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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva problematikou neuronovych siti, které lze uzit jako asociativni
paméti. Teoretickd ¢ast se zabyva vykladem pojmi neuron, neuronovd sif a asociativni
pamét. Praktickd ¢4st navrhuje a popisuje implementaci aplikace slouzici k demonstraci
algoritmu uceni a odezvy sité na urcity vstup.
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Abstract

This bachelor thesis is focused on associative neural networks. The theoretical part of
the thesis presents an explanation of neuron, neural network and associative memory con-
cepts. The practical part is about designing and implementing an application allowing
the demonstration of learning algorithms and the response to specific input.
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Kapitola 1

Uvod

Jako téma své bakalaiské prace jsem si vybral vizudlni simuldtor neuronovych siti se
zaméfenim na asociativni paméti. Aplikace, kterou jsem vytvoril slouzi predevsim ke stu-
dijnim ucelum a poskytuje uzivateli uceleny pfehled o chovani konkrétni neuronové sité.
Umoznuje interaktivné ménit jeji vlastnosti a nasledné sledovat, jak se tyto zmény projevi.
SpiSe nez na rychlost vypoc¢tu je zaméfena na to, aby poskytovala prehledné a komplexni
informace, diky kterym je snadnéjsi problematiku neuronovych siti pochopit.

V kapitole 2 jsou popsdny teoretické zaklady neuronovych siti. Kapitola 3 je pak blize
zameéiena na sité, které lze pouzit jako asociativni paméti. Po teoretickém tvodu nésleduje
kapitola 4 vénovand analyze problému. Obsahuje navrh knihovny pro préaci s neuronovymi
sftémi a mozné zpusoby zobrazeni informaci o neuronové siti. Na zakladé téchto znalosti
bude navrhnuta aplikace, ktera by méla byt schopna uzivateli intuitivni cestou pfiblizit
fungovani asociativnich neuronovych siti. Implementaci je vénovana samostatna kapitola 5.
Kapitola 6 je uzivatelsky navod, kde jsou podrobnéji a ndzorné popsany moznosti aplikace.

Toto téma jsem si vybral proto, Zze mé zajima problematika neuronovych siti, strojového
uCeni a umélé inteligence vibec. Myslim si, Zze je to velice zajimava oblast informatiky,
ve které spousta véci a souvislosti teprve ¢ekd na své objeveni.



Kapitola 2

Teoretické souvislosti

V této kapitole bude popséna teorie, kterou pii feseni svého projektu pouzivam. Budou
vysvétleny pojmy neuron, neuronovd sit a asociativni pamét. P¥i zpracovani teoretické
¢asti mé zpravy jsem cerpal z publikaci Soft Computing and Itelligent System Design [5],
Umeéld inteligence (4) [9] a prednédsek pana doc. Frantiska Zbotila v akademickém roce
2007,/2008 [6].

2.1 Neuron

Neuron, zékladni jednotka neuronovych siti, je v podstaté abstrakeci biologického neuronu.
Vstupem je vektor &, jehoZz jednotlivé prvky mohou byt bud vstup samotné sité, nebo
vystup jiného neuronu. Zminény vektor je bdzovou funkci preveden na skaldrni hodnotu
f(Z) a nésledné je tato hodnota vstupem pro aktiva¢éni funkei g, kterd produkuje vystup
neuronu y. Jednotlivym vstupim je zpravidla pfifazena vdha w.

y = g(f()) (2.1)

1

w1

y =g(u) = g(f())

Wa
X2 >

Wn,
Tn

Obrazek 2.1: Neuron

Bazova funkce urcéuje, jakym zptsobem je komponovano n slozek vstupniho vektoru & =
(x1,22, "+ ,xn). Kazdému vstupu x; odpovida vaha w;.

Pouziva se linedrni bazova funkce (LBF)



F@) = wi- (2.2)
=1

a radidlni bazova funkce (RBF)

Aktivaéni funkce je zavisla na pouzité bazové funkci. Pti pouziti LBF se nej¢astéji pouziva

skokova aktivacni funkce:

_J a prou<©
y_{b pro u > © (2.4)

Kde u je hodnota bazové funkce a © prah citlivosti neuronu. Hodnoty a a b, které

mohou byt vystupem neuronu se ¢asto upravujinaa = —1lab=1neboa=0ab=1.
AY
b L ___
0 (C] U
a

Obréazek 2.2: Skokova aktivacni funkce u neuronu s LBF

U neuronu s RBF byva skokova aktivaéni funkce ve tvaru:

b prou<R

y_{a prou > R (2.5)
Kde a a b ¢asto nabyvaji hodnot a = 0 a b = 1. Hodnota R byvéa oznacovana jako
polomér. Vstupni vektor ¥ = x1,x9,..., Ty, silze predstavit jako bod v n-rozmérném
prostoru, odpovidajici vahy wy,ws,. .., w, spolus polomérem R jako kulovou plochu.
Pokud je tedy vstup & uvniti této kulové plochy, vystup neuronu nabyva hodnoty 1,
v opa¢ném piipadé hodnoty 0.
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Obrazek 2.3: Skokova aktivaéni funkce u neuronu s RBF

2.2 Neuronové siteé

Neuronovd sif je matematickym modelem biologickych neuronovych siti. Tvoii ji soubor
vzajemné propojenych neuront, které si prostfednictvim spoju preddvaji informace. Vstupy
jednotlivych neuronu jsou transformovany bazovou a aktivaéni funkci a ptrivedeny na vstup
jiného neuronu. Timto zplsobem je postupné transformovan cely vstup neuronové sité. Jak
jiz bylo uvedeno, mira ovlivnéni vysledku bazové funkce vstupem & neuronu je uréena vahou
w.

Pro popis celé sité, presnéji feceno vah v ni, se ¢asto pouzivd maticovy zapis. V kazdém
radku jsou postupné uvedeny vahy vstupu pro vSechny neurony v siti. Na hlavni diagonaile
jsou vahy primych zpétnych vazeb neboli piipadl, kdy je vystup neuronu opét priveden
na jeho vstup. Nasledujici matice vah odpovidé siti zndzornéné na obrazku 2.4.

w11 — W13
w21 — -
w31 — -
w21 w11

Obrazek 2.4: Vahy v neuronové siti

Ddlezitou vlastnosti neuronovych siti je schopnost uéit se a nasledné pii svém nasazeni
zobectniovat. Neuronové sité tak nachazi uplatnéni v mnoha oblastech. Nejcastéji se uzivaji
pii feseni nésledujicich problémi:

e klasifikace



e komprese dat
e predikce

e fizeni

e optimalizace

e asociace

Pravé posledni zminény bod mozné aplikace mé zaujal, a proto se mu vramci své ba-
kalaiské prace blize vénuji.

2.2.1 Uceni neuronovych siti

Uceni neuronovych sit{ spo¢iva v nastaveni vah spoji mezi neurony. Pfi uc¢eni se zpravidla
pouziva tzv. trénovaci mnozina, jejiz forma urcéuje zakladni zpusoby uéeni:

Uceni s ucitelem — Pii tomto zpusobu je kazdy krok uceni informovan o pozadované
odezvé sité. Trénovaci mnozina T je pak ve tvaru:

T:{(zlad_)l)v(z%d;)v"'7(ZP7d_)P)} (26)

kde

P je pocet prvku mnoziny

i; je i-ty vstupni vektor

d; je i-ty pozadovany vystupni vektor

Uceni bez uéitele — U tohoto zpusobu uceni tvoii trénovaci mnozinu 1" pouze jednotlivé
vstupni vektory:

T = {i1,i1,...,ip} (2.7)

2.3 Asociativni paméti

Pamét z pohledu elektroniky a informatiky je zafizeni, které dokdze nacist, uchovavat
a zprostiedkovat informace. Jeden ze zpusobu klasifikace paméti je odvozen podle toho,
jak je mozno pristupovat k ulozenym informacim.

RAM - Random Access Memory. V tomto piipadé je mozné si pamét piedstavit jako
mnozinu o¢islovanych pamétovych bunék. Obsah paméti je zpiistupnén na zdklade
¢isla buiiky a doba pfistupu je na tomto &isle zcela nezavisla.

Sekvenéni — U sekvencénich paméti lze pfistupovat k libovolné bunce na zakladé jejiho
Cisla, avsak doba piistupu neni konstantni. Ilustrativnim piikladem tohoto typu pameéti
muze byt magnetofonova paska.



Asociativni — U asociativnich paméti jsou informace poskytnuty na zakladé obsahu. Ad-
resa, kterou si lze predstavit jako vektor, je mapovana transformac¢ni funkci ® na in-
formaci ulozenou v paméti. Napriklad fotografie z urcité databdze je zpiistupnéna
na zakladé jména vyfotografované osoby.

Na asociativnimi paméti se vazi pojmy autoasociace a heteroasociace, které zase tzce
souvisi s u¢enim s ucitelem a bez ucitele.

Autoasociace — Trénovaci mnozinu 7' = {iy,i9,...,ip} tvoii vzory, které chceme ulozit
do paméti. V kontextu neuronovych siti to budou vstupni vektory. Transformacni
funkce je pak pro vzory z trénovaci mnoziny identitou:

D(ij) = i (2.8)
Pro prvky i,, které nejsou soucasti trénovaci mnoziny vypada asociace nasledovné.

7 trénovaci mnoziny bude vybran prvek 7;, jehoz Hammingova vzdalenost d = H (Zm, ;Z)
je minimalni. Transformaé¢ni funkce pak bude mit tvar:

D(iz) = iy (2.9)

Heteroasociace naopak predpokladé trénovaci mnozinu ve tvaru dvojic vstupu a pozadovanych
vystupi:

T:{(zlvd_)l)v(z%dg)v"'7(ZPaJP)} (2.10)

Transformacni funkce ma tedy tvar:

-

(i) = dj (2.11)

Pro prvky i,, které nejsou soucasti trénovaci mnoziny vypada asociace nasledovné.
Z trénovaci mnoziny bude vybran prvek i;, jehoz Hammingova vzdélenost d = H (i, i;)
je minimalni. Transformaé¢ni funkce pak bude mit tvar:

o(i,) = d; (2.12)



Kapitola 3

Neuronové sité pouzitelné jako
asociativni pameéti

3.1 Hopfieldova neuronova sit
Nejznaméjsim neuronovou autoasociativni paméti je Hopfieldova neuronova sit. Jednd se

o plné propojenou sit. Vzdjemné vazby jsou symetrické (tedy w;; = wj;) a pFimé zpétné
vazby jsou nulové (wy; = 0).

Obrézek 3.1: Hopfieldova neuronov4 sit

3.1.1 Odezva sité

Sit nem4 zadny vstup, a proto se pii vypoctu odezvy v prvnim kroku nastavi vystup vSech
neuronu na pozadovany vstup:

y(0) =17 (3.1)

Ne)



Odezva sité se déje ve vice krocich. V nésledujicim vzorci je popsdn postup vypoctu
kroku k+ 1 neuronu j. VSechny neurony obsahuji linedrni bazovou funkei u (2.2). Aktivaéni
funkce je skokova (2.4) s drobnou zménou. Pokud je hodnota bazové funkce v kroku stejnd
jako prah citlivosti neuronu ©, hodnota vystupu se neméni.

1 pro u;(k) > ©;
yj(k + 1) = -1 pro uj(k) < @j (3.2)
yj(k) pro u;(k) = ©;

V kazdém kroku se zméni vystupni hodnota maximalné jednoho neuronu tudiz i energie
celé sité. Az se energie sité ustali, vystupem sité se stane vektor vSech vystupli neuront.
3.1.2 Uceni sité

Pokud je trénovaci mnozina T = {iy,ia,...,ip};1; = {—1,1}", pak pro jednotlivé vahy
plati:

P
1 .
wij = 5 Z Ipi * Upj (3.3)
p=1

Vypocet prahu se ridi nasledujicim vzorcem:

1 n
Jj=1
Prah citlivosti neuronu ©; je polovina souétu vSech vstupnich vah.

3.1.3 Energie

Energeticka funkce je dilezitou charakteristikou sité. Kazdému stavu sité odpovida urcita
hodnota energie. Lze ji vypocitat pomoci vztahu:

1 n n n
E=-7 SN wigyiy + Y Oy (3.5)
i=1

i=1 j=1

Zména energie v kazdém kroku vybaveni neni nikdy kladnd a konverguje k urcité hod-
noté — lokdlnimu nebo globalnimu minimu ([5], [9], [6]), ¢imZ se FeSi optimalizacni problém.
Proto byvé Hopfieldova sif uzivdna i k FeSeni problému obchodniho cestujictho [9].

3.1.4 Dalsi vlastnosti

Podstatnym problémem Hopfieldovy sité je jeji mald kapacita. Pocet ulozenych vzoru P je
vzdy mensi nez #(n), kde n je poCet neuronu v siti.

Jak bylo uvedeno vyse, ptfi vybaveni stav sité konverguje do lokdlniho minima. To v8ak
nemusi nutné reprezentovat pozadovany vystup.

10



Obrazek 3.2: Trénovaci mnozina Hopfieldovy sité

3.1.5 Priklad

Na obrazku 3.2 je zndzornéna trénovaci mnozina Hopfieldovy sité ¢itajici 4 vzory. Kazdy
jednotlivy pixel obrizku odpovidd jednomu neuronu sité. Cerny pixel odpovidd nastaveni
vystupu prislusného neuronu na hodnotu 1, bily bod na hodnotu -1. Obrizek ma velikost
16x16 tedy 256 pixeli. Neuronova sit pak obsahuje také 256 neuronii.

Odezva sité je demonstrovana na obrazku 3.3. V prvnim fadku jsou jednotlivé vstupy,
v druhém fadku jednotlivé odezvy. Trénovaci mnozina i jeji odpovidajici odezvy jsou
vybrany zamérné tak, aby byly patrné zakladni vlastnosti Hopfieldovy sité.

Odezva pro prvni dva vzory (pismena A a B) je stejnd a neodpovidd zadnému vzoru
z trénovaci mnoziny. Tento piipad nastavéd casto, pokud jsou si nékteré vzory trénovaci
mnoziny podobné (Jejich Hammingova vzdalenost je mald).

Zobecnujici vliastnosti sité jsou patrné pro tieti vzor. Siti byl pfedlozen ¢asteéné poskozeny
vzor, ktery byl poté spravné rozpoznan.

Ctvrty vzor je zcela ndhodny. Presto mu byl autoasociaci pfifazen vzor z trénovaci
mnoziny.

Obrazek 3.3: Odezva Hopfieldovy sité

3.2 BAM

Sit BAM (Bidirectional associative memory — obousmérnd asociativni pamét) je heteroa-
sociativni paméti. Sklada se ze dvou plné symetricky propojenych vrstev. Vazby v ramci
stejné vrstvy jsou nulové. Vrstva A obsahuje n neuronu oznacenych aq, as,...,a,, Vrstva
B se skldda z m neuront, které se oznacuji by, bs, . .., by,.

3.2.1 Odezva sité

Vsechny neurony v siti obsahuji linedrni bazovou funkei (2.2) a skokovou aktiva¢ni funkci
(2.4). Hodnota béazové funkce uy; neuronu b; z vistvy B je:

11



Obrazek 3.4: BAM

n
Upj = ijiai (3.6)
i=1

Také zde probihd odezva sité ve vice krocich. Pro vypocet vystupu neuronu v nasledujicim
kroce k + 1 plati:

1 pro uy;(k) > Oy
bj(k‘ + 1) = —1 pro ubj(k) < @bj (37)
bj(k) pro uyi(k) = Op;

Obdobné je definovana bazova i aktivaéni funkce neuronu ve vrstvé A:

Uqi = Zwijbi (3.8)
j=1
1 pro ugi(k) > O
ai(k+1)=< 0 pro uqi(k) < O (3.9)

bj(k) pro ugi(k)

V kazdém kroku se zméni vystupni hodnota maximalné jednoho neuronu tudiz i energie
celé sité. Az se energie sité ustali, vystupem sité se stane vektor vSech vystupu neuronu
z vrstvy B.

@ai

3.2.2 Uceni sité

Protoze se jednd o heteroasociativni pamét, trénovaci mnozinu 1" tvoii dvojice pozadovanych
vstupu a vystupu. Konrétné u sité BAM to je mnozina dvojic vystupu vrstev A a B:

T = {(@,b), (@2, b2), ..., (@p,bp)} (3.10)

Pro vahy a prahy plati:

12



P
1
Wij = Wji = 5 Z Apibp; (3.11)
p=1

1 m
Oui = 3 Zwij (3.12)
Jj=1
1 n
Opji = 3 leji (3.13)
1=

3.2.3 Energie sité

Energetické vlastnosti sité jsou velmi podobné jako u Hopfielovy sité. Také zde postupné
pii vypoctu odezvy klesd hodnota energie do globalniho nebo lokalntho minima energetické
funkce, kterd ma nasledujici tvar:

E=-% % wjaibj+ Y Oua;+ ) _ Ouyb; (3.14)
i=1 j=1

i=1 j=1

Nedostek sité BAM spociva také v ndklonnosti ke konvergenci k falesnym atraktorim
a v malé kapacité stavu, které je schopnd si zapamatovat.

3.2.4 Priklad

Nasledujici piiklad popisuje situaci v siti, ktera mé ve vrstvé A 32 neuront interpretovanych
jako 4 ASCII znaky a ve vrstvé B 256 neuront, kterym odpovidd ¢erno-bily obrazek o ve-
likosti 16x16 pixela. Trénovaci mnozina na obrazku 3.5 obsahuje celkem 3 pary.

comp eyes note

IF]

Obréazek 3.5: Trénovaci mnozina sité BAM

Literatura pouzita pro tuto praci uvadi ruzné zpusoby nastaveni vsupu sité a nasledny
vypocet odezvy. Prvnim zpusobem je mozné nastavit pozadovany vstup vSem neurontm
sité. V tomto pripadé je siti predlozen poskozeny par a podobné jako u Hopfieldovy autoa-
sociativni paméti si sit vybavi spravny pér.

Druhym zpusobem lze nastavit pouze jednu vrstvu sité a pro neurony druhé vrstvy
pocitat odezvu tak dlouho, dokud se stav neustali. Tento postup je zndzornén na obrazku
3.6. Siti byl predlozen jako vstup ¢tyfznakovy fetézec, ktery byl piimo soucasti trénovaci
mnoziny. V druhém piipadé se jednalo o lehce pozménény fetézec (zdména ,z“ a ,y*).
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comp €Z€es

||

Obrazek 3.6: Odezva sité BAM

Smér odezvy sité muze byt také opaény (zndzornéno na obrazku 3.7). Zde je patrné, ze
prvni asociace neprobéhla v poradku. Pravdépodobné doslo k atrakei k néjakému lokalnimu
minumu energetické funkce, kterému vS8ak neodpovidd zadny stav z trénovaci mnoziny.
Misto ocekavaného ,,comp“ se objevilo ,,goeq .

||

| =
goeq eyes

Obrazek 3.7: Odezva sité BAM

14



Kapitola 4

Analyza zadaného problému

V této kapitole bude podrobnéji rozebrano zadani. Na zakladé této analyzy navrhnu zpusoby
feSeni. Jesté predtim vS8ak uvedu par projektu fesici obdobny problém, se kterymi jsem se
béhem studia setkal.

4.1 Zadani

Ukolem bylo prostudovat rizné typy neuronovych siti a zamérit se predevsim na ty, které lze
vyuzit jako asociativni paméti. Tato teoretickd oblast je zahrnuta v kapitolach 2 a 3. Déle
bylo nutné navrhnout a implementovat knihovnu a aplikaci pracujici s vybranym typem
siti. Pro demonstraci moznosti aplikace nasledné vytvorit sadu demonstra¢nich ptiklada.

4.2 Nastroje pro praci s neuronovymi sitémi

V této kapitole bude predstaveno nékolik nastroji pro praci s neuronovymi sitémi.

4.2.1 SNNS

SNNS - Stuttgart Neural Network Simulator [1] je komplexni nastroj pro vizualizalni si-
mulaci a analyzu neuronovych siti. Puvodné byl vytvofen na univerzité ve Stuttgartu,
déale byl rozvijen na univerzité v Tiibingenu. Simuldtor je tvofen samotnym simula¢nim
jadrem napsanym v jazyce C, grafickym uzivatelskym rozhranim a fadou dalSich analy-
tickych néstroju pro sledovani stavu sité. Uzivatlé maji moznost doplnit vlastni aktivacni
a bazové funkce a stejné tak i algoritmy uceni. Standardni distribuce této aplikace uz ob-
sahuje fadu pfeddefinovanych ucebnich algoritmi, ale zadny z nich se netyka Hopfieldovy
a BAM sité. V soucasné dobé (duben 2008) se aplikace nevyviji.

4.2.2 PySNNS

PySNNS je soucasti projektu SNNS-development [2], jehoz cilem je podpora SNNS ve formé
zaplat, ndstroju a dalsich dulezitych informaci. Posledni verze (tinor 2008) byla vydéna
v cervnu 2004.
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4.2.3 JavalNNS

Java Neural Network Simulator [3] je ndsledovnik SNNS. Po svém predchudci zdédil si-
mulaéni jadro, ale ziskal nové uzivatelské rozhrani naprogramované v jazyce Java, které
slouzilo jako inspirace pfi navrhu a implementaci mého zadéni.

4.2.4 Neural Networks with Java

Jednd o knihovnu napsanou v jazyce Java [7] pro praci s neuronovymi sitémi. Puvodné
vznikla jako diplomové prace, ale od roku 2004 ji autor dale vyviji. Je vhodna predevsim
pro praci se sitémi typu Kohonenovy mapy a Back propagation.

4.2.5 FANN

Fast Artificial Neural Network Library [3] je rozdshld knihovna napsand v jazyce C. Nabiz{
navic také grafické uzivatelské rozrani a podporu volani funkci z jinych programovacich
jazyku, jako napriklad C++, Perl, PHP, Python, Ruby a dokonce Matlab nebo Octave.

4.2.6 Associative Neural Network Library

Knihovna se vyuziva pro préaci s neruronovymi sitémi, které mohou byt pouzity jako asoci-
ativni paméti. Je napsana v jazyce C+-+ a umozinuje vytvaieni a testovani riznych druhu
asociativnich neuronovych siti, vét§inou variant Hopfieldovy sité. Posledni verze vysla v roce
2004 [1].

4.3 Rozdéleni problému na podproblémy

Zadany problém se skladd z nékolika ¢dsti. Je nutné navrhnout a implementovat knihovnu
pro praci s neuronovymi sitémi a nasledné vytvorit aplikaci, kterd s touto knihovnou bude
pracovat. Knihovna bude rozdélena na dvé ¢asti. Prvni z nich bude spole¢nd ¢dst pro vSechny
typy siti zahrnujici popis sité z pohledu neuronu a vazeb mezi nimi. Ve druhé ¢asti budou
popsany algoritmy uceni pro jednotlivé typy siti a jejich dalsi specifické vlastnosti.

Analyzu a vyvoj aplikace bude opét rozdélena na dva podproblémy. Jedna ¢ast aplikace
bude spole¢nd pro vSechny typy siti. Dalsi ¢ast pak bude spolupracovat s konkrétnim typem
sité. Toto rozdéleni zohlediniuje fakt, ze rizné typy sit{ pozaduji rizné trénovaci mnoziny.
Nékteré se uéi na dvojicich vstupl a pozadovanych vystupu, nékteré pouze na jednotilvych
vektorech vstupt.

V nésledujicich kapitolach budou postupné rozebrany vsechny podproblémy. Bude navrzena
obecnd knihovna, dale knihovna pro praci s riznymi typy siti, aplikace a rozhrani mezi kni-
hovnou a aplikaci.

4.4 Obecna knihovna

Pro navrh i néslednou implementaci zadaného systému byl pouzit objektové orientovany
piistup. Intuitivné jednotlivé prvky neuronové sité — sit samotnd, vrstvy v siti, vazby mezi
neurony i jednotlivé neurony — odpovidaji budoucim tfiddm a objektum. Sit se skldda
z jednotlivych vrstev a vrstvy z neuronu navzijem propojenych vazbami. Vazba muze exis-
tovat mezi libovolnymi dvéma neurony. Existuje dokonce piipad, kdy je vystup priveden
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na vstup stejného neuronu. Tato skute¢nost musi byt v ndvrhu také zahrnuta. V teore-
tické ¢asti jiz bylo zminéno, Ze neurony se lisi podle zpusobu prevado svého vstupu na
vystup. Bazova i aktivaéni funkce muze byt pocéitdna ruznym zpusobem. Napiiklad neu-
rony s linearni bazovou funkci pii vypoctu vystupu nejprve provedou vazeny soucet. Pokud
je tato suma vétsi nez zadany prah, jejich vystupem je zpravidla hodnota 1. V opaéném
piipadé je pak jejich vystupem -1 nebo 0. I toto musi byt v knihovné podchyceno.

Links

setLink(from:Neuron,to:Neuron,value:Double)
getLink(from:Neuron,to:Neuron)
isConnected(from:Neuron,to:Neuron)

N
0.
Network Neuron
Layers: L?ver[] 0..*~.| Inputs: Neuron[]
< | Threshold: Double
BaseFunc()
ActFunc()

T

Layer 1

Neurons: Neuron[] NeuronLBF NeuronRBF

Obrazek 4.1: Diagram tiid knihovny

Vysledek této analyzy je zndzornén v diagramu tiid na obrazku 4.1. Nejsou v ném sice
zahrnuty v8echny atributy a metody, avsak poskytuje uceleny pohled na hierarchii tiid
v obecné knihovné. TF{da popisujici neuron je navrzena jako abstraktni. Konkrétni vypocet
bézové funkce baseFunc() a aktivaéni funkce actFunc() je ponechan na potomcich této
tfidy. V diagramu jsou naznaceny neurony s linearni a radialni bazovou funkeci.

Vahy jednotlivych spoju mezi neurony jsou uloZeny v samostatné tridé Links, ktera
v podstaté implementuje asociativni pole. Klicem je dvojice neuronu, hodnotou pak konkrétni
vaha. Kromé toho obsahuji jednotlivé neurony také seznam vSech svych vstupu. Implemen-
tace knihovny tento aspekt zohlednuje a naptiklad pri odstranéni spoje ve tiidé Links
bude odebran odpovidajici zdznam v seznamu vstupu. Ackoliv se muze zdat, ze je takové
ukladani dat zbyteéné redundantni, rychly piistup k seznamu vstupu aktualniho neuronu
je vyuzivan napiiklad pfi vypoctu bazové funkce.

4.5 Konkrétni typy siti

Jednotlivé neuronové sité se lisi podle zplsobu nastaveni jejich vstupu, vystupem, algo-
ritmy uceni sité a podle vypocétu odezvy na uréity vstup. Bude navrzeno obecné rozhrani,
které bude Sablonou pro jednotnou préaci se vSemi typy siti. Protoze bylo pozadovano,
aby knihovna i aplikace mohly slouzit k studijnim a demonstraé¢nim tcéelim, bude vhodné
rozdélit uceni sité i odezvu na jednotlivé kroky tak, aby poskytly uzivateli uceleny prehled
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o chovani sité.

NetworkBase

Network: Network
setLearingSet()
setInput()
Learn()
LearnStep()
Response()
ResponseStep()

Obrazek 4.2: Ttida zapouzdiujici konkrétni chovani sité

Abstraktni tFida navrzend na zakladé predchéazejici analyzy je na obrazku 4.2. Obsahuje
difve zminénou t¥{du popisujici obecnou neuronovou sit a také abstraktni metody, které
slouzi pro jednotnou praci se siti. Abstraktni tfida se chova jako stavovy automat. Na
zakladé volanych metod méni svij vnitini stav. Pro vétsi prehlednost nejsou v diagramu
zobrazeny parametry a navratovy typ jednotlivych metod. V néasledujicim prehledu je kratce
popséana sémantika jednotlivych metod.

setLearningSet() Nastavi trénovaci mnozinu.

setInput() Sité mohou ruznymi zpusoby nastavovat svij vstup. Napiiklad u Hopfiedovy
sité se nastavuje vystup vSech neuronu, u sité BAM se nastavuje vystup neuronu
v konkrétni vrstvé.

Learn() Na zdkladé vlozené trénovaci mnoziny se provede uceni sité.
LearnStep() Provede jeden krok uceni.
Response() Vraci odezvu sité, kterd je zdvisld na predlozeném vstupu.

ResponseStep() Odezva se pro sité s vice neurony poéita zpravidla tak, ze je postupné
vystup jednoho neuronu pfiveden na vstup jiného. Zde je spocitana hodnota bazové
a aktivaéni funkce a vysledek preddan dale. Pro zkouméani prubéhu vypoétu odezvy
slouzi pravé tato metoda.

Navrh mozné implementace metod Learn() a LearnStep() (respektive Response() a
ResponseStep()) je naznacen v nésledujicim pseudokédu:

Learn()

{

nastav potrebne parametry pro prubeh uceni;

while (sit neni naucena)

{
LearnStep();

}
}

Na obrazku 4.3 je popsana zména vnitiniho stavu sité v zavislosti na volanych metodach.
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Learn()
setLearningSet()

Inicializovana sit

Nauéena sit

Vytvorena sit’
setinput()

Response()

Nastaven vstup

Obrazek 4.3: Reakce na volani jednotilvych metod

4.6 Vizualizace neuronovych siti

V této kapitole bude popsédno, jak reprezentovat topologii, aktudlni stav uceni a vybavovani
neuronovych sit{ na obrazovce.

4.6.1 Topologie

Grafické znazornéni topologie sité bylo znazornéno na obrazcich 3.1 a 3.4 v kapitole 3.
Jednotlivé neurony lze zobrazit jako malé kruznice a spoje mezi nimi jako orientované
usecky. V zavislosti na typu sité lze neurony uspoiddat do jednotlivych vrstev (napiiklad
sit BAM) nebo do kruhu (Hopfieldova sit).

Pii zobrazeni aktudlniho stavu sité je také zndzornéna sila vah, prah citlivosti neuronu
a jejich aktudalni vystup. VSechny tyto vlastnosti lze vyjadfit prevedenim do barevného
prostoru. Slabé vdze nebo nizké hodnoté prahové citlivosti odpovidd modra barva. Cervené
odpovidé vysoka hodnota vahy respektive prahové citlivosti. Takto lze postupné vyuzit celé
barvené spektrum. Barva orientované tusec¢ky urcuje silu vahy, barva obrysu kruznice urcuje
prah citlivosti.

Jako misto pro vyjadieni hodnoty vystupu byla zvolena vypli kruznice zndzornujici
neuron. Neurony se skokovou aktivacni funkci zpravidla produkuji diskrétni hodnoty 1 nebo
-1. Vystupu 1 odpovida ¢ernd barva vyplné, vystupu -1 bild barva. Pokud je aktiva¢ni funkce
spojitd, barva vyplné bude vyjadfena v odstinech Sedi.

4.6.2 Vstupy a vystupy vtrstev i celé sité

Dalsi moznosti, jak poskytnout piehled o stavu sité, je sledovat vstup nebo vystup konkrétni
vrstvy. Tu lze interpretovat jako:

Text — vzdy 8 neuront si lze predstavit jako bajt, ve kterém je na konkrétnim bitu hodnota
1 pfi vystupu vétsim nebo rovném nule. Bit bude nabyvat hodnoty 0, pokud je vystup
men§i nez 0. Hodnota této osmice v rozsahu 0-255 je pfevedena na znak z ASCII
tabulky.
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Cerno-bily obrizek - Pixeltim odpovidaji jednotlivé neurony. Obdobné jako v predchazejicim
bodé je hodnota vystupu pirevedena na bindrni hodnotu. Cernému pixelu pak od-
povida hodnota vystupu vétsi nebo rovna nule, bilému hodnota mensi nez nula.

Obrizek v odstinech sedi — Opét jsou neurony rozdéleny po skupinégch po osmi. Ