hopfieldiv model smérem od biologického vzoru, protoze symetrické spoje neuronti
nebyly v biologickych neuronech pozorovany.

Adaptace Hopfieldovy sité se provadi dle Hebbova pravidla. To v roce 1949 vyslovil
Donald Olding Hebb na zakladé pozorovéni biologickych neuronii. Pravidlo fik4, Ze syna-
ptické spojeni mezi dvéma ve stejnou chvili aktivovanymi neurony se posiluje. Podrob-
n¢jsi popis Hebbova pravidla pro adaptaci asociativnich siti je v publikaci [8]. Pfi adaptaci
tedy opét prochdzime trénovaci mnozinu, kterd obsahuje vzory k nauceni (bipolarni vek-
tory). Pfedtim ale musime nastavit vSechny vahy spojii na nulu. Teprve pak pfedkladame
vzory siti. PfedloZeni znamend Ze nastavime vSechny jeji neurony na hodnoty vzoru. Po
pfedloZeni vzoru ménime vSechny vahové hodnoty timto zptisobem: Pokud spoj spo-
juje neurony se stejnou hodnotou, zvysime jeho vahu o jedni¢ku. Spojuje-li neurony s
opac¢nymi hodnotami, hodnotu vahy sniZime o jedni¢ku. Matematicky vyjadfeno:

WD —

i.j iy TERT (6)

Snizovéani vahy uZz neni zcela v souladu s biologickym vzorem, nebot’tam se vahy spojt
pouze posiluji. Timto zptisobem tedy ménime vahové hodnoty pro viechny trénovaci
vzory. Po nauceni sité vzoriim z trénovaci mnoziny vyjadfuje hodnota vahy spoje rozdil
v poctu vzorfi, ve kterych se jeji neurony shodly svymi vystupnimi hodnotami a poctu
vzort, ve kterych se neshodly. Cili pokud se dva neurony shodnou v péti vzorech a ve
dvou se neshodnou, bude hodnota vahy 3. Kdyz se shodnou jen tfikrat a osmkrat ne,
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bude hodnota vahy -5.

Aktivni dynamika neboli faze vybavovani probihé nasledovné. Vystupy vSech neuronti
nastavime na hodnoty vstupniho vektoru. Poté vybereme jeden neuron a provedeme
vypocet jeho vystupu podle nasledujictho postupu. Nejprve vypocteme jeho vnitini po-
tencial.

@w => wj iy 7)
i=1

Poté vypocteme novy stav vystupu podle aktivacni funkce, které je bipolarni verzi ostré
nelinearity.

1 e >0
t+1
yj( +1) _ y](t) é.](t) _
-1 V<o

Tento vypocet postupné opakujeme ve vSech neuronech, potdd dokola, dokud se sit’
nedostane do stabilniho stavu. Ten pozname tak, Ze se jiZ neobjevuji Zzddné zmény ve vy-
stupnich hodnotach. Po ustéaleni sité jsou vystupni hodnoty neuronti zaroveri vystupem
sité. Bylo dokéazano, Ze pro kazdy vstup skon¢i vypocet Hopfieldovy sité ve stabilnim
stavu po kone¢ném poctu kroki. Problém by nastal pouze tehdy, pokud bychom neprové-
déli vypocty postupné pro kazdy neuron zvlast, ale vypocitali bychom nejdfive vSechny
vystupni hodnoty najednou a teprve potom bychom zménili vystupy na nové vypoctené
hodnoty. Vystup sité se tak neustale méni dokud se sit'nedostane do stabilniho stavu. Je
to z toho divodu, Ze neurony jsou propojené kazdy s kaZdym a tim paddem se neustale
ovliviiuji. Jeden neuron svoji vahou excituje jiny neuron, ktery je zérovenn utlumovan
tretim neuronem. Proces vybavovani se da popsat tzv. energetickou funkci sité. Ta ma
nasledujici tvar:

_1 n n
By =5 Zl Zl wjiYiYi ®)
j=li=

Energie sité béhen procesu vybavovani klesa. Na konci procesu vybavovéni, kdy je sit’
v ustdleném stavu se tak nachédzi v lokdlnim minimu energetické funkce. Hopfieldova
sit’se tedy z libovolného pocate¢niho stavu nakonec ustéli v néjakém nauceném vzoru.
Timto vlastné simuluje asociativni pamét. KdyZ porovname fédze uceni a vybavovani
Hopfieldovy sité se siti Perceptronu, zjistime Ze maji opa¢ny charakter. Adaptace Hop-
fieldovy sité je jednorazova zaleZitost v délce odpovidajici poc¢tu vzort, kdezto vicevrstvé
Perceptronové sité pottebuji podstatné delsi dobu na uceni. U vybavovaci faze je tomu
naopak.

Prakticka aplikace Hopfieldovy sité je napfiklad rozpoznavani poskozenych obrazovych
vzorl. Dejme tomu Ze jsme sit'naucili poznavat jednotliva pismena tisténé abecedy. KdyzZ
napiiklad naskenujeme néjaky tistény dokument, nemusi byt jeho kvalita dostate¢na a
znaky abecedy mohou byt $patné Citelné. Hopfieldova sit'ma tu schopnost, Ze dokéze roz-
poznat i tyto Spatné ¢itelné znaky. Existuje i spojita verze Hopfieldovy sité. Ta se vyuziva
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pro feSeni optimaliza¢nich problémi jako napfiklad , Problém obchodniho cestujictho”
[12].

2.8 Flexibilni neuronovy strom

Tomuto typu neuronové sité vénuji samostatnou kapitolu, jelikoz je tento typ predmétem
této prace.

Jak vyplyva z predchozich popisti jednotlivych typt neuronovych siti, spravna volba
struktury neuronové sité se vysoce podili na jejim celkovém vykonu a schopnostech. Vza-
jemné ptisobeni dvou nebo vice neuronti mezi sebou je ddno existenci spojtt mezi nimi. To,
jestli urcité neurony spolu budou nebo nebudou propojeny, je ddno praveé samotnou struk-
turou neuronové sité. V zavislosti na konkrétnim problému mtze byt naptiklad vhodné
mit vice nez jednu skrytou vrstvu, dopfedné nebo zpétné spoje mezi neurony, nebo v
nékterych pripadech dokonce p¥imé propojeni nékterych vstupnich neuronti pfimo do
vystupni vrstvy. Tradiéni pfistup k neuronovym sitim voli statické struktury navrhované
manudalné. Vysledny vykon takto navrzené neuronové sité je tudiz ovlivnén zkusenostmi
navrhafe. Proto bylo realizovano mnoho pokusti o automaticky navrh vhodné struktury
neuronovych siti. Jedny z prvnich metod automatického navrhu struktury pouZivaly tzv.
konstruktioni a profezdvaci algoritmy. Ty vSak mély urcité problémy.

2.8.1 Neuronovy strom

Mev s

Novéjsi pristup, inspirovany préci Byoung-tak Zhanga, je vyuziti struktury stromu jako
modelu neuronové sité. Zhang ve své praci predstavil metody evolu¢ni indukce fidkych
neuronovych stromt. Model flexibilntho neuronového stromu mtiZeme vytvofit a vyvijet
na zékladé preddefinované sady instrukci (operatorti). V tomto typu struktury sité jsou
povoleny spoje pfes vice vrstev, rlizné aktivaéni funkce pro jednotlivé neurony v rdmci
jedné sité a vybér vstupti, které budou k danému neuronu pfipojeny [1].

Hledani vhodné struktury neuronového stromu miize byt provedeno pomoci riznych
evolu¢nich algoritmii zaloZenych na stromové struktufe. Nauceni sité, v tomto piipadé
spiSe douceni nebo ,doladéni “ parametrti sité mhze byt provedeno optimaliza¢nimi al-
goritmy. Mame tak vlastné dvé rizné optimalizace. Jedna slouZi pro tpravu struktury
stromu a druhd pro nalezeni vhodnych parametrt stromu. Metody pro nalezeni optimal-
niho flexibilniho neuronového stromu pro konkrétni problém stfidaji obé optimalizace.
Hledéni vhodného feSeni se nam tak rozpada na dvé zakladni faze. Na zacatku se vyge-
neruji ndhodné stromové struktury s ndhodné nastavenymi parametry (véhy, prahy, atd.)
V prvni fazi se evolué¢ni algoritmus nejdfive snazi vylep$it tyto struktury. Jakmile jsou
nalezeny lepsi struktury neuronovych stromt, pokrac¢uje se s doladovanim parametrti
(druha faze). Poté se opét vylepsuje struktura a nasledné vyladuji parametry. Obé faze
se neustale opakuji, dokud se nenalezne vyhovujici feSeni nebo se nepiekroci casovy
limit. Tento iterativni proces se nazyva vyvojovy proces neuronového stromu. Dvoufé-
zové optimalizace je jednim ze zakladnich rozdilii ve srovnani s klasickym p¥istupem k
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neuronovym sitim, kde struktura byla pevné déna a optimalizovaly se pouze parametry
sité. Za vyhodu automatického navrhu struktury sité vSak platime zvySenym narokem
na vypocetni vykon. Tuto nevyhodu lze v3ak ¢4ste¢né odstranit pouZitim paralelniho vy-
poctu. Paralelni algoritmus pro vyvoj ENT (z angli¢tiny Flexible Neural Tree) je popsan v
publikaci [9].

Zakédovani neuronového stromu

V zévislosti na tom, jaké algoritmy budou pouzity v procesu optimalizace, je potfeba
zvolit vhodnou formu zakédovani neuronového stromu. Kazdy algoritmus totiZ pracuje
s odlisnymi objekty. Napiiklad evolu¢ni algoritmy pracuji s DNA fetézci. Tyto fetézce se
na nejnizsi trovni skladaji z genu. PouZijeme-li tedy evolu¢ni algoritmus k optimalizaci
struktury stromu, je potfeba pfed touto operaci neuronovy strom transformovat do po-

doby DNA fetézce.

Flexibilni neuronovy operator

Podobné jako se generuji gramatiky mtZeme generovat také neuronové stromy. Pou-
Zijeme k tomu mnozinu funkci F (neterminaly) a mnoZzinu terminald T. V tomto pojeti
jsou termindly listy stromu a reprezentuji jednotlivé vstupy neuronového stromu. Funkce
predstavuji uzly stromu s n potomky a reprezentuji jednotlivé neurony. Mnozinu operé-
tori pak mtiZeme vyjadfit takto:

S:FUT:{+2,—|—3,...,+N}U{$1,l’2,...,ﬂj‘n} (9)
Kde:
+i(i = 2,3,...,N) - pfedstavuje operator nelistového uzlu stromu (neuronu) s i argu-
menty.
(1,22, ...,x,) - pfedstavuje operator listového uzlu stromu (vstupu), ktery nema zadné
argumenty.

YT fen)
w
Xn

Obréazek 13: Flexibilni neuronovy operator

KdyZ se pak pfi konstrukci neuronového stromu vybere neterminalni operétor, fek-
néme napiiklad +3, postupuje se takto:

e vytvori se neuron a k nému tfi spoje, které budou propojovat dany neuron s jeho
potomky
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e vygeneruji se tfi ndhodna realna ¢isla, kterd se pouziji jako hodnoty vah pro spoje
neuronu

o dale se vygeneruji dal$i dvé nahodné realna cisla, kterd se pouziji jako hodnoty
parametrti a a b flexibilni aktiva¢ni funkce

QOutput layer

Second
hidden X;
layer

First hidden
layer

Input layer X1 x, X3 X X X1 X X3

Obrazek 14: Typicka reprezentace neuronového stromu

Flexibilni aktiva¢ni funkce je dana vztahem:

ne?;a)2

f(a,b,net) = e (10)
Kde:
a a b -jsou parametry
net - je celkova excitace
Celkova excitace se vypocita:

n
net = Z wj * T (17)
j=1

Kde:
xj - jsou vstupy neuronu
w; - jsou vahy spojeni

Vystupem flexibilniho neuronu je vystup aktiva¢ni funkce. Vystup celého neuronového
stromu se spocita rekurzivné zleva doprava a do hloubky.

Funkce zdatnosti

Aby bylo moZno pouZit evolu¢ni algoritmus pro optimalizaci struktury neuronového
stromu, musime stanovit, jak se bude vypocitavat tzv. funkce zdatnosti (Fitness function).
Zdatnost fik4, jak moc je dany strom pouzitelny pro konkrétni tilohu. Je to realné &islo
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ohodnocujici ,vykonnost” kazdého stromu v populaci. Funkci zdatnosti vypocitdme na-
ptiklad jako primérnou kvadratickou chybu (RMSE - root mean square error) pfes celou
trénovaci mnoZinu. MiZeme ji také pocitat jako MSE (mean square error) nebo dokonce
ptisnéji jako maximalni chybu. Nejprve se tedy na funkci zdatnosti mizeme divat jako
na chybu (odchylku skute¢né hodnoty od poZadované hodnoty) vystupu neuronového
stromu. Cim mensi chyba, tim lepsi vykon. Pak, i kdyZ to neni nutné, mtizeme jesté dale
posuzovat velikost stromu méfenou jako pocet neuronti ve stromu. Pokud by tedy dva
nebo vice stromt mély stejnou chybu, vybere se ten, ktery ma mensi strukturu. Funkce
zdatnosti vyjadfena jako MSE ma tvar:

1 F
Fit(i =5 ; —y))? (12)
RMSE ma pak tvar tento:
P
Fit(i J P z_: - 3/2 (13)
Kde:

Fit(7) - je fitness hodnota i-tého stromu v populaci

P -je celkovy pocet trénovacich vzort

yl - je pozadovana hodnota vystupu j-tého trénovaciho vzoru
Y} - je skutetna hodnota vystupu j-tého trénovaciho vzoru

Vyvoj neuronového stromu

Pfi vyvoji neuronového stromu, fesictho konkrétni problém, optimalizujeme strukturu i
parametry zéroven. Nelze optimalizovat nejdfive jednu ¢ast a potom tu druhou. Vychazi
to z principu pfistupu k problému, kterym je ,hledani“. Pfi tomto hledani vzniké po-
tfeba porovndvat mezi sebou vzdy dva jedince (neuronové stromy) abychom mohli urcit,
ktery z nich je pro konkrétni problém vhodnéjsi. Jedince porovnévéme podlejejich fitness
funkce, kterd byla popsana vyse. Hodnotu fitness funkce vypocitame z vystupni hodnoty
neuronového stromu, kteréa je zavisla jak na parametrech, tak na struktufe neuronového

stromu. To je diivod, pro¢ probihaji obé optimalizace soucasné.

Hledéni optimalni nebo téméf optimdlni struktury neuronového stromu mtzZe byt pro-
vadéno naptiklad pomoci Genetic programming (GP), Probabilistic Incremental Program Evo-
lution (PIPE), Gene Expression Programming (GEP), apod. Pro optimalizaci parametrti zase
muzeme pouzit Genetic Algorithm (GA), Evolution Strategy (ES), Evolution Programming
(EP), Particle Swarm Optimization (PSO), Simulated Annealing (SA) nebo gradientni me-
tody. Pfi tomto pfistupu se obé optimalizace navzajem ovliviiuji a proto je dobré drzet
se nékolika zasad. JestliZze mame napfiklad Spatnou strukturu sité, nema cenu se dlouze
zabyvat jejim naucenim. K poZadovanému vysledku by to nevedlo. Proto provadime
optimalizaci parametrii jen po urcity pocet krokii a potom ji vystfiddme za optimalizaci
struktury. Madme-li nalezenou téméf vhodnou strukturu, nema cenu tuto konkrétni struk-
turu déle vylepSovat abychom nepfisli o potencidlni vhodné feSeni. Abychom v pribéhu
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procesu neztratili nejlepsi jedince, které jsme prozatim nalezli, miZeme pouZit techniku
elitafstvi. Ta spociva v tom, Ze v priibéhu procesu udrZzujeme urcity pocet jedincti s nejle-
psi fitness hodnotou, které oznacujeme jako elitu. U elitnich jedincti pak nehledame lepsi
strukturu, pfipadné je ani neuc¢ime.

2.9 Vyuziti neuronovych siti

Nejvétsim piinosem neuronovych siti je jejich schopnost generalizovat. P¥estoZe pii uc¢ent
predlozime siti pouze nékolik pfikladi se spravnou odpovédi, dokaZe sit’'odpovidat i na
takové vstupni hodnoty, které se neucila. Je to proto, Ze sit’ realizuje spojité zobrazeni
z prostort vstuptt do prostoru vystuptl. Tim Ze pfedlozime siti ve fazi uceni nékolik
ptiklad®i, uré¢ime vlastné nékolik diskrétnich hodnot v prostoru vstupt. Sit’ prolozi tyto
diskrétni hodnoty hyperplochou a takto pak realizuje spojitost zobrazeni. Takové hyper-
plocha nemusi vZdy pfedstavovat idealni prolozeni diskrétnich hodnot, coz znamena ze
odpovédi pak nejsou pfesné, ale pro ¢lovéka jsou tyto odpovédi ,,rozumné”. Toto chovani
neuronovych siti se d4 vyuZzit napiiklad takto: mame-li néjakou mnozinu dat, o kterych
vime, Ze jsou néjak zavisla, ale neumime tuto zavislost najit, pfedloZime tyto data siti a
ona ndm tu zavislost najde.

Dale si ukaZeme nékolik pfikladi konkrétniho pouZiti neuronovych siti.

e Vyhledavéani informaci (Information retrieval) - disciplina, ktera se zabyva me-
todami hledani relevantnich informaci z rozsdhlého mnoZstvi dat, texti, clanka
a dokumentti. Experimenty potvrdily, Ze tradi¢ni metody vyhledavani informaci
oznacuji za relevantni pouze zlomek dokumentt z téch, které jsou pro clovéka
skute¢né relevantni [10]. Divody jsou nésledujici:

— striktné matematické modely na zédkladé podobnostnich funkci, které ne zcela
odpovidaji lidskému chapani podobnosti,

- neschopnost pracovat s kontextem. Matematicky model nerozliSuje miru vy-
znamnosti term a jejich kombinaci,

- tradi¢ni systémy vyhledavaniinformaci pfedpokladaji homogenni datové zdroje,
ackoli uzivatel o¢ekava heterogenni odpovéd.

Neuronové sité mohou poskytnout lepsi pfistup k tomuto problému, protoze zpra-
covavaji data paralelné a distribuované a predstavuji tak tolerantni a adaptivni
systémy.

¢ Klasifikace - je jedna ze zakladnich oblasti neuronovych siti. Hojné je zastoupena i
v mediciné [5].

— zpracovani obrazu - rozpoznavani jednoduchych vzort napfiklad pfi analyze
v radiologii, pozitronovo-elektronové tomografii a sonografii,

— zpracovani signalu - uplatnéni v neuronové analyze EKG vIn v kardiologii a
EEG vIn v neurofyziologii,
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- zajimavé uplatnénije také v klinickych a experimentélnich farmakokinetickych
a farmakodynamickych studiich. Pro analyzu nelinedrnich idaji jsou mnohem
flexibilnéjsi nez tradi¢ni polyexponencialni farmakokinetické modely.

e Predikce - zejména casovych fad. Je asi jedna z nejrozsifenéjSich oblasti aplikaci
umélé inteligence, do nizZ neuronové sité patii. V ekonomice se napiiklad pou-
Ziva pro piedpovéd vyvoje sménnych kurzii, cen akcii na burze a podobné. Zde
je zakladem pro piedpovéd vira, Ze existuje funkce, kterd na zakladé znalosti x
predchézejicich hodnot dokaze pfodpovidat nasledujici vyvoj.

e Komprese dat - zdkladem je tfivrstva sit’ (napf. typu Perceptron), jejiz vstupni a
vystupni vrstva ma stejny pocet neuronti. Prostfedni vrstva pak musi mit neuronti
méné nez vrstva vstupni a vystupni. Sit’se uci identité. To znamend, Ze se na vstup
pfivede urcity vektor dat a vystup musi vydat stejny vektor. JelikoZ ma prostiedni
vrstva méné neurontl nez vstupni vrstva, je sit'nucena transformovat vicerozmérna
vstupni data do ménérozmérného prostoru prostfedni vrstvy. Po nauceni se sit’
rozdéli na dvé ¢asti. Prvni ¢ast (vstupni a prostfedni vrstva) tvofi kompresni ¢ést.
Druha ¢ast sité (prostfedni a vystupni vrstva) tvofi dekompresni ¢ast. Vyvstava zde
problém, jak zamezit ztratovosti komprese, ale u nékterych aplikaci, jako napiiklad

digitalni fotografie, to nemusi vadit.

Jednim z problémii v praxi pfi konkrétnim pouZziti neuronové sité je také vhodna
volba trénovaci mnoZiny. Spatné zvolend trénovaci mnoZina mutize sniZit kvalitu vysledkii
neuronové sité. Problém muZe nastat napfiklad s vybérem konkrétnich trénovacich vzori.
Viz. napi. publikace [7] kapitola 3.4.6, kde se popisuje trénovani neuronové sité pro
rozpoznavani objekt(i na sonaru. Nékdy také mtiZze byt sloZité pfevést redlny problém do
formy vektoru trénovaciho vzoru.
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3 Prehled souc¢asného stavu poznani

V roce 1997 napsali Byoung-Tak Zhang, Peter Ohm a Heinz Miihlenbein publikaci nazva-
nou Evolutionary Induction of Sparse Neural Trees (Evolu¢ni indukce fidkych neuronovych
strom) [16]. V tivodu této publikace se zabyvaji vicevrstvymi perceptronovymi sitémi
a neuronovymi sitémi vyssich fada. Popisuji vyhody a nevyhody obou typt siti, jako
napiiklad vétsi schopnost uceni siti vyssich fadd, ale zdroven horsi zobectiovéani. Dale
pak popisuji, jak 1ze pomoci fidkych neuronovych stromii odstranit nevyhody téchto siti
a zaroven ponechat jejich vyhody. Ve své praci navrhuji nejen vhodnéj$i model neuronové
sité, ale také zptisob, jak pro tento model najit vhodnou strukturu a optimélni nastaveni
parametru. Pata kapitola jejich publikace ukazuje pouziti nového modelu pro pfedpoveéd’
¢asovych fad.

3.1 Ridké neuronové stromy

Ridké neuronové stromy vychézeji z modelu vicevrstvé neuronové sité. Jeden z pro-
blémti klasické vicevrstvé sité je tzv. ,kombina¢ni exploze” parametrti s rostoucim poc-
tem vstupti. Proto autofi navrhuji strukturu stromu a odstratiuji podminku, aby vSechny
vrstvy byly mezi sebou tiplné propojeny. To povoluje neexistenci nékterych spoji mezi
vrstvami, coz ¢ini takovou strukturu ,,¥idsi “. Také vychézeji z praktickych zkuSenosti, Ze
ne kazdy vstup je stejné dtleZity a tudiZ nutny pro spravnou ¢innost neuronové sité. Na
zakladé toho je povoleno pouzivat jen nékteré vstupy a propojeni vstupt pies nékolik
vrstev, dokonce pfimo do vystupni vrstvy. Aby zamezili dals$imu problému, se kterym se
potykaji neuronové sité vyssich fadd, jakym je nekontrolovatelny rtst velikosti stromu,
upravuji fitness funkci tak, aby , penalizovala” sloZitost struktury. Neurony, ze kterych
se stromy skladaji, jsou dvojitho typu a jsou nazyvany neuronovymi jednotkami. Jeden
typ neuronti jsou tzv. sigma jednotky, které provadéji vazeny soucet vstupti, druhy typ
neuront jsou pi jednotky, které provadéji vaZeny soucin vstupt. Tyto jednotky byvaji
oznacovany symboly fecké abecedy ¥ a II.

3.2 Flexibilni neuronové stromy

Na zakladé téchto poznatkli zacaly vznikat dalsi publikace citujici dilo Zhanga a jeho
kolegti. Jednou z nich je prace Tree-Structure Based Hybrid Computational Intelligence, kte-
rou vytvofili Ajith Abraham a Yuehui Chen [1]. Druha cast této prace nese nazev Flexible
Neural Trees a zabyvéa se pravé fidkymi neuronovymi stromy. Zde jsou tyto stromy po-
jmenovany jako Flexible Neural Trees (Flexibilni neuronové stromy). Sady terminalt a
funkci jsou nazvany flexibilnimi neuronovymi operatory. Stromy se generuji na zakladé
preddefinované sady téchto operatorti. Pokazdé, kdyz se pfi konstrukci stromu vybere ne-
listovy operator (funkéni), vygeneruji se ndhodné hodnoty jeho parametrt. Ke konstrukci
stromu jsou v této praci pouZivany pouze sumacni neurony a jako aktiva¢ni funkce je vy-
brana radidlni bize. Funkce zdatnosti je popisovana jako stfedni kvadraticka chyba (MSE)
nebo odmocnina ze stfedni kvadratické chyby (RMSE). Prace ukazuje pouZiti flexibilnich
neuronovych stromt na mnoha piikladech, jako jsou aproximace funkce, identifikace
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nelinedrnich systémti, detekce naruseni, predpovéd’ asovych fad, pfedpovéd sménnych
kurzd, rozpoznavani tvére, klasifikace rakoviny, klasifikace proteinti, apod. Nékteré vy-
sledky porovnéva s jinymi piistupy k feSeni problému. Prace ukazuje, Ze pouZiti flexi-
bilnich neuronovych strom® dava ve vSech pfipadech presnéjsi vysledky nez doposud
pouzivané metody. Tato prace je zdroven jakymsi souhrnem nékolika pfedchozich pub-
likaci, které vznikaly postupné ve spolupraci autorti a jejich dalsich kolegti, kterymi jsou
napiiklad Shuyan Jiang a Lizhi Peng. Jednotlivé prace jsou pozdé&ji mnohokrat citovany
dalsimi lidmi zabyvajicimi se podobnou oblasti. Flexibilni neuronovy strom si nasel misto
i v oblasti dolovani dat.

3.3 Nové publikace a vysledky

V roce 2011, popsali Lizhi Peng, Bo Yang, Lei Zhang a Yuehui Chen moZnost paralelizace
vyvojovych algoritmii pro flexibilni neuronovy strom [9]. Zabyvaji se myslenkou, Ze
pokazdé kdyz je vygenerovana nové populace jedincti, miiZze byt provadéno jejich ohod-
nocovani paralelné. Také proces optimalizace parametrii jedince (uceni sité) je moZzno
paralelizovat. V tomto pfipadé se jako optimaliza¢ni algoritmus pouZziva Particle Swarm
Optimization (PSO), takZe paralelizace spoc¢iva v ohodnocovani populace parametri. Toto
vylep$eni t¢innosti modelu flexibilniho neuronového stromu autofi nazyvaji Parallel evol-
ving algorithm for FNT (PE-FNT) neboli paralelni vyvojovy algoritmus pro flexibilni neu-
ronovy strom.

V kvétnu 2012 se objevuje prace nazvand Flexible Neural Trees for Online Hand Gesture
Recognition using Surface Electromyography v odborném ¢asopise JOURNAL OF COMPU-
TERS [14]. Volné pfeloZeno, flexibilni neuronové stromy pro rozpoznavani gest ruky v
redlném case pomoci povrchové elektromyografie. Autory této prace jsou Ajith Abraham,
Yina Guo, Qinghua Wang a Shuhua Huang. FNT by mély usnadnit a automatizovat vy-
hodnocovani signéla z piistroji pro povrchovou elektromyografii. Pouziti flexibilnich
neuronovych stromt pro rozpoznavani gest ruky je upfednostiiovano pied klasickymi
neuronovymi sitémi z déivodu rychlejsi odezvy na podnéty (vstupy). Toho je dosahovéno
schopnosti FNT vybrat si automaticky potfebné vstupy. V tomto pfipadé tak neni zapo-
ttebi sloZité urcovat, které ze signdlt jsou dutileZité pro spravnou detekci. P¥i této préci
bylo dosaZeno rozpoznavani Sesti rliznych gest v redlném case s tispésnosti 97,5%. Navic
se zde potvrzuje, Ze s automaticky vybranymi vstupy ma neuronovy strom lepsi pfesnost
a dobrou schopnost zobectiovani.

Jind prace z roku 2012 nesouci nazev Small-time scale network traffic prediction based on
flexible neural tree ukazuje pouziti FNT pro pfedpovidéani sitového provozu v malych
¢asovych rozsazich [4]. Pro optimalizaci struktury neuronového stromu tentokrate au-
tofi voli GP, oproti dfive ¢asto pouzivanému optimaliza¢nimu algoritmu PIPE. Funkci
zdatnosti tentokrate pocitaji jako normalizovanou stfedni kvadratickou chybu (NMSE).
Autofi ve své praci opét porovnavaji FNT s klasickymi dopfednymi neuronovymi sitémi.
V tomto piipadé poukazuji na velky problém zvolit vhodnou strukutru klasické neuro-
nové sité, jeji slabost v pomalé konvergenci, mozné preuceni a tim sniZeni schopnosti



30

zobectiovat. Také poukazuji na problémy s uvaznutim v lokdlnim minimu. JelikoZ se pro
pfedpovidani sitového provozu jiz klasické neuronové sité pouzivaji, mohli porovnat
préci, kterou je potfeba vykonat pfi ndvrhu feSeni. PouZiti FNT , drasticky” zménilo pro-
blém v nalezeni vhodné struktury a optimalizaci parametr(i v pozitivnim sméru. Vyhody,
které ma FNT oproti klasickym neuronovym sitim, uvadéji tyto:

e vstupy, vystupy a struktura sité pro konkrétni problém nemuseji byt pfedem na-
vrzené (FNT si je najde sam),

o struktura FNT je obvykle mnohem jednodussi a ma lep$i zobecriovani,

e evolucni algoritmus automaticky zajisti vybér vhodnych vstupi a miize upfednost-
nit mensi struktury.

V roce 2013 se objevuje studie Yu Wanga, ktera se zabyva vylepSenim optimalizac¢nich al-
goritmt pro vyvoj ENT [15]. Pro optimalizaci struktury navrhuje pouZit vylepSenou verzi
genetického programovani zvanou Multi expression programing (MEP). Ta spo¢iva v odlis-
nosti pouzivani chromozomu. Algoritmus ptivodniho GP kéduje jednoho jedince (feSeni
problému) do jednoho chromozomu. Novéjsi pristup kéduje do jednoho chromozomu
vice jedincti. Jedinec s nejlepsi zdatnosti (Fitness) pak reprezentuje chromozom. Dale
shledal ¢asto pouzivany algoritmus optimalizace prametrii PSO nachylnym k uvaznuti
v lokdInim optimu. Z tohoto diivodu navrhuje urcité zmeény, které algoritmus vylepsuiji.

VylepSenou verzi algoritmu nazyva Regional selection particle swarm optimization (RSPSO).

Zajimava je i prace nazvand Evolving Flexible Beta Basis Function Neural Tree for Nonli-
near Systems. Ta ukazuje pouZiti Beta funkce jako aktiva¢ni funkce neuront. Beta funkce
pouziva ¢tyfi parametry a je oproti standardné pouzivané gausové funkci (typ fukce
radidlni baze) se dvéma parametry flexibilngjsi a univerzalnéjsi. Tento model je nazvan
Flexible Beta Basis Function Neural Tree (FBBFNT). Model samotny se lisi pouze aktiva¢ni
funkci anazvoslovim. Pro optimalizaci struktury je pouzito Extended Immune Programming
(EIP) jelikoz ma vyssi konvergenéni schopnosti nez GP. Umoziiuje totiZ docela rychle na-
1ézt tspésna feSeni i s mensi populaci. Pro optimalizaci parametr(i byl zvolen algoritmus
Hybrid Bacterial Foraging Optimization Algorithm (HBFOA). Je to upravena verze algoritmu
(BFOA), ktera k zdkladnimu algoritmu pfidava prvky Differential evolution (DE) a (PSO).
Uprava spotiva ve zméné vypoctu délky kroku bakterie pii pfemistovani. Do vypoctu se
zapocitava také zdatnost aktudlni bakterie a zdatnost bakterie s dosud nejlepsi zdatnosti.
Délka kroku bakterie se tak pfizptisobuje aktudlnim podminkdm a je v prtibéhu procesu
proménna. Ocekava se , Ze proménna délka kroku oproti pevné délce pfinese zlepSeni v
podobé rychlejsi konvergence.

3.4 Prinos FNT

Z ptedchozich publikaci vyplyvé, jaky pfinos ma model flexibilniho neuronového stromu.

Predevsim fesi problém vhodné volby struktury neuronové sité, ¢imz ulehcuje préci né-
vrhaiim feSeni. Dale odstrariuje nékteré slabosti klasickych neuronovych siti jako jsou
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velkd komplexita struktury a tim pomalejsi odezvy a delsi uc¢eni (optimalizace parame-
tri1). Schopnost vybéru vhodnych vstupnich proménnych a jejich moZnost propojeni i
do vyssich vrstev se pfiznivé projevuje na celkovém vykonu neuronového stromu. Pfes
mnohé popisované vyhody vsak FNT nemiuiZe nahradit veskeré typy klasickych neuro-
novych siti. Jeho pfednosti jsou pfedevsim na poli predikce ¢asovych fad a klasifikace.

3.5 Aplikace pro praci s FNT

V pribéhu této prace se mi nepodafilo nalézt Zddnou dostupnou aplikaci nebo knihovnu,
ktera by umoZnovala praci s FNT. Pro praci s klasickymi neuronovymi sitémi existuje
celd fada raznych knihoven, modulti i celych aplikaci. Jednou z takovychto aplikaci
je opensource projekt Encog, rdmec pro podporu strojového uceni spolecnosti Heaton
Research. Ten v8ak podporu pro neuronovou sit’typu FNT, alespoii zatim, nema. V lednu

roku 2012 v3ak bylo vytvofeni podpory pro FNT pfidano jako tkol pro jednu z pfistich
verzi.
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4

Implementace knihovny FNT

Knihovna pro vyvoj flexibilntho neuronového stromu je implementovana v jazyce C# za
pomoci vyvojového prostiedi Microsoft Visual Studio 2010.

4.1

4.2

Pozadavky na fukcionalitu

Zakladnim poZzadavkem je automatické vytvoreni neuronového stromu (pfipadné
vice stromti) pro feSeni konkrétniho problému, popsaného v kapitole
Uzivatel knihovny pfedloZi jako vstup informace popisujici konkrétni
problém, ktery chce fesit, a knihovna provede automatické nalezeni vhodného
feSeni tohoto problému ve formé jednoho nebo nékolika neuronovych stromf.

Model neuronového stromu by mél byt oddélen od algoritmt pro jeho nalezeni,
aby se dal jednoduse pouzivat.

Nalezené feSeni (jeden nebo vice neuronovych stromii) by mélo jit ulozit do sou-
boru, aby bylo moZno jeho uchovani a opétovné pouziti. Format tohoto souboru by
mél byt nezdvisly na prostiedi, aby bylo mozno jej zpracovavat kterymkoli jinym
programem.

Analyza pozadavku

Aby bylo moZno nalezené feSeni ukladat do soubort a také je z néj nacitat, bude
knihovna obsahovat dvé vefejné metody pro tuto praci. Format souboru bude stan-

dardni XML, jelikoZ je to jeden z nejrozsifenéjsich formatti a ma podporu ve vétsiné
aplikaci.

JelikoZ je neuronovy strom typ dopfedné neuronové sité podobny siti Perceptroni,
bude jako optimaliza¢ni algoritmus pouZita ucici metoda Back-propagation, po-
psané v kapitole [2.6][Ucici algoritmus zvany Back-propagation} Zde vsak pouzijeme
jeji parametrickou verzi, kterd modifikuje nejen vahy spoji, ale i prahy a strmosti
neuronti. Mélo by to zajistit lepsi konvergenci.

Struktura neuronové sité se da popsat matici spojeni. Tato matice se pak da pfevést
na jednodimenzionélni vektor spojeni, vyjadieny ¢isly 0 a 1. Na takovy vektor se da
divat podobné jako na DNA fetézec. To umoZziiuje pro optimalizaci struktury pou-
Zit algoritmus genetického programovani, popsany v sekci [4.3|[Princip optimalizace]

takZe jej pouZijeme.

ProtoZe oba zvolené optimaliza¢ni algoritmy maji nékolik parametri, které zasadné
ovliviiuji jejich chovani a také vysledné feSeni, bude knihovna obsahovat moznost
tyto parametry ovlivnit uzivatelem.

-----

disponovat tfemi riznymi aktivaénimi funkcemi. Funkce Radidlni bize a Standardni
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sigmoida umoznuji vystupni hodnoty v intervalu (0; 1). Pro vystupni interval (—1; 1)
bude pouzita funkce Hyperbolicky tangens.

e Uceni neuronové sité algoritmem back-propagation mtiZze zabrat delsi ¢as. ZaleZi to
predevsim na velikosti sité, na velikosti maximalni chyby, kterou poZadujeme, a na
daldich parametrech algoritmu. KdyZz k tomu pfic¢teme cas, potfebny pro nalezeni
vhodé struktury sité, je velmi pravdépodobné, ze celkova doba procesu hledéani
vhodného feSeni mtiZe zabrat fddové i dny. Aby bylo mozné sledovat, v jaké fazi
se proces vyvoje neuronového stromu nachazi, bude knihovna disponovat néko-
lika udalostmi. Pokud by knihovna byla soucésti néjaké jiné aplikace, mtize tak
prostifednictvim udalosti s touto aplikaci komunikovat.

e Obecné miize mit neuronova sit’jeden nebo vice vstupti a také jeden nebo vice vy-
stupt. Flexibilni neuronovy strom, popsany v kapitole ma4 ale jen jeden vystup.
Vice vystupti zajistime tak, Ze vytvofime vice neuronovych stromd, které budou mit

spolecné vstupy. Z vnéjsiho pohledu bude tato koncepce vypadat jako neuronova
sit’o nékolika vstupech a nékolika vystupech.

4.3 Princip optimalizace pomoci GP

GP - genetic programing, neboli genetické programovani, je metoda strojového uceni
pouzivajici evoluéni algoritmy, které jsou zaloZeny na metodéch podobnych biologické
evoluci. Obecné se snazi vytvofit a vylepsit pocitacovy program, ktery fesi danou tilohu.
Existuje nékolik variant genetického programovani, ale zakladni princip je stejny nebo
alespori velmi podobny. Genetické programovéani pouziva terminy z oblasti evoluéni
biologie jako napiiklad:

e Jedinec - vhodné zakédovany pocitacovy program. V nasem piipadé zakédovany
neuronovy strom.

o Zdatnost - (fitness) je vysledek funkce zdatnosti (fitness function), kterd kazdého

7 ¥z

jedince ohodnoti ¢islem, udavajicim jeho schopnost fesit dany tikol.
e Populace - mnozina jedinct, ktefi jsou zpracovavani v jednom kroku procesu.

Cilem je nalézt jedince s nejvyssi zdatnosti, ¢ili v naSem pfipadé neuronovy strom s
nejmensi odchylkou skute¢né hodnoty vystupu od poZadované hodnoty. Jednotlivé kroky
algoritmu jsou:

1. Inicializace - vytvofeni prvotni populace. Obvykle to jsou ndhodné vygenerovani
jedinci.

2. Ohodnoceni - pfifazeni hodnoty podle funkce zdatnosti viem jedinctim.

3. Test - zjisti se, jestli néktery z jedinct spliiuje podminky pro ukonéeni algoritmu

hledéni. Pokud ano, algoritmus se ukon¢i. Pokud ne, pokrac¢uje se nasledujicim
bodem.
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4. Vytvofeni nové populace - ndhodné se vyberou jedinci s vyssi zdatnosti a z nich se
vygeneruji nov{ jedinci. Pak se pokrac¢uje bodem 2.

Pro vytvareni nové populace se pouZzivaji tyto operatory:

e reprodukce - zkopiruje jedince

7 ¥z

e kiiZeni - vyméni ¢asti jedinci mezi sebou
e mutace - ndhodné zméni malou ¢4st jedince

Velikost populace se udrZuje na stéle stejné hodnoté. To znamend, Ze pfi vytvafeni nové
populace se z ni musi odstranit tolik jedinci, kolik jich bylo vygenerovano novych.

Tento algoritmus mtZe byt zdlouhavy, pfipadné naro¢ny na vypocetni vykon a dokonce
se v rozumném case ani nemusi nejlepsi feSeni nalézt. DokaZe vSak nalézt feSeni vice ¢i
méné se piiblizujici optimélnimu feSeni.

4.4 Navrh struktury knihovny

Knihovna bude obsahovat zakladni jmenny prostor FlexibleNeuralTree. V tomto jmenném
prostoru budou vnoreny jesté tfi dalsi jmenné prostory, které budou logicky délit nékteré
knihovni tfidy.

Jmenny prostor TreeModel bude obsahovat ttidy Neuron, Connection a NeuralTree. Tyto
tfidy budou predstavovat implementaci flexibilntho neuronového stromu a budou mit
vSechny pottebné metody pro zakladni praci.

Jmenny prostor Workers bude obsahovat ttidy Breeder a Teacher. Ty budou implemento-
vat zminéné optimaliza¢ni algoritmy a budou zodpovédné za nalezeni vhodné struktury
stromu a jeho nauceni feSeni konkrétniho problému.

Jmenny prostor Utilities bude obsahovat podptrné tfidy pro vnitini potfebu, jako na-
ptiklad Calculator pro vypocty funkci, FntFactory pro vytvéafeni neuronovych stromt atd.

Ostatni podptirné tfidy, se kterymi se dostane do kontaktu uZivatel knihovny, budou
pfimo v hlavnim jmenném prostoru. Tfida Task bude slouZit jako zadani, které bude
obsahovat popis problému a nastaveni jednotlivych parametrt potfebnych pro nalezeni
vhodného feSeni. Pro popis problému bude slouzit tftida TrainingSet. Ta bude p¥edstavo-
vat trénovaci mnozinu. Trénovaci mnoZina vlastné plné popisuje konkrétni problém, pro
ktery je potfeba nalézt feSeni. Nalezené feSeni v podobé jednoho nebo vice neuronovych
strom pak bude predstavovat tfida Result. Ta bude, kromé feSeni samotného, jesté obsa-
hovat tdaje o probéhlém procesu, jako naptiklad ¢as, ktery byl potiebny pro zpracovani
tkolu, poc¢et vhodnych nalezenych feSeni, jestli bylo dosaZené maximalni povolené chyby
¢i nikoli atd. T¥ida, kterd cely tento model propoji a synchronizuje, bude mit nazev Fnt.
Bude obsahovat jednu metodu, které se pfeda jako argument t¥tida Task. Ta zajisti nalezeni
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vhodného feSeni a vrati tfidu Result, kterd bude obsahovat feSeni problému. Déle bude
ttida Fnt obsahovat metody pro uloZeni a nacteni nalezeného feSeni. Nékteré zakladni
téidy a jejich vzdjemné vztahy ukazuje tfidni diagram na obrazku
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Obrazek 15: Tfidni diagram - obsahuje pouze nejdtlezitéjsi tfidy a zakladni vztahy

4.5 Implementace knihovny

Implementaci knihovny popisu podle jednotlivych logicky souvisejicich skupin tfid z po-
hledu uZzivatele. Takto to bude pochopitelnéjsi oproti chronologickému postupu popisu,
jak tfidy postupné vznikaly. Vénovat se budu pfevazneé tém detailtim, které jsou daleZité
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pro efektivni pouzivani knihovny. Porozuméni zakladnimu principu fungovéani knihovny
pomtZe zlepsit orientaci v parametrech, kterymi Ize proces vyvoje neuronového stromu
ovlivnit.

Pro veskeré pojmenovani tfid, tfidnich ¢lenti, vlastnosti, metod atd. jsem pouzil ang-
licky jazyk. Angli¢tina je rovnéZz pouzita i v komentafich.

4.5.1 Tridy: Task, TrainingSet a TrainingPattern

Ukolem knihovny je najit jeden nebo vice neuronovych stromti pro feseni konkrétniho
problému. Zadéni tohoto tikolu je feSeno tfidou Task. Tato tiida obsahuje nékolik para-
metrd, z nichZ pouze dva jsou pro uZivatele povinné. Vynuceni této povinosti je ddno
konstruktorem tfidy, kterému se tyto parametry pifedaji jako argumenty. Pro pouZiti
knihovny je tedy nutné nejdfive vytvofit instanci této tfidy. Timto totiZ knihovné fek-
neme, co po ni pozadujeme.

Prvnim povinnym parametrem je training_Set. Ten pfedstavuje trénovaci mnozinu, jejiz
funkce a smysl byly popsény dfive. Trénovaci mnoZina je zastoupena tfidou TrainingSet.
Taméa dva konstruktory. Prvni konstruktor umoZiuje vytvorit prdzdnou trénovaci mnozinu.
JelikoZ kazdy trénovaci vzor mnoZiny obsahuje sadu vstupnich hodnot a jim odpovida-
jici sadu vystupnich hodnot, musime tomuto konstruktoru pfedat informaci o poctu
vstupti a vystupt, se kterymi budeme pracovat, a celkovy pocet trénovacich vzori, které
bude mnoZzina obsahovat. Pocet vystuptt udava také pocet neuronovych stromti, které
ma knihovna vytvofit. JelikoZ konstruktor vytvofil prazdnou mnoZinu, je potfeba do
ni jesté pridat jednotlivé trénovaci vzory. Pro vytvafeni trénovacich vzort slouZi tfida
TrainingPattern. Té v konstruktoru pfeddme pocet vstupti a vystupti neuronové sité a
poté nastavime vstupni a vystupni hodnoty. Trénovaci vzory miizeme také vytvofit jako
dvourozmérné pole typu ,double”. Potom vyuZzijeme druhy konstruktor t¥idy TrainingSet,
kterému preddme jako argument toto pole. Dale miizeme pojmenovat jednotlivé vstupy
a vystupy trénovacich vzort. K tomu slouZzi vefejné vlastnosti InputNames a OutputNames.

Druhym povinnym parametrem ttidy Task je parametr maxError. Ten udava maximalni
povolenou chybu, které se neuronovy strom pfi u¢eni mize dopustit. Velikost maximalni
povolené chyby je tudiz hlavni podminkou, ktera fik4, kdy se mtiZe proces vyvoje neu-
ronového stromu zastavit.

Ostatni parametry jsou nepovinné a jsou pfednastavené na hodnoty, které byly stano-
veny dle praktické zkuSenosti ziskané pfi vyvoji knihovny. Knihovnu tedy mizZe pouZit
jak zkuSeny uzivatel, ktery si miize parametry nastavit podle svych vlastnich potieb, tak
i nezkuSeny uZivatel, ktery se nemusi v dané oblasti pfili§ orientovat a pfesto miize do-
sdhnout uspokojivych vysledki. Vyznam jednotlivych parametrii bude popséan v dalSich
sekcich tykajicich se tfid, které tyto parametry pouZivaji. Zde jesté zminim parametry
lock a abort. Parametr Lock slouzi k uzamdeni instance tfidy Task. Instance se uzamkne
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automaticky, kdyZ se spusti proces hledani feSeni, ale mtiZe byt zamcena i uZivatelem
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pomoci metody lockTask. Po uzamceni se nedaji nastavovat parametry. Je to proto, aby se
neménily dileZité hodnoty v priibéhu procesu. Zabréni se tak nekonzistenci a nepiedvi-
danému chovani procesu. Jediny parametr, ktery se da po uzamceni meénit, je parametr
abort. Ten slouzi pro pfed¢asné ukonceni procesu nezavisle na tom, jestli se naslo nebo
nenaslo vhodné feSeni.

4.5.2 Tridy: Fnt, Result, ProcessStatus a ResultStatus

Ttida Fnt je vstupnim bodem knihovny. Jeji hlavni metodou je metoda findSolutionFor-
Task(), ktera spousti proces hledani vhodného feseni pro zadany tikol. Ukol neboli zadani
(instance tfidy Task) se pfedava instanci t¥idy Fnt pfi vytvafeni v konstruktoru. Po zavo-
lani metody findSolutionForTask() se uzamkne instance t¥idy Task a spusti se vlastni proces.
V pribéhu procesu generuje instance tfidy Fnt dva typy udélosti.

Udalost ProcessChanged je vyvolana pokazdé, kdyZz se zméni stav procesu. Stavy, kte-
rymi muize proces prochazet, jsou dany vyctem ProcessStatus. KdyZ se proces spusti, je
vyvoldna udélost se stavem RUNNING. Pokud proces dobéhne do konce, je vyvoladna
udalost se stavem FINISHED. Je-li proces pferusen difive, pomoci pfiznaku abort, pak
je vyvolana udalost se stavem ABORTED. Tt¥ida, nesouci informaci o stavu procesu, se
jmenuje StatusData a je soucasti generované udalosti.

Udalost EpochStarted je vyvolana pokazdé, kdyz za¢ne nova epocha vyvoje neurono-
vého stromu. Pojem epocha bude upfesnén pozdéji. Tato udalost obsahuje informace o
aktudlnim ,déni”, které jsou soucasti tiidy InfoData. Odsud se dozvime aktuadlné dosaze-
nou chybu nejlepsiho neuronového stromu, ktera epocha pravé bézi, kolikaty neuronovy
strom se aktualné vyviji (v pfipadé, Ze mame vice vystupti) a celkovy pocet dosud vyge-
nerovanych neuronovych stromt. Tato udalost také nep¥imo fika, Ze aplikace pracuje.

Uvedené udalosti lze vyuZit nejen k informativnim tceltim, ale také k fizeni aplikace,
ktera knihovnu implementuje. Na zdkladé aktudlnich vysledkt a stavu procesu se mtize
externi aplikace rozhodovat jaky, bude dalsi jeji postup.

Jakmile proces skonci, a je jedno jestli dobéhne sdim nebo je zastaven piiznakem abort,
vytvoii instanci tfidy Result, do které ulozi jeden nebo vice vysledki feSeni a dopliu-
jici informace. Pod pojmem ,feSeni” budeme nyni myslet jeden nebo vice neuronovych
stromfi, které jsou od knihovny pozadovany. Dilezitou informaci v instanci t¥idy Result
je vlastnost Status, ktera ¥ika, jak dopadl vysledek procesu. Status vysledku je dan jednou
ze dvou hodnot vyctu ResultStatus. Pokud se nalezlo feSeni, které splriuje pozadavek
na maximalni povolenou chybu, obsahuje stav vysledku hodnotu FOUND. Pokud ma
nejlepsi feSeni chybu vétsi nez maximalni povolenou, obsahuje stav vysledku hodnotu
NOT_FOUND. V ptipadé stavu FOUND obsahuje vlastnost AppropriateTrees jedno nebo
vice feSeni. V pfipadé stavu NOT_FOUND obsahuje pouze jedno feSeni. Je to doposud
nejlepsi nalezené feseni, i kdyZ se nepodatilo dosdhnout pozadované chyby. Vysledkem
procesu hledani je tedy vZzdy minimalné jedno feSeni.
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Pokud vysledek procesu obsahuje vice nez jedno feSeni, je moZzné je sefadit. Na vybér
je fazeni podle velikosti chyby metodou sortByError() nebo podle velikosti neuronového
stromu (poctu pouzitych neurontl) pomoci metody sortBySize().

Dale tfida Fnt obsahuje metodu saveNeuralTreesToFile(), kterd ulozi vysledné feSeni do
XML souboru. Kromé feSeni v podobé pole neuronovych stromt musime metodé také
pfedat ndzev souboru a adresate, kam se ma feSeni ulozit. Posledni dtileZitou metodou
ttidy Fnt je metoda loadNeuralTreesFromFile(), kterd nacte uloZzené feSeni ze souboru a
vytvoii z néj potfebné objekty. Tato metoda mé pouze jeden argument a tim je cesta k
souboru.

4.5.3 Tridy: Neuron, Connection a NeuralTree

Tyto tii tfidy pfedstavuji model neuronového stromu.

Ttida Neuron predstavuje formalni neuron. Kazdy neuron mé svoje identifika¢ni ¢islo za-
stoupené vlastnosti Id, které je unikatni v ramci jednoho neuronového stromu. Toto ¢islo
je predano konstruktoru pii vytvéafeni objektu neuronu. Cislo je diilezité a musi byt vzdy
nastaveno na uréitou hodnotu. Cisla se neurondm pfitazuji od jedni¢ky nahoru pii vy-
tvafeni neuronového stromu. Zac¢ina se u vstupnich neuronti a pokracuje se pies neurony
ve skrytych vrstvach aZ nakonec k neuronu vystupnimu. Vstupni neurony tak maji nej-
nizsi ¢isla a pomoci téchto ¢isel (identifikatort) knihovna rozliSuje, o ktery vstup se jedna.
To je také smérodatné pro uzivatele. Ten sice s objektem neuronu nepiijde pfimo do styku,
ale bude zadavat vstupni vektor hodnot celému stromu, aby ziskal jeho odpovéd. P¥i pie-
davani tohoto vektoru vstuptt musi dodrZet potadi jednotlivych hodnot. Toto pofadi je
dano praveé identifika¢nimi ¢isly neuronti a je vzdy vzestupné. DtleZitost identifika¢nich
¢isel se projevuje hlavné pfi nacitani neuronového stromu z XML souboru, kde mohou
byt neurony umistény v ndhodném potadi. Nejvyssi identifika¢ni ¢islo m4 vystupni neu-
ron. Jeho ¢islo je pouzito pro vypocet hasovaci funkce. Identifika¢ni ¢isla neuront jsou
také pouzity pfi uklddani neuronového stromu do souboru XML. Dale neuron obsahuje
parametry jako je stav, prah, potencidl, strmost, aktiva¢ni funkce a také spoje k ostatnim
neurontim. Aktivacni funkce je dana vyctem ActivationFunction a miize nabyvat hodnot
RADIAL_BASIS _FUNCTION (funkce radialni baze), STANDARD_SIGMOID_FUNCTION
(funkce standardni sigmoida) a HYPERBOLIC_TANGENT_FUNCTION (funkce hyperbo-
licky tangens). Prah neuronu odpovida parametru ,,a” v rovnici [10|a strmost parametru
b

Ttida Connection pfedstavuje spojeni dvou neuronti. Obsahuje parametr inputNeuron,
ktery odkazuje na vstupni neuron. ,,Vstupni” ve vztahu k danému spoji. Dale tfida Con-
nection obsahuje parametr weight, piedstavujici vahu spoje.

Ttida NeuralTree pfedstavuje jeden neuronovy strom, ktery se skladéd z neuront a spojti.
Nejdtlezitéjsi metodou této tiidy je metoda getResponse(double[] inputValues), ktera vraci
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odezvu neuronového stromu na vstupni podnét. Metodé pfedame jako argument pole
typu double, které predstavuje vstupni vektor. Neuronovy strom (v této knihovné) pracuje
na vstupu s readlnymi hodnotami v intervalu (—1;1). Vysledkem volani metody getRe-
sponse je opét hodnota typu double z intervalu (—1;1) nebo p¥ipadné (0;1) v zavislosti
na pouzité aktiva¢ni funkci neuronu. Tato hodnota je vystupem neuronového stromu.
Vlastnost Title umoziiuje pojmenovat neuronovy strom. Titulek stromu tak mtze slouZit
k jeho odliSeni od ostatnich. V aplikaci samotné se to asi nevyuzije, ale v XML souboru,
kde bude uloZeno feSeni, mtize byt neuronovych stromt vice a pak by nemuselo byt
jasné, ktery strom je ktery.

Konstruktor t¥idy NeuralTree je pouze interni, protoZe uZzivatel sim neuronovy strom
nevytvari. K dispozici je metoda equals(NeuralTree anotherTree, bool onlyStructure), ktera
porovnava dva neuronové stromy. Vola se na neuronovém stromu a jeji prvni argument
je odkaz na druhy neuronovy strom se kterym se bude porovnavat. Druhy argument fika,
jestli se budou porovnavat pouze struktury stromt nebo i parametry. Metoda ToString()
slouzi k pfevedenti struktury stromu a jeho parametrti do podoby fetézce. Ten pak mtize
byt zobrazen tfeba na konzoli. Je to jedind funkce knihovny, kterd umoznuje zobrazit
neuronovy strom. Toto zobrazeni neni moc pfehledné, ale jako zakladni informace o tom,
jak dany strom vypad4, to postacuje. Za zminku stoji vlastnost Size, kterd vraci pocet
,pouZzitych” neuronti ve stromu. Slovo pouZitych je podstatné, protoze nékteré ze vstup-
nich neuronti nemusi byt vyuzity. Nemaji spoje k neurontim do skrytych vrstev. Velikost
neuronového stromu je o tyto nepouzité neurony mensi. Seznam ID vSech pouZzitych
vstupnich neuronti obsahuje vlastnost UsedInputs.

Vlastnosti InputNeurons a OutputNeuron nejsou pro uZzivatele v zakladnim rezimu po-
tfeba. Jsou vyuZivany pfedevsim interné knihovnou. SlouZzi pro pfistup ke vstupnim
neurontim a k vystupnimu neuronu. Tyto dvé vlastnosti miize uzivatel vyuZit v pfipadé,
Ze problém, ktery hodla fesit pomoci neuronové sité, je pilis slozity a 1ze jej rozdélit do né-
kolika mensich podproblémii. Pro kazdy podproblém se nalezne jeden neuronovy strom
a tyto stromy se pak mezi sebou propoji. Doba pro nalezeni jednodussich neuronovych
strom je totiZz podstatné kratsi. Propojeni dvou neuronovych stromti se da realizovat tak,
Ze se vytvofi novy spoj (instance tfidy connection) a nastavi se mu jako vstupni neuron
vystupni neuron jednoho stromu, ktery se ziska pravé diky vlastnosti OutputNeuron. Poté
se novy spoj pfida k nékterému ze vstupnich neuronti druhého stromu. Ten ziskame zase
pomoci vlastnosti InputNeurons.

Princip zpracovani podnéta

Po zavolani metody getResponse se vstupni vektor preda vstupnim neurontim. Hodnoty
se neurontm piedaji pomoci jejich vlastnosti State, takze se vlastné p¥imo nastavi jejich
stav. Vstupni neurony neprovadéji Zddnou jinou funkci neZ predani vstupnich hodnot
dal$im neuron@im. Nasledné se na vystupnim neuronu zavold metoda getState(). Ta vola
rekurzivné stejnou metodu ve vSech svych ,potomcich”. Pfi po¢itani vystupni hodnoty
neuronového stromu je tak pouzit algoritmus priichodu stromem do hloubky. Jelikoz
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je pro reprezentaci formalniho neuronu zavedena pouze jedna tfida, nelze pf¥imo rozpo-
znat, ktery neuron je vstupni a ktery ne. Tato vlastnost se rozpozna za béhu programu tak,
Ze vstupni neurony nemaji zZddné spoje, krom jednoho, ktery je na jejich vystupu. Diky
této dynamice je mozno provadét spojovani neuronovych stromt do vétsich struktur, jak
bylo popsano dfive. Proto musi metoda getState() nejdfive ovéfit, jestli ma dany neuron
néjaké spoje. Pokud ano, znamena to, Ze se nejdfive musi ziskat vystupni stavy neuronti
v niZsi vrstvé. Proto se v cyklu vol4 pfes vSechny spoje metoda gatState na neuronech v
nizsi vrstvé. Ziskané hodnoty se vynédsobi vahou spoje a se¢tou se. Pak se od nich odecte
hodnota prahu a vysledek se uloZi jako potencial neuronu. Jakmile je zndm potencial
neuronu, zavola se metoda transfer(), kterd z potencialu vypocte stav svého neuronu po-
moci aktiva¢ni funkce. Konkrétni aktiva¢ni funkce se neuronu nastavuje automaticky pii
vytvéafeni neuronového stromu podle informace v objektu Task.

Konverze vstupnich a vystupnich hodnot

Jak jiz bylo uvedeno, neuronovy strom je navrZen pro praci s redlnymi hodnotami. Ty
vsak mohou byt pouze v intervalu (—1; 1). Pokud je potfeba pracovat s jinym intervalem
hodnot, musi se provést konverze celého intervalu na interval (—1;1). Na toto omezeni
se musi brat ohled uZ pfi vytvareni trénovaci mnoZiny. Vystup neuronového stromu je v
tomto intervalu pouze za pfedpokladu, Ze se pro neurony pouZije jako aktivaéni funkce
Hyperbolicky tangens. Pokud se pouZzije funkce Standardni sigmoida nebo Radiélni baze,
pak je interval vystupnich hodnot (0; 1).

4.5.4 Parametr sizeOfBunch

NeZ budu pokracovat dale, je tfeba objasnit vyznam parametru sizeOfBunch, ktery se
nachazi ve tfidé Task. Tento parametr vyznamneé ovliviiuje chovéani knihovny a pokladam
tedy za dulezité jej dobie objasnit.

JelikoZ mame vytvofit neuronovy strom, ktery se musi naucit pfiklady z trénovaci
mnoziny, o které nevime, co vlastné predstavuje, nastava problém, zZe nevime kolik neu-
ronu k tomu budeme potfebovat. To je sice pfedmétem optimaliza¢niho algoritmu, ale ten

vz

je zaloZen na principech genetiky, kterd pouzivd DNA fetézec pro zakédovani struktury
neuronového stromu. Abychom mohli pouZivat operétor kifizeni, musi mit délku DNA
fetézce kazdy strom stejnou. Na zac¢atku tedy musime zvolit ur¢itou délku DNA fetézce,
se kterou se bude po celou dobu procesu pracovat. Délka DNA fetézce zaroveni omezuje
maximalni pocet neuronti, které jdou v takovém fetézci zakédovat. Abychom nezvolili
prili§ malou délku fetézce (neurony by se do ni nevesly), ale ani p¥ili§ velkou, ktera by
zbyte¢né zvysovala naroky na vypocetni prostfedky a prodluzovala vypocet samotny,

potfebujeme alespon pfibliznou pfedstavu o tom, kolik neurontt budeme potfebovat.

Miizeme odhadnout pocet potfebnych neuronti na zakladé praxe, ale pfesnéjsibude, kdyz
nam uZivatel sdm fekne, jak moc je jeho problém sloZity. Protoze tato knihovna pocitd jak
s méné zkuSenym uZzivatelem, tak i se zkuSenym uzivatelem, nabizi oba p¥istupy k pfi-
bliznému odhadu poc¢tu neuronti. V ptipadé, Ze knihovnu pouZije zkuSeny uZivatel, ma
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moznost ,fict” knihovné néco o sloZitosti problému. Na tomto zakladé tak knihovna odha-
V piekladu to znamena velikost svazku. Velikost svazku udava pocet trénovacich vzorti na
jeden svazek. Kdyz stanovime, kolik vzori bude obsahovat jeden svazek, mtizeme tak
celou trénovaci mnoZzinu rozdélit do nékolika svazkt. Celkovy pocet svazkt trénovaci
mnoziny chape knihovna jako ¢islo vyjadfujici miru sloZitosti problému. Cim je toto &islo
vétsi, tim je problém slozitéjsi. Mezi poctem vSech svazkii mnoZiny a velikosti jednoho
svazku je nepfima tméra. TakZe lze fici, Ze ¢im mensi pocet vzort (pravidel) je v jednom
svazku, tim vice svazkii pak mnozina obsahuje. Vyznam parametru sizeOfBunch je tedy
fici knihovné miru sloZitosti problému. Jeho hodnota tak zdsadné ovliviiuje délku pro-
cesu, jeho naro¢nost na vypocetni prosttedky ajeho celkovy vysledek (upfesnim pozdéji).
Tato myslenka vychazi z nasledujiciho ptikladu.

Maéame dvé trénovaci mnoziny. Kazda obsahuje stejny pocet trénovacich vzort. Jak jiz
bylo feceno v kapitole \Vyuziti neuronovych siti, jednotlivé vzory trénovaci mnoziny
predstavuji body v prostoru. Tyto body se snaZi neuronova sit’prolozit hyperplochou pii
procesu uceni. Pokud jsou body v prostoru rozlozeny tak, Ze hyperplocha, ktera je ma
protinat, neni sloZzita, postaci ndm méné neuront pro tuto realizaci. V pfipadé, ze body
v prostoru potfebuji slozitéjsi hyperplochu (funkci) k proloZeni, potfebujeme neuronti
vice. Proto tyto dvé trénovaci mnoZiny se stejnym poctem trénovacich vzort nemusi
predstavovat stejné sloZité problémy. Algoritmus knihovny dostane na vstupu trénovaci
mnoZinu, z niZ mé pouze tfi pfimé informace. Pocet vstupti budouci neuronové sité
(neuronového stromu), pocet vystuptl budoucdi sité (pocet jednotlivych stromti) a pocet
trénovacich vzort. Da se predpokladat, Ze ¢im vice trénovacich vzort bude obsahovat
trénovaci mnoZina, tim sloZitéjsi bude hyperplocha k proloZeni téchto vzort. Rovnéz se
dé predpokladat, Ze i vice vstuptl a vystupti bude znamenat sloZitéjsi problém. Mohli
bychom sice prozkoumat rozloZeni bodti (trénovacich vzorti) v prostoru a podle toho po-
soudit sloZitost problému, ale toto miiZe byt slozité. Z tohoto dtivodu miuZe algoritmus
odhadnout sloZitost problému na zakladé tii pfedchozich tdajh. ProtoZe vSak uZzivatel
knihovny vytvafi trénovaci mnozinu a tudiz by mohl mit pfedstavu o jeji sloZitosti, mtize
knihovné tuto informaci poskytnout.

Je tedy na uvaZeni uzivatele, aby zadal ur¢itou hodnotu parametru sizeOfBunch. Jak tuto
hodnotu zvolit je otdzka praxe. Pokud ji uzivatel nezad4, pouZije algoritmus hodnotu
pfednastavenou. Nicméné je-li uzivatel v této oblasti nezkuSeny, mtiZze ovlivnit maxi-
malni pocet neuronti ve stromu parametrem multiplicator. Jak tyto parametry ovliviiuji
¢innost algoritmu bude popsdno pozdéji.

4.5.5 Tridy: Breeder, Teacher, Evolution a FntFactory

Metoda findSolutionForTask() ttidy Fnt spousti hledani vhodného feSeni. Tuto ¢innost viak
sama nevykonava, ale povéfi tim instanci t¥idy Breeder (Slechtitel). Ve tfidé Breeder se na-
chézi hlavni smyc¢ka procesu. Ta se spousti v samostatném vlakné a sklada se ze ¢tyf
vnofenych cykld. Prvni cyklus opakuje proces hledani vhodného neuronového stromu
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pro kazdy pozadovany vystup. Pocet téchto opakovani je odvozen od poétu vystup-
nich hodnot v trénovaci mnoZiné. Druhy cyklus je vnofen do prvniho a nazyva se Epocha.
Epocha v sobé obsahuje zbylé dva cykly. Jeden se nazyva Generace aimplementuje optima-
lizaci struktury neuronového stromu. Druhy opakuje proces uceni pro kazdy neuronovy
strom v populaci. Vyvoj neuronového stromu probiha v instanci ttidy Evolution. Zde je
implementovan evolu¢ni algoritmus, pouzivajici genetické operatory, pro optimalizaci
struktury neuronového stromu. Tfida Evolution udrZuje populaci neuronovych stromt
v poctu, ktery je ddn parametrem populationSize. Tento parametr je ve t¥idé Task a jeho
nejmensi hodnota mize byt osm. To dovoluje vytvofit minimalni pocet novych jedincti v
populaci o poc¢tu dva. Algoritmus ma totiz nastaven maximdlni pocet novych jedinci v
jednom kroku ve velikosti ¢tvrtiny populace. Aby tedy mohli vzniknout alespori 2 novi
jedinci v jednom kroku, je nutné mit nejnizsi populaci v poc¢tu osm.

NeZ zapo¢ne cyklus hledani vhodného feSeni, vygeneruje se poc¢ate¢ni populace neu-
ronovych stromu, skladajici se z ndhodnych struktur a parametri. K vytvéfeni neuro-
novych stromt slouZzi tfida FntFactory. Jeji metoda buildRandomTree() ,,vystavi“ nahodny
neuronovy strom. Tato metoda se pouZziva pouze pii generovani poc¢ate¢ni populace. Pro

vytvareni stromii na zakladé DNA se pouziva metoda buildNeuralTreeFromDna().

Generovani ndhodného stromu

K vygenerovani prvotni populace ndhodnych jedincti, jak bylo feceno, pouZijeme tfidu
FntFactory. NeZ za¢neme vytvéaret jedince (neuronové stromy), je potfeba stanovit délku
fetézce DNA, ktery bude tyto jedince kédovat. Tuto délku Ize stanovit na zdkladé ma-
ximéalniho poctu neuronti, které mtZe strom obsahovat. Maximélni pocet neuronti ve
stromu zjistime se¢tenim vstupnich neuront, jednoho vystupniho neuronu a maximal-
niho poc¢tu neuronti ve skrytych vrstvach. Matematicky vyjadieno:

Nait = Nin + Nout + Nhidden (14)

Kde:

Ngyi - je maximalni pocet vSech neuront ve stromu

Ny, - pocet vstupnich neuronti

Nout - pocet vystupnich neuronti (v tomto p¥ipadé pouze jeden)
Nhidden - maximalni pocet neuronti ve skrytych vrstvach

Vystupni neuron je jen jeden a pocet vstupnich neuront je dan trénovaci mnozinou.
Zbyva tedy zjistit maximalni pocet skrytych neuronti. Tento pocet odhadneme tak Ze
vynéasobime pocet vstupnich neuronti parametrem multiplicator a po¢tem svazkt. Mul-
tiplikator neboli ndsobitel se voli ndhodné podle praktického uvazeni.

Nhidden = Nin * m * B (15)

Kde:
Nhidden - maximalni pocet neuronti ve skrytych vrstvach
Niy, - pocet vstupnich neuronti
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m - multiplicator (nsobitel)
B - pocet svazkii

Maximdlni pocet skrytych neuronti vychédzi z poctu vstupnich neuronti. Ten je dany
pevné a nemuiZeme jej zménit. MiZeme ale ménit nasobitel a nepiimo také pocet svazkii.
Pocet svazkti vypocteme z trénovaci mnoziny na zakladé velikosti svazku. Ten byl popsan
jiz dfive.

B = (Pui/Pp) +1 (16)
Kde:
B - pocet svazkl
P,y - celkovy pocet trénovacich vzort
Pp - pocet trénovacich vzort v jednom svazku (velikost svazku)

Pocet svazkli B se po vypoctu zaokrouhli na nejbliZsi celé ¢islo smérem dolti. Aby se
nestalo, Ze po zaokrouhleni bude pocet svazka 0, pficitd se k tomuto poctu jednicka.
JelikoZ se multiplikator a velikost svazku nastavuje viceméné nahodné, je mozné, Ze se
v pribéhu procesu hledani nenajde feSeni s poZadovanou chybou, protoZe jsme povolili
prili§ maly pocet neuronti, které se mohou ve stromu vyskytovat. V takovém ptipadé
miiZeme proces opakovat s jinou (vyssi) hodnotou nésobitele. Také mtiZeme nastavit
niz3i velikost svazku. Vhodnéjsi se vSak miiZe jevit nastaveni nasobitele na urc¢itou hod-
notu a tu pak neménit. Misto toho radéji ménit hodnotu velikosti svazku a hledat tak
optimalni velikost svazku. Je to z toho divodu, Ze kdyZ se pozdéji rozhodneme pridat
trénovaci vzory do trénovaci mnoZiny, tak se hodnota po¢tu svazku automaticky zveétsi
a my nemusime pamatovat na to, Ze je tfeba zvySit maximalni pocet neuronti. Toto mtize
nastat napfiklad, kdyz nebudeme spokojeni s vyslednym feSenim z diivodu nevhodné
zvolené trénovaci mnoZiny. Rozhodneme se tedy mnoZinu upravit a proces spustit znovu
se stejnym nastavenim parametra.

Velikost svazku mé vliv i na miniméalni pocet neuronti ve stromu. Zatim co zvySovani
hodnoty nésobitele zvétsuje pouze maximalni pocet neuronti ve stromu, tak snizovani
velikosti svazku nejen Ze zvySuje maximéalni pocet neuronti ve stromu, ale zvysuje také
minimalni pocet neuronti ve stromu. Toto chovéni by mohlo urychlit proces tim, Ze se
neztréci ¢as s ,velmi malymi” strukturami, které nejsou schopny se naucit trénovacim
vzortim. Konkrétné se minimélni pocet neuronti ve skrytych vrstvach stanovi jako pocet
svazk.

Retézec DNA v tomto ptipadé piedstavuje pole ¢isel typu integer &ili pole celych &isel.
Struktura neuronového stromu je do tohoto pole zakédovana jako ,rozloZzend” matice
spojui mezi neurony. Sloupce matice spoji piedstavuji vSechny potencidlni neurony ve
stromu sefazené vzestupné. Pocet sloupcti je tedy roven maximalnimu poctu vSech neu-
ront ve stromu. Radky matice spojti pak piedstavuji skryté neurony a vystupni neuron,
sefazeny taktéz vzestupné. Radky odpovidajici vstupnim neurontim nejsou potteba, jeli-
koz vstupni neurony nemaji zddné potomky a tudiz do nich nemtize vést zadny vstupni
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spoj. Hodnoty matice pak mohou nabyvat ¢isel 0 nebo 1. Jednicka v dané burice znamen4,
Ze od neuronu v daném sloupci (neuron niZsi vrstvy) vede spoj k neuronu v daném fadku
(neuron vyssi vrstvy). Nula v dané burice pak znamend, Ze mezi danymi neurony spoj
neni. Délku DNA fetézce tedy vypocteme podle nasledujiciho vzorce.

Ipna = N * (Nhidden + Nout) 17)

Kde:

IpN 4 - je délka Fetezce DNA (pocet prvki pole)

Ngyi - je maximalni pocet vSech neuront ve stromu

Nhidden - maximdlni pocet neuronti ve skrytych vrstvach

Noyt - pocet vystupnich neuronti (v tomto pfipadé pouze jeden)

Matici spojt vloZime do pole DNA tak, Ze postupné bereme jeji fadky shora a vkla-
dame je do pole zleva.

Nyni miizeme zacit vytvaret ndhodné struktury neuronovych stromti (jedince). Algorit-
mus pro tuto ¢innost funguje takto: Vygeneruje se ndhodné ¢islo v rozsahu (B, Npidden),
které pfedstavuje aktudlni pocet skrytych neuronti v konkrétnim stromu. Vytvofii se
vsechny vstupni neurony. Pak se vygeneruje opét nahodné ¢islo v rozsahu (1, Nynused),
které predstavuje pocet skrytych neuronti v aktualné budované vrstvé. N,,scq zde zna-
mena pocet dosud nepouzitych neuronti. Na zacatku se rovna poctu vsech neuronti
ve skrytych vrstvach. Pak se v priibéhu vytvéareni stromu (po vytvoreni kazdé skryté
vrstvy) sniZuje o pocet neurond, které jiz byly pouzity v pfedchozich vrstvach. Vytvori
se tedy vSechny neurony budované vrstvy a ndhodné se propoji s neurony v nizsi vrstveé.
Takto se postupuje vrstva po vrstvé az k vystupnimu neuronu. Mezitim se jesté s jistou
pravdépodobnosti propojuji vstupni neurony s neurony ve vyssich vrstvach (spojeni ptes
vrstvy) a dokonce i pfimo s neuronem vystupnim. Pravdépodobnost propojeni vstupnich
neurond do skryté vyssi vrstvy je mozno ovlvnit parametrem inputToHiddenProbability.
Pravdépodobnost propojeni vstupnich neuront pfimo s vystupnim neuronem je mozno
ovlivnit parametrem inputToOutputProbability. Oba parametry se nastavuji ve ttidé Task.
Pocet vrstev a pocet neuronti v jednotlivych vrstvach je ndhodny. Prahy a strmosti vSech
neuront a vahy vSech spojtli jsou nastaveny nahodné v intervalu (0; 1). Aktiva¢ni funkce
je ddna parametrem function a to vSem neurontm stejné. Abych to upfesnil, tak ve vzorci
odpovida parametr a prahu neuronu a parametr b odpovida strmosti neuronu.

Generovani stromu z DNA

Kdyz predchozi metoda buildRandomTree() vygeneruje ndhodny neuronovy strom, za-
pise do négj také jeho DNA fetézec. Tento fetézec obsahuje pouze informaci o struktuie
stromu, kterd je ddna po¢tem neuronti a pouzitymi spoji. Po vygenerovani celé pocate¢ni
populace téchto stromfi se jizZ nahodné stromy nevytvéareji. Misto toho se nova populace
ziskava kiiZenim jiz existujicich jedincii. To probiha tak, Ze se vezmou DNA fetézce dvou
nahodné vybranych jedincti a vytvofi se z nich dva nové fetézce. Tyto nové fetézce maji

kazdy urcitou ¢ast DNA od jednoho i druhého ze svych ,rodi¢a” (ptivodnich fetézcti). Z
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téchto fetézcti se pak vytvofi dva nové neuronové stromy. To zajistuje metoda buildNeu-
ralTreeFromDna(int[] dna). Té se pfeda fetézec DNA jako argument. JelikoZ je novy fetézec
DNA piedany metodé sloZen ze dvou ¢asti raznych jinych fetézcti, nemusi nékteré jeho
¢asti davat smysl pfi vytvareni nového jedince. ZaleZi na tom, ve kterych tsecich se oba
ptvodni fetézce rozdélily. Navic na fetézce DNA ptisobi i mutace, ktera mtize mit i ne-
gativni vliv na vysledného jedince. Z téchto diivodti ma metoda pro vytvareni stromu
z DNA fetézce k dispozici opravné mechanismy. Musi se zajistit, aby kazdy neuron v
nové vytvofeném stromu, ktery je listem tohoto stromu, ale neni to vstupni neuron, byl
odstranén. Takovyto neuron totiZ neplni Zddnou funkci a narusoval by spravnou ¢innost
neuronového stromu pii vytvafeni odezvy. Déle se musi ze stromu odstranit vSechny
»zdvojené” cesty k urcitému neuronu ve skryté vrstvé a cykly. Cykly by zptisobily neko-
ne¢nou smycku ¢teni vystupni hodnoty pfi odezvé a protoze je proces rekurzivni, doslo
by k vycerpani pridélené paméti. Pfi odstratiovani zdvojenych cest a cyklh je vétSinou
na vybér vice moznosti, kterou cestu ponechat a kterou odstranit. Vybér se ponechava
néhodé, proto pokud by se z jednoho DNA fetézce mélo vytvofit vice jedinc(i, mohli by
mit jedinci navzédjem rtizné struktury. Po vygenerovani struktury neuronového stromu z
DNA fetézce se nastavi hodnoty praht a strmosti jednotlivych neuronti a hodnoty vah
vSech spojii na ndhodna &isla.

Evolucni procesy

Po vygenerovéani ndhodné prvotni populace se v cyklech zvanych Epocha provadéji né-
sledujici kroky. Nejdfive se spusti cyklus optimalizace struktury neuronovych stromt
zvany Generace. V tomto cyklu se ohodnoti vSichni jedinci v populaci podle zadané
funkce zdatnosti. Funkce zdatnosti, neboli fitness function, se voli ve tfidé Task para-
metrem fitness. Funkce zdatnosti je dand vyctem ActivationFunction a mhZe nabyvat
hodnot RADIAL_BASIS_FUNCTION, STANDARD_SIGMOID_FUNCTION a HYPERBO-
LIC.TANGENT _FUNCTION. Po ohodnoceni probiha vybér jedincti ke kiiZeni. Vybér je-
dincti je ndhodny proces, pfi kterém maji vétsi pravdépodobnost vybéru jedinci s lepsi
hodnotou funkce zdatnosti. V tomto pfipadé je hodnota funkce zdatnosti vypocitana
z priumérné nebo maximalni chyby odezvy neuronového stromu. Znamena to tedy, Ze
¢im mensi chybu mé dany jedinec, tim vétsi je jeho zdatnost. KdyZ jsou jedinci vybréni,
probéhne proces kiiZeni na zakladé jejich DNA fetézci. Vysledkem jsou nové fetézce
DNA. Na nové DNA fetézce se poté s jistou pravdépodobnosti aplikuje operator mutace.
Ten probih4 tak, Ze se vybere ndhodné misto v fetézci (gen) a invertuje se jeho hodnota.
Pravdépodobnost mutace je ddna pevné (5%), nelze ji tedy ménit. Na zadkladé noveé pfipra-
venych fetézcti DNA se vytvofi novi jedinci, ktefi se zafadi do existujici populace. Jelikoz
musi byt v populaci neustale stejny pocet jedincti musi se odstranit stejny pocet starych
jedincti. Jedinci, ktefi se z populace musi odstranit, se opét vyberou na zakladé ndhod-
ného vybéru. Tentokrat maji vétsi pravdépodobnost vybéru jedinci se slabsi hodnotou
zdatnosti. Timto vznikne nova populace a generac¢ni cyklus se opakuje. Opét se provede
ohodnoceni jedincti atd. Pocet téchto genera¢nich cyklii v jedne epoSe je dan paramet-
rem maxGenerations. Pfi této ¢innosti se v populaci udrzuje nékolik jedincti, ktefi patii
do podmnoziny zvané ,elita”. Pocet téchto elitnich jedincti je dan parametrem eliteSize a
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v,

z populace nikdy neodstrariuji, protoZe pfedstavuji neuronové stromy s aktualné nejlepsi
strukturou. Vyfadit z ,elitni jednotky” je ale mtiZe jiny (mladsi) jedinec, ktery dosdhne
lepsi zdatnosti. Ten tak nahradi ptvodniho eltniho jedince sebou samym. Toto chovéni

A

zajisti, Ze nikdy nepfijdeme o ta nejlepsi feSeni doposud nalezena.

Poté, co skon¢i cyklus optimalizace struktury, ovéfi se, jestli se v populaci nachazi alespori
jeden neuronovy strom s chybou mensi nebo rovnou maximalni povolené chybé. Pokud
ano ukon¢i se proces hledani a vSecny neuronové stromy, které maji chybu mensi nebo
rovnu maximélni povolené chybé se ulozi do objektu Result. Pokud takovy neuronovy
strom neexistuje, zahéji se cyklus optimalizace parametrii neboli uceni. Ten zajistuje tfida
Teacher, ktera se snazi naucit kaZzdy neuronovy strom v populaci fesit zadany problém
dany trénovaci mnoZzinou. U¢ici cyklus se opakuje, dokud se nedosdhne chyby odezvy
mensi nebo rovné maximalni povolené chybé. Maximélni povolenou chybu tfida ziska z
parametru maxError. Aby se nemarnil ¢as, straveny uc¢enim stromu, ktery neni schopny se
danému problému naucit (nemé na to vhodnou strukturu), je navic stanoven maximalni
pocet ucicich cykld. Ten je dan parametrem maxCyclesCount. Podminky pro zastaveni
uceni na konkrétnim stromu jsou tedy dvé a ty zajisti, Ze se u¢eni zastavi bud’ po dosazeni
pozadovaného vysledku nebo po vycerpani limitu. V jednom kroku uéiciho cyklu se po-
stupné prochézi viemi trénovacimi vzory a kazdy vzor se pfedlozi neuronovému stromu
jako podnét. Ziskana odezva na podnét se porovné s pfedpokladanou odezvou a vypocte
se rozdil. Tento rozdil pfedstavuje chybu, které se neuronovy strom dopustil. Tato chyba
se pomoci parcidlni derivace aktiva¢ni funkce §ifi zpét az k neurontim prvni skryté vrstvy.
Béhem tohoto Sifeni se celkova velikost chyby ,rozpad4d” na mensi casti, ze kterych se
vypocitavaji odchylky jednotlivych vah spojii, prahii a strmosti neuronti. Tyto odchylky
pak slouzi ke korekci vah, prahti a strmosti. T¥ida Teacher tak vlastné implementuje al-
goritmus back-propagation, popsany v kapitole 2.6, KdyZ se provadi korekce vah, prahti
a strmosti na zdkladé vypoctenych odchylek, nepouZivaji se pfimo vypoctené hodnoty
odchylek, ale pouze jejich ur¢ity pomér. Tento pomeér je ovlivnén dvéma parametry, které
je nutno rovnéz stanovit na zédkladé praktické zkusenosti. Matematicky je to vyjadfeno
takto:

0 = deate ¥ O+ Oprev * (18)

Kde:

d - je vyslednd odchylka dané vahy spoje, prahu nebo strmosti neuronu, které se pouZije
pro korekci

dcalc - je vypoctend odchylka pro danou vahu, prah nebo strmost (vystup z derivace)

« - je koeficient u¢eni

dprev - je velikost odchylky prahu, vahy nebo strmosti z pfedchoziho kroku

- je vliv zmény z pfedchoziho kroku

Parametry « a p jsou ve tfidé Task a jsou jiz pfednastavené. UZivatel si je vSak mtize
zménit podle svych potieb. Parametr learningRate zastupuje koeficient uceni o a miize byt
nastaven v intervalu hodnot (0; 1). Parametr previousDeltaRate zastupuje vliv predchoziho
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kroku p a rovnéz mutize byt nastaven v intervalu (0; 1). U¢ici algoritmus navic rozpoznava
elitni stromy a tém je koeficient uc¢eni sniZzen na pétinu toho, ktery je nastaven ve tiidé
task. Vliv pfedchoziho kroku se u elitnich stromii sniZuje na polovinu. Tyto dvé odlisnosti
sniZuji pravdépodobnost, Ze dojde k poskozeni nejlepsiho feSeni u¢enim.

I pfes tato opatfeni, ktera minimalizuji ,ztratu” nejlepsiho jedince u¢enim, se neda zcela
zabranit zhorSeni chyby elitnich jedincti. Proto existuje ve tfidé Task parametr FixTheBest-
Specimen (,,upevnit” nejlepsiho jedince), ktery zajisti, Ze aktualné nejlepsi jedinec bude
vyjmut z uciciho cyklu. Je-li tento parametr nastaven na hodnotu , true”, zamezi se uc¢eni
nejlepsiho jedince a tak neni moZno u¢enim zhorsit jeho zdatnost.Toto feSeni sebou pfi-
nasi dalsi problém a to ten, Ze nejlepsi jedinec by se teoreticky mohl ucenim jesté vice
zlepsit, ale je mu to znemoZnéno. Proto se vzdy v poslednim genera¢nim cyklu optimali-
zace struktury naklonuje aktudIné nejlepsijedinec a jeho kopie se dostane do cyklu uceni.
Pokud ma tento jedinec potencial se u¢enim zlepsit, zlepsi se jeho klon a nahradi tak
nejlepsiho jedince. V procesu uceni tak mame tieti podminku, kdy se uceni na daném
jedinci zastavi. Ta nastane, jakmile pravé uceny jedinec dosahne lepsi zdatnosti nez nej-
lepsi jedinec.

Cyklus hledéni lepsi struktury a ucici cyklus jsou soucasti cyklu zvany Epocha, jak jiz
bylo feceno, a ten zajistuje, Ze se neustéle stfida optimalizace struktury a nasledné op-
timlizace parametrd. Maximalni pocet epoch je ddn parametrem maxEpochs.

4.6 Struktura XML souboru

Vysledné feSeni v podobé jednoho nebo vice neuronovych stromt je moZzno uloZit do sou-
boru pro jeho uchovéni a pozdéjsi pouziti. Pro zépis byl zvolen znackovaci jazyk XML.
Struktura souboru byla zvolena tak, aby byla nezéavisla na aplikaci, ktera se souborem
pracuje a je nasledujici: Kofenovy element se jmenuje Neural_forest. V pfekladu neuronovy
les. Nazev je odvozen od neuronovych stromti. Tento element nemé zadny atribut a mtize
obsahovat pouze jeden nebo vice elementi Neural_tree. Element Neural_tree pfedstavuje
neuronovy strom. M4 jeden atribut a tim je title. Je uréen k jednoduchénu popisku stromu
kvili prehlednosti. Element Neural_tree mtiZe obsahovat jeden nebo vice elemntti Neuron,
ktery pfedstavuje formalni neuron. Ten mé parametry id zastupujici identifikator, threshold
zastupujici prah, slope zastupujici strmost a function zastupujici aktivaéni funkci. Element
Neuron muZe obsahovat nula nebo vice elementt Connection, pfedstavujici spojeni mezi
neurony. Element Connection neobsahuje Zadny element. Ma pouze dva atributy. Atribut
weight zastupuje vahu spoje a atribut input obsahuje id vstupniho neuronu. Pojem vstupni
neuron je myslen z pohledu spoje, ¢ili neuron, ktery je na vstupnim konci spoje.

Pfi ukladani neuronového stromu do souboru se postupuje tak, Ze se nejdfive uloZi
vSechny vstupni neurony v pofadi podle jejich identifika¢nich ¢isel. Poté se prochazi
stromem do hloubky a uloZi se nejdfive vSechny neurony ve skrytych vrstvach a nako-
nec neuron vystupni. Toto pofadi vSak neni nutné. Metoda pro nacitani neuronového
stromu ze souboru je postavena tak, Ze si poradi i s ndhodnym pofadim neuronu v sou-
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boru. Jediné, co by mélo byt dodrZeno, je pocet vstupnich neuronti. Trénovaci mnoZina
obsahuje urcity pocet vstupti v trénovacich vzorech. Od tohoto poctu se odvodi pocet
vstupnich neuronti a ty vSechny se ulozi do souboru. Je mozné, Ze proces hledani vhod-
ného feSeni nalezne takovy neuronovy strom, ktery bude spliiovat poZzadavky a navic
nebude nékteré vstupy pottebovat. Teoreticky by se tyto ,nepottebné” vstupy nemusely
ukladat. Problém by vSak nastal v pfipadé nacteni a pouzivani takového stromu na stejné
trénovaci nebo testovaci mnoZiné. Stromu by se pfedkladalo vice vstupnich hodnot nez
by strom obsahoval. Navic by pak nebylo jasné, ktery vstup je ktery. Pokud by se nékdo
rozhodl odstranit ze souboru nepotiebné vstupni neurony, mél by mit tuto skute¢nost na
paméti.

NiZe je ptilozen obsah XML souboru s uloZzenym jednim neuronovym stromem.

<?xml version="1.0" encoding="utf—8"?>
<Neural_forest>
<Neural_tree title ="6x.— 3y +.2">
<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>

Vypis 1: Ukdzka XML souboru s jednim neuronovym stromem
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5 Testy vykonnosti a ukazka pouziti

Testy vykonnosti byly provddény na sestavé 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 pokusime pomoci neuronového stromu simulovat funkci sinus. Test
bude probihat na intervalu (0°; 360°).

5.1.1 Priprava testovaci tridy

] T \ Ccos T \
010
22 | 0,3746
45 | 0,7071
| x| cosw 80 | 0,9848 | @] cosw
010 2|1 10 | 0,1736
45 | 0,7071 100 | -0,1736 40 | 0,6427
2 | 1 135 | 0,7071 60 | 0,8660
135 | 0,7071 158 | 0,3746 133 | 0,7313
180 | 0 180 | 0 180 | 0
225 | -0,7071 202 | -0,3746 250 | -0,9396
270 | -1 225 | -0,7071 275 | -0,9961
315 | -0,7071 260 | -0,9848 330 | -0,5
360 | O 270 | -1 360 | O
290 | -0,9396
Tabulka 1: Trénovaci 315 | -0,7071 Tabulka 3: Testovaci
mnoZina 1 338 | -0,3746 mnozina
360 | O

Tabulka 2: Trénovaci
mnozina 2

Pro tcely testovani pouZijeme samostatny projekt s nazvem TestFntLibrarySinus, ve
kterém nam staci pouze jedna tiida. Testovaci tfida obsahuje tyto metody:
e launchConsole() - spusti konzoli, kterd umozni ovladdat testovaci program

o getTrainingPatterns() - vytvofi dvourozmérné pole s trénovacimi vzory

o getTestingPatterns() - vytvoii dvourozmérné pole s testovacimi vzory (jiné neZ
trénovaci)
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e convertPaterns() - provede konverzi vzort na interval (—1; 1)

e findSolution() - nastavi parametry tkolu, zaregistruje se jako poslucha¢ udalosti
EpochSatrted a ProcessChanged, spusti proces hledani feSeni

e processInfoEvent() - reaguje na udalost EpochSatrted a vypiSe na konzoli aktudlni
stav nejlepsiho neuronového stromu

e processStatusEvent() - reaguje na udalost ProcessChanged a jakmile proces skonci,
zavola metodu writeReport()

e writeReport() - vypiSe informace o vysledku procesu
o testSolution() - otestuje nalezené feseni a vypiSe hodnoceni

o generateErrorFile() - otestuje nalezené feSeni pomoci vice hodnot a ulozi vysledky

do souboru CSV
5.1.2 Test é.1
TrainingSet ¢l
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: Nastaveni parametrti tfidy Task - test ¢. 1

V tomto testu je pouZita trénovaci mnoZzina ¢.1. Maximélni povolena chyba byla zvo-
lena na 0,1. JelikoZ ma neuronovy strom jen jeden vstup, tak se pocet vstupt NN;, podle
vzorce (15, ktery pouZijeme pro odhad maximalniho poc¢tu skrytych neuron, nijak ne-
projevi. MtiZeme to ovlivnit pouze velikosti svazku a nasobitelem. Velikost svazku byla
pro zacéatek zvolena na hodnotu 2 a nasobitel na hodnotu 10. Pravdépodobnost spojeni
vstupu pfimo s vystupem byla nastavena na vysokou hodnotu, protoZe v tomhle p¥ipadé
je potfeba jediny vstup co nejvice zapojit do ¢innosti. Koeficient uc¢eni a vliv pfedchozi
zmeény jsou nastaveny na zdkladé zkuSenosti. Mensi koeficient u¢eni nebude ,, rozkmita-
vat” nastavovani vah a prahti a vyssi vliv pfedchoziho kroku urychli u¢eni. Maximalni
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pocet cykl uceni je docela nizky, neni potieba se pfili§ zatéZovat u¢enim, pokud strom
nemé vhodnou strukturu. Aktivaéni funkce byla zvolena na hyperbolicky tangens, pro-
toZe jeji obor hodnot (—1; 1) pfesné odpovida oboru hodnot funkce sinus. Fitnes funkce
byla zvolena jako odmocnina ze stfedni kvadratické chyby, aby mohla byt nésledné v
dalsim testu porovnéna z funkci maximalni chyby. Velikost populace je zdmérné ,velka”,
aby zvysila pravdépodobnost riznorodosti struktur neuronovych stromt uz od zacatku
procesu. Pocet elitnich jedincti je desetina populace, coZz by mélo stacit na uchovani ak-
tudlné nejlepsich feSeni. Pokud by byl p#ili§ velky, byl by proces zdlouhavy, jelikoz by
se ménila jen mala ¢ast populace. Je nastaveno maximalné 100 generac¢nich cykld a poté
nasleduje uceni. Pocet cyklt uceni a optimalizace struktury jsem volil pfibliZné stejny.
Obé optimalizace totiz maji vliv jedna na druhou, tak at’se pravidelné stfidaji. Pfi volbé
maximélniho poc¢tu epoch jsem vychdzel z velikosti populace a poctti jednotlivych cykla.
Volil sem tak, abych poskytl dostate¢nou dobu na hledani.

Vysledky procesu

Tento test trval 85 sekund. V desiti epochéach bylo vytvoieno 64 688 neuronovych stromf.
Jako nejlepsi feseni byl vybrdn neuronovy strom s pofadovym &islem 12 354, ktery je
sloZen z jedendcti neuronti. Tento strom je uloZen v souboru ,sinus_function_1.fnt”.

Pro ovéfeni funkcénosti byla nejdiive pouzita trénovaci mnoZina a poté testovaci mnozZina.
Cisla v tabulkach [5a @ pfedstavuji odchylky vystupnich hodnot od pozadovanych hod-

Nejmensi odchylka | 0,01359 Nejmensi odchylka | 0,02069

Primérna odchylka | 0,09226 Pramérna odchylka | 0,06673

Median odchylky 0,07388 Median odchylky 0,06171

Maximélni odchylka | 0,17199 Maximélni odchylka | 0,13582
Tabulka 5: Statistika odpovédi pro tré- Tabulka 6: Statistika odpovédi pro testo-
novaci mnozinu - test €. 1 vaci mnozinu - test €. 1

not. V tabulce je vidét, Ze maximalni odchylka je vétsi neZ maximdlni povolend chyba,
kterou jsme zadali v tikkolu (tfida Task). Je to tim, Ze jsme jako fitness funkci pouzili odmoc-
ninu ze stfedni kvadratické chyby. Celkova chyba neuronového stromu se tak vypocitala
jako priimeérna chyba ptes viechny trénovaci vzory. Tudiz muze byt odpovéd na néktery
vzor horsi, neZ jsme pozadovali. Z tabulky [6] kde jsou vysledky pro testovaci mnozinu,
tedy vzory, na které se neuronovy strom neucil odpovidat, je vidét Ze v tomto piipadé
jsou vysledky mirné lepsi. VétSinou to byva naopak. KdyZ se vSak podivdme na median,
zjistime, Ze minimalné polovina odpovédi splituje zadany poZzadavek.

5.1.3 Test¢.2

PoZadujeme-li, aby neuronovy strom odpovidal na vSechny vzory z trénovaci mnoZiny s
maximalné povolenou chybou danou v zadéni, je nutné pouzit jako fitness funkci , maxi-
malni chyba”. Celkové chyba neuronového stromu se pak vyhodnoti jako nejvétsi chyba,
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Obrézek 16: Neuronovy strom z testu ¢. 2

které bylo dosazeno priichedem pfes vzory trénovaci mnoziny.

V tomto testu tedy zménime pouze fitness funkci na hodnotu MAX_ERROR a spus-
time proces znovu.

Vysledky procesu

Nyni test trval 316 sekund, prosel 33 epoch a bylo vytvofeno 209 198 stromt. Vysledny
neuronovy strom ma 5 neuronti a je uloZen v souboru s ndzvem ,,sinus_function_2.fnt”.
Na obrézku [I6]je strom vidét i s hodnotami vah vech spojt. Vstupni neuron je oznacen
symbolem 1, ostatni neurony pak krouzky. Z tabulky[7]je nyni vidét, Ze i ta nejvétsi od-

Nejmensi odchylka | 0,00099 Nejmensi odchylka | 0,00246

Primérna odchylka | 0,04378 Pramérna odchylka | 0,03306

Median odchylky 0,04125 Median odchylky 0,00928

Maximélni odchylka | 0,09999 Maximélni odchylka | 0,09687
Tabulka 7: Statistika odpovédi pro tré- Tabulka 8: Statistika odpovédi pro testo-
novaci mnozinu - test ¢. 2 vaci mnozinu - test ¢. 2

chylka v odpovédi neuronového stromu spliiuje nas pozadavek na maximalni povolenou
chybu.

5.1.4 Test¢.3

V tomto pfipadé se pokusime zlepsit odpovédi neuronového stromu na nenaucené vzory
také tim, Ze pfidame vzory do trénovaci mnoZiny. Neuronova sit’by v tomto pfipadé méla
lépe prolozit kiivku (hyperplochu) body roviny. PouZijeme tedy trénovaci mnoZzinu ¢.2.
Dale se pokusime zvysit presnonst v odpovédich snizenim maximalni povolené chyby
na hodnotu 0,04. ProtoZe ted budou naroky na p¥esnost vyssi, snizime koeficient u¢eni
na hodnotu 0,15 a vliv pfedchoziho kroku na hodnotu 0,45. Pocet ucicich cyklt zvysime
na hodnotu 300 a rovnéZ i maximélni pocet epoch na hodnotu 300.
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Obrazek 17: Odpovédi neuronového stromu z testu ¢. 1
Vysledky procesu

Proces trval 58 minut. ProSel 166 epoch a vytvofil celkem 1 043 128 neuronovych stromf.
Vysledny strom md 16 neuronti a je uloZen v souboru s nazvem ,sinus_function_3.fnt”.

Nejmensi odchylka | 0,00132 Nejmensi odchylka | 0,00271

Primeérna odchylka | 0,02109 Pramérna odchylka | 0,01433

Median odchylky 0,01977 Median odchylky 0,00798

Maximalni odchylka | 0,03983 Maximalni odchylka | 0,03617
Tabulka 9: Statistika odpovédi pro tré- Tabulka 10: Statistika odpoveédi pro tes-
novaci mnozinu - test ¢. 3 tovaci mnozinu - test ¢. 3

V testu ¢€.3 je vidét podstatné zlepSeni ve vysledném neuronovém stromu oproti pied-
chozim dvéma neuronovym stromtm.

Na z&vér pouzijeme metodu generateErrorFile(), kterd postupné vygeneruje vstupni hod-
noty pfes cely interval (0°;360°) v urcitych krocich a vypocita rozdily v odpovédich
neuronového stromu oproti skute¢nym hodnotam. Tyto rozdily (chyby) zapiSe do sou-
boru CSV. Tento soubor se pak pouZije pro vytvofeni grafu, ktery nam ukaze odchylky
pfes cely rozsah. Pro toto porovnani je zvoleno 100 krokii. Na obrazcich [17)-[19)jsou vidét
vysledky. Na vodorovnych osach jsou vstupni hodnoty (x). Na svislych osach jsou funkéni
hodnoty a odchylky (chyby) v odpovédich neuronovych stromiti oproti skute¢nym hod-
notdm funkce sinus. Neuronovy strom z testu ¢.1 ma v oblasti vstupnich hodnot (7/2),
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funkéni hodnoty sin(x) / odchylky

funkéni hodnoty sin(x) / odchylky
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Obréazek 18: Odpovédi neuronového stromu z testu ¢. 2
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Obrazek 19: Odpovédi neuronového stromu z testu ¢. 3
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(7m/8), (97/8) a (3m/2) velké nepfesnosti. Neuronovy strom z testu ¢.2 je na tom lépe,
diky jinak zvolené fukci zdatnosti. Neuronovy strom z testu ¢.3 mé podstatné piesnéjsi
odpovédina celém intervalu. Tyto tii testy ukazuji mimo jiné také vliv spravného zvoleni
trénovaci mnoziny na vysledné chovéani neuronového stromu.

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

Problém, kterym je funkce 6x — 3y + z, se mirné lisi od pfedchoziho, kterym byla funkce
sinus. Tentokrate mame tfi vstupy, kterymi jsou proménné x, y a z. VSechny tii proménné
mohou nabyvat libovolnych redlnych hodnot. My si pro jednoduchost zvolime testo-
vaci interval v8ech vstupnich hodnot na (0; 1). Pouze vystupni proménné bude v jiném
intervalu. KdyZ spocitime minimum a maximum této funkce na omezeném vstupnim
intervalu (0; 1), zjistime, Ze obor hodnot padne do intervalu (—0, 3; 1, 6). Tento interval
tedy budeme muset pfevést na interval (0; 1), ktery nam zaroven umozni pouZit kterou-
koli aktiva¢ni funkci neuronu z knihovny. Tentokréte tedy budeme konvertovat vystupni
hodnoty.

5.2.1 Priprava testovaci tridy

Pro tento test byl opét pouzit samostatny projekt s ndzvem Test of FNT library, ve kterém je
pouze jedina tfida. Ta obsahuje vétsinu metod stejnych jako v pfedchozim testu funkce si-
nus a nékolik metod mirné odlisnych, ale princip je stejny. Trénovaci a testovaci mnoZzinu
nebudeme vytvéfet manudlné, ale vygenerujeme je pomoci metody generatePatterns(bool
training). Hodnotou argumentu true fekneme metodé¢, zZe pozadujeme trénovaci mnoZzinu,
a metoda vygeneruje pfedem dany pocet vzort, které uloZi do souboru CSV pro pozdéjsi
pouZziti. Obdobné vygenerujeme i testovaci mnoZzinu. Trénovaci mnoZina je uloZena v sou-
boru ,training_patterns_A.csv” a testovaci mnoZina v souboru ,testing_patterns_A.csv”.

Obé mnoziny obsahuji 30 vzordu.

5.2.2 Testcé.4

Maximaélni povolend chyba byla tentokrate nastavena na hodnotu 0,01. Velikost svazku je
15, coz pti 30 vzorech v trénovaci mnoZiné znamena 2 svazky + 1 navic, ktery si knihovna
pfidédva sama. Multiplikator je taktéz 2 a pocet vstupt 3. Pfi tomto nastaveni mame ma-
ximalni pocet neuronti ve skrytych vrstvach 18. Celkové tedy mtZe neuronovy strom
obsahovat 22 neuronti. Aktiva¢ni funkce byla zménéna na Radidlni bdzi. Také velikost
populace byla snizena na 100.

Vysledky procesu

Proces béZel 307 sekund a vygeneroval 21 506 neuronovych stromii v 16 epochéach. Nej-
lepsi z nich se skldda z 12 neuronti a je uloZen v souboru xyz_function_tree_1.fnt. Z tabulek
a [13|jsou opét vidét statistiky procesu, které fikaji, Ze tentokrat je maximalni chyba
v odpovédi neuronového stromu pro testovaci mnozinu témeét 1,5x vyssi nez povolena.
To je rozdil od predchozich testti funkce sinus, kde neuronovy strom i pro testovaci
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Funkce 6x - 3y + z na intervalu <0;1>

Skute¢né hodnoty funkce

Hodnoty generované neuronovym stromem
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Obrazek 20: Vysledky neuronového stromu z testu €. 4 pro testovaci mnozinu.

MaxAllowedError 0,01
SizeOfBunch
Multiplicator
LearningRate
PreviousDeltaRate 0,5

MaxCyclesCount

Function
Fitness
PopulationSize
MaxGenerations
MaxEpochs

15
2
0,2

200
RADIAL_BASIS_FUNCTION
MAX_ERROR

100

100

100

Tabulka 11: Nastaveni parametrti tfidy Task - test ¢. 4

Tabulka 12: Statistika odpovédi pro tré-
novaci mnozinu - test ¢. 4

Nejmensi odchylka | 1,778 E-05 Nejmensi odchylka | 0,00015
Prtimérna odchylka | 0,00286 Priimérna odchylka | 0,00481
Median odchylky 0,00212 Median odchylky 0,00446
Maximalni odchylka | 0,00999 Maximalni odchylka | 0,01476

tovaci mnozinu - test ¢. 4

Tabulka 13: Statistika odpovédi pro tes-

mnozinu daval vysledky s podobnou pfesnosti, jako pro trénovaci mnozinu. Divodem je
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trénovaci mnozina. V piipadé funkce sinus byla trénovaci mnoZina vytvofena manualné
s imyslem rovnomérné pokryt cely vstupni interval. KdeZto v tomto testu pro funkci
6z — 3y + z byla trénovaci mnoZina vygenerovana nahodné, takze neni zajisténo pokryti
celého vstupniho intervalu rovnomérné. Tady je vidét, jak pfiprava trénovaci mnoZiny
muiZe ovlivnit vysledny neuronovy strom.

5.2.3 Test¢.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: Kone¢né nastaveni parametrti tfidy Task - test €. 5

V tomto testu se pokusime dosdhnout vétsi pfesnosti v odpovédich neuronového
stromu. Maximélni povolenou chybu tedy nastavime z hodnoty 0,01 na hodnotu 0,001,
tj. o jeden fad niZsi.

Vysledky procesu

Proces bezel 2673 sekund (asi 45 minut), prosel vSech 100 epoch, ale feSeni v poZado-
vané toleranci chyby nenasel. Nejvhodnéjsi neuronovy strom mél chybu 0,002248. Byl
tedy zvySen maximalni pocet epoch na hodnotu 500. Po 250 epochach bylo vidét, Ze je
chyba nizsi (0,001797), ale rychlost, s jakou se sniZovala byla mal4. Pravdépodobné se

Nejmensi odchylka | 6,653 E-06 Nejmensi odchylka | 5,734 E-05

Priimérna odchylka | 0,00055 Priimérna odchylka | 0,00083

Median odchylky 0,00063 Median odchylky 0,00073

Maximalni odchylka | 0,00099 Maximalni odchylka | 0,00214
Tabulka 15: Statistika odpovédi pro tré- Tabulka 16: Statistika odpovédi pro tes-
novaci mnozinu - test ¢. 5 tovaci mnozinu - test €. 5

proces zabyvéa zbytecné dlouhou dobu u¢enim nevhodnych struktur. Také je mozné, ze
vychozi pocet elitnich jedinct 6 je mélo. Proto byla zvysena velikost populace na hodnotu
500, pocet elitnich jedincti na hodnotu 50 a proces spustén znovu s tmyslem jej urychlit.
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Funkce 6x - 3y + z na intervalu <0;1>
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Obrazek 21: Vysledky neuronového stromu z testu €. 5 pro testovaci mnozinu.

Timto se zvysi pocet jedincti testovanych v jedné epoSe, coz by mohlo pomoci, protoze

vypocetni naroky genetického algoritmu jsou nizsi nez vypocetni naroky uceni.

Zména byla pozorovana uz na zac¢atku procesu. Chyba nejlepsiho jedince klesala pod-
statné rychleji. To se vS8ak pozdéji zmeénilo a proto byl proces prerusen. Po nékolika
experimentech s nastavovanim parametrti bylo dosazeno chyby 0,00099. Proces trval 6
hodin a vygeneroval 2 102 494 rtiznych struktur ve 330 epochach. ZvySovani maximal-
niho poctu neuronti ve stromu jen pomoci nasobitele nebylo zrovna vhodné, jelikoZ se
do procesu dostavaly i struktury s malym poctem neuronti (typicky 6). Tyto struktury
na zacatku ,rychle” konvergovaly k hodnotdm chyby okolo 0,002, ale pak uZ se nebyly
schopny dostat na niZsi hodnotu. Nésobitel byl tedy nastaven na hodnotu 1, ¢imz se ve
vypoctu nijak neprojevil a velikost svazku byla snizena na hodnotu 5. Takto bylo dosa-
Zeno hodnoty maximalniho po¢tu neuronti ve skrytych vrstvach 21, coz se moc nelisi od
puvodniho poctu 18 v pfedchozim testu. Zaroveti se vSak zvysil minimalni pocet neuronti
na hodnotu 7. Dalsi problém, ktery se objevil, zplisoboval , rozkmitavani “ v nastaveni
vah pfi uceni. Byl proto snizen koeficient u¢eni na hodnotu 0,15 a vliv pfedchoziho kroku
na hodnotu 0,3. Vysledné nastaveni parametrti ttidy Task ukazuje tabulka|14, Neuronovy
strom se klddé z 12 neuronti a je uloZen v souboru xyz_function_tree_2.fut. Tabulky [15]a
ukazuji statistiky vysledkt. Opét je vidét, Ze pro nékteré vzory testovaci mnoziny jsou
odpovédi mirné horsi. Obrazky [20| a 21| zobrazuji prabéh funkce na intervalu (0;1) a
chyby v odpovédich neuronovych stromi z testti ¢. 4 a 5 pro testovaci mnozZinu.
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5.3 Rizeni softwarového auta

Pfedchozi testy se zabyvaly oblasti zvanou aproximace funkce. Na dvou matematic-
kych funkcich bylo pfedvedeno zakladni pouziti neuronovych stromti a také jak pouZit
implementovanou knihovnu k jejich nalezeni ¢i vytvofeni. Tento test pfedvede jinou ob-
last vyuziti neuronového stromu, kterou je fizeni auta. Nejednd se o fyzické auto, ale o
jeho softwarovou emulaci. K tomuto testu vyuZzijeme systém pro zdvodéni aut ¥izenych
umélou inteligenci, ktery vyvinul Marian Krucina v rdmci své diplomové prace na VSB-
TUO [6]. Systém pro zdvodéni aut je typu klient - server. Server je v tomto pfipadé systém
samotny, klient je pak jakékoli aplikace, kterd se k systému umi pfipojit a komunikovat
s nim. Zavod pak probiha tak, Ze aplikace pfijimé v cyklu informace o stavu auta, tyto
informace vyhodnocuje a odesila na né odpovéd. Systém byl vyvinut za i¢elem testovani
umélych inteligenci, takze je vhody i pro otestovani FNT a zarover tak i implementované
knihovny.

5.3.1 Popis komunikace pfi zavodu

Systém posle klientovi informaci o aktualni pozici auta, klient tuto informaci vyhodnoti
a posle zpét svou odpovéd jako reakci. Podle reakce klienta pak systém provede urcité
¢innosti, simulujici fizeni auta, které dostanou auto do jiné pozice. O nové pozici auta
systém opét informuje klienta. Komunikace tak probihd v neustalem cyklu az do ukonéeni

zavodu. Informace o pozici auta na cesté se sklada ze ¢yt casti:
o aktualni vzdalenost auta od sttedové ¢ary na cesté
o aktualni dhel, ktery svira osa auta a osa sttedové ¢ary cesty (smér auta)
e aktualni rychlost auta

e budouci vzdalenost auta od stfedové ¢ary na cesté za 1 sekundu, nezméni-li po tuto
dobu rychlost a smér

Reakce klienta obsahuje pouze dvé ¢asti informace:
e turoven seslapnuti plynového nebo brzdového pedalu
e uroven natoceni kol

Tento problém tedy pfedstavuje zobrazeni ze ¢tyfdimenziondlniho prostoru do dvou-
dimenzionalniho. VSechny vyjmenované parametry, které pfedstavuji informace mezi
serverem a klientem jsou zakédované do realnych ¢isel v intervalu (0; 1). Vice informaci
lze nalézt v jiZ zmifiované diplomové praci [6].

V tomto pfipadé nezndme dopfedu funkci, kterou mé neuronovy strom realizovat, tak
jako tomu bylo v pfedchozich dvou pfipadech. Vzory trénovaci mnoZiny tak musime
pfipravit na zdkladé zkuSenosti s fizenim auta. Je potieba analyzovat chovéani systému
pro zdvodéni aut a vymyslet vhodné trénovaci vzory. Je jasné, Ze nemtiZzeme pokryt tré-
novacimi vzory rovnomeérné cely vstupni interval, nebot’by téchto vzort bylo skute¢né
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mnoho. Navic ani neni v silach ¢lovéka rozpoznat vSechny situace, do kterych se auto v
zavodu muZe dostat. Je potfeba tedy dobfe zvazit, jak vybrat jednotlivé trénovaci vzory
tak, aby dostatecné reprezentovaly schopnost fidit auto.

5.3.2 Priprava testovaciho projektu

Tentokrat nebude stacit pouze jedna tfida. Je potfeba vyvofit aplikaci, ktera se ptipoji
k zavodu na serveru, vytvofi zdvod a postavi auto do zavodu. Projekt pro tyto tcely je
pojmenovan NeuroRaces. Je to GUI aplikace, kterd umoziuje vytvofit dvojci neuronovych
stromt se ¢tyfmi vstupy, tuto dvojici pfihlasit do zavodu, v redlném case komuniko-
vat se serverem a reagovat na aktualni situaci v zdvodu. Testovani pak spoc¢iva v tom,
Ze po nalezeni vhodného feSeni ve formé dvojice neuronovych stromti, se nechaji tyto
stromy odpovidat (reagovat) na situaci v konkrétnim zdvodu a podle dokonceni nebo
nedokonceni zavodu ovéfit jejich schopnosti. Tentokrat totiZ nemédme moZnost porovnat
chovani neuronového stromu s pfedem vypocitanymi vysledky. Musime tedy vysledek
procesu hledani vhodného feSeni ovéfit manualné a to pozorovanim zavodu a analyzou
chyb, kterych se auto pfi jizdé dopousti.

5.3.3 Test¢.6

Vzdalenost Uhel Rychlost Vzdalenost?2 | Plyn/Brzda Kola
0.50 0.50 0.50 0.50 1.00 0.50
0.52 051 0.70 0.52 1.00 0.48
0.48 049 0.70 0.48 1.00 0.52
0.45 045 0.60 0.40 1.00 0.55
0.55 0.55 0.60 0.60 1.00 0.45
0.40 040 0.60 0.35 0.95 0.60
0.60 0.60 0.60 0.65 0.95 0.40
0.40 040 090 0.3 0.92 0.65
0.60 0.60 0.90 0.70 0.92 0.35

Tabulka 17: Trénovaci mnozZina - test ¢. 6

Tabulka (17| pfedstavuje trénovaci mnoZzinu. Prvni sloupec pfedstavuje aktudlni vzda-

vz N

lenost auta od stfedové ¢ary. Hodnota 0,5 znamend Ze je auto na ¢are. Nizsi hodnota
ukazuje jak moc je auto vlevo, vy$si hodnota pak jak moc je auto vpravo. Druhy sloupec
predstavuje thel, ktery svira osa auta s osou sttedové ¢ary. Hodnota 0,5 znamena Ze obé
osy jsou rvnobézné (auto jede rovné). Hodnota niZsi ukazuje o kolik je osa auta pootoc¢ena
vlevo (auto jede na levou stranu). Vyssi hodnota pak znamend Ze auto jede na pravou
stranu cesty. Tfeti sloupec predstavuje aktudlni rychlost auta. Hodnota 0,5 ukazuje, Ze
auto stoji, hodnota niz$i, s jakou rychlosti couvé, hodnota vyssi, jak rychle jede doptedu.
Ctvrty sloupec predstavuje vzdalenost auta od sttedové ¢ary za jednu sekundu (nezméni-
li auto rychlost a smér). Hodnota 0,5 znamen4, Ze auto bude na stfedové ¢ate, hodnota

niz$i jak moc bude auto vlevo od ¢ary, hodnota vyssi, jak moc bude vpravo od ¢ary. Paty
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sloupec pfedstavuje odpovéd, ktera ¥ika, jestli se ma seslapnout plyn nebo se ma brz-
dit. Hodnota 0,5 znamena Ze se nedéje nic. Hodnota nizsi pfedstavuje intenzitu brzdéni,
hodnota vyssi pfedstavuje polohu seslapnuti plynového pedalu. Posledni sloupec pak
pfedstavuje natoceni kol. Hodnota 0,5 znamend, Ze maji kola ztstat v pfimém sméru,
hodnota nizsi znamen4, o jaky thel se maji natocit vlevo, hodnota vyssi pak, o jaky thel
vpravo. Leva ¢ast prvniho fadku tabulky tedy fika, Ze auto stoji na sttedové ¢afe s kolama
natodenyma v pfimém sméru (informace o stavu). Prava ¢ast prvniho faddku tabulky pak
fik4, e kola maji zlistat natocené stejné a ma se seslapnout plyn na maximum (odpoveéd’
na soucasny 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: Nastaveni parametr tfidy Task - test ¢. 6

V tabulce(18|je nastaveni tikolu pro vytvoreni dvou neuronovych stromi pfedstavujicich
fidice. Velikost maximéalni povolené chyby je potifeba experimentalné zjistit. Prili§ velka
chyba zptisobi neschopnost fizeni. P¥ili$§ mald chyba pak , podivné” chovani v situaci, na
kterou nebyl fidi¢ ucen. JelikoZ trénovaci mnozina v tomto p¥ipadé obsahuje velice mélo
trénovacich vzort vzhledem k velikosti vstupniho prostoru, je lepsi umoznit vétsi chybu
v odpovédich neuronové sité. Hyperplocha tvofend jednotlivymi vdhami a prahy neu-
rond se tak ,rozprostfe” mezi body v prostoru (trénovaci vzory) rovnomeérnéji. Vpiipadé
trvani na prilis malé chybé se hyperplocha bude snazit v mistech bodi trénovacich vzort
témto bodtm vice pfibliZit a vysledkem pak miize byt jeji vétsi zvinéni. To se projevi
zhorSenou schopnosti zobecriovani neboli pfeucenim, kdy neuronova sit’bude schopna
presné odpovédét na naucené vzory, ale na nenaucené vzory uZz ne.

Po dokonceni procesu je mozné kromé fidi¢e vytvofit i soubor s informacemi o tom,
jak proces skoncil. V tomto testu toho vyuZijeme.

Vysledky procesu

Tentokrét je proces sloZen ze dvou podprocesti, protoZe hleddame dva neuronové stromy.
Jeden pro urc¢ovani natoceni kol a druhy pro fizeni rychlosti. Neuronovy strom pro fizeni
rychlosti zabral 1,1 sekundy a bylo pfi tom vygenerovano 2 236 neuronovych strom.
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Bylo dosaZeno maximélni chyby 0,0158 pfi ¢tyfech pouzitych neuronech. Zde je vidét, ze
neuronovy strom si ze ¢tyf vstupt vybral pouze dva. Vzdélenost a vzdalenost 2. Druhy
strom pro fizeni kol zabral 17 sekund a bylo pfi tom vygenerovano 14 434 stromt. Zde
bylo dosaZeno maximélni chyby 0,0222 pfi péti neuronech. Tentokrat se nepouZil vstup
predstavujici rychlost. Neuronové stromy tohoto feSeni jsou uloZeny v souboru Test dri-
ver radial 1.fnt. Informace o pribéhu hledani struktury pak v souboru Test driver radial
1_debug.fnt.

5.3.4 Testc.7

X1 X, X3 X, X1 X, X5 X,

Obréazek 22: Neuronovy strom

¥ reni rvchlost ) ) o
pro Hlze Tychiost Obrézek 23: Neuronovy strom pro fizeni kol

V tomto testu pouze sniZime maximélni chybu na hodnotu 0,01 a nechdme vytvorit
druhého fidice. Pak oba vysledky (fidic¢e) porovname mezi sebou.

Vysledky procesu

Vytvofeni stromu pro fizeni rychlosti trvalo 17 sekund. Proslo se jednou epochou a bylo
vytvofeno 13 096 stromd. Strom je tvofen Sesti neurony. Druhy strom trval 102 sekund,
prosly se 3 epochy a vygenerovalo 52 030 stromii. Bylo potfeba sedm neuronti. Neuronové
stromy tohoto feSeni jsou uloZeny v souboru Test driver radial 2.fnt. Informace o pribéhu
hledani struktury pak v souboru Test driver radial 2_debug.fnt.

Porovnani fidi¢a z pfedchozich testt Prvni fidi¢ (test ¢. 6) je nepatrné rychlejsi v za-
tackach, ale nedrzi se tolik stfedové ¢ary. Druhy fidic¢ je pomalejsi, ale pfesnéji projizdi
useky a je sina trati jist&jsi (nekmité tolik kolami). Oba fidici jsou vSak schopni jizdy.
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6 Zaver

Cilem prace bylo naimplementovat knihovnu pro préci s neuronovou siti typu Flexi-
bilni neuronovy strom (FNT) v prostfedi .NET. Tento cil byl splnén. Knihovna umoZziiuje
pfipravit zadani tkolu (popis problému), dle tohoto zadani vytvofit jeden nebo vice neu-
ronovych stromt a pak s timto neuronovym stromem ¢i vice stromy pracovat. Zadani
obsahuje nékolik parametrti, pomoci kterych 1ze ovlivnit priibéh zpracovani tkolu (hle-
déani vhodného neuronového stromu ¢i stromit). Nalezeni vhodné struktury neuronového
stromu bylo vyfeSeno pouzitim genetického programovani. Pro optimalizaci parametrti
je pak pouzito parametrické verze metody zpétného $ifeni. Dale je knihovna navrZena
tak, aby mohla byt za¢lenéna do externi aplikace a s touto aplikaci jednoduchym zptiso-
bem komunikovat. To umoZiiuje praci s knihovnou automatizovat. Model neuronového
stromu je oddélen od optimaliza¢nich algoritmt, coZz umozZiuje vytvofené neuronové
stromy snadno ukladat do souboru XML a zpétné je nacitat. Kromé knihovny samotné
byly vytvofeny tii malé aplikace, které slouZzi k jejimu zakladnimu otestovéni. Tyto apli-
kace jsou obsahem prace, véetné soubort, které byly pouZity pfi testovani knihovny.

Testy knihovny a neuronovych stromti touto knihovnou vytvorenych ukazuji, ze knihovna
funguje. Déle také ukazuji dtileZitost piipravy trénovaci mnoziny, ktera se odrazina celko-
vém vysledku vytvafeného neuronového stromu. Nevhodné zvolena trénovaci mnoZzina
ma nepiiznivy dopad na chovéani vysledného neuronového stromu, coZ mtize vzbuzovat
dojem, Ze knihovna nedévéa oc¢ekavané vysledky. Testy tak potvrzuji nékteré ¢asti teorie
popsané v kapitole [2, naptiklad problém vhodné volby trénovcich vzort. Pfi testovani
knihovny jsem experimentoval s nastavovanim vSech parametrdi na rtizné hodnoty a
vypozoroval jisté zavislosti v chovani procesu. Tyto poznatky mé vedly k pfednastaveni

kazdého parametru na urcitou vychozi hodnotu.

V pribéhu prace jsem narazil na jisté problémy, jejichZz vyfeSeni by uleh¢ilo praci s knihov-
nou. Jednim z nich je pfiblizny odhad po¢tu potfebnych neuronti pro konkrétni zadani.
Momentalné je tohle feSeno ¢astecné na zdkladé informaci od uZivatele knihovny. MoZzna
by se to dalo fesit analyzou rozloZeni dat v prostoru. Data v prostoru zde predstavuji
trénovaci vzory. UZivatel by nemusel pfemyslet nad poc¢tem potiebnych neuronti a proces
by se mohl urychlit. Dal$i vylepseni knihovny miize spocivat v tpravé funkce zdatnosti.
Nyni se vyhodnocuje jako chyba odezvy. Kdyby se pfidalo jesté porovnavani velikosti
strom podle po¢tu neuronti, doséhlo by se tim upfednostriovani mensich struktur.

Z publikaci, které jsem v pribéhu této prace procetl, vyplyva, ze flexibilni neuronové
stromy maji velky potencial v mnoha oblastech. Nové studie ukazuji jejich pouZiti nejen
v oblastech financi ale i ve zdravotnictvi.
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A CD s elektronickou verzi diplomové prace

A.1 Implementace knihovny FNT

Soubor s ndzvem FlexibleNeuralTree.dll.

A.2 Zdrojové kédy knihovny FNT
Kompletni projekt pro Microsoft Visual Studio 2010 - adreséat Zdrojové kédy knihovny FNT.

A.3 Zdrojové kody testovacich aplikaci

Kompletni projekty pro Microsoft Visual Studio 2010 - adresar Zdrojové kédy testovacich
aplikaci.

o NeuroRaces
o Test of FNT library

o TestFntLibrarySinus

A.4 XML soubory s ulozenymi neuronovymi stromy

Adreséat s ndzvem Soubory neuronovych stromii. PfiloZeny jsou i CSV soubory s vygenero-
vanymi hodnotami pro vytvoreni graf.

A.5 Pouzité obrazky

Adresat PouZité obrizky.

A.6 Uzivatelska pfirucka FNT

Soubor s ndzvem FNT uZivatelskd ptirucka.pdf.
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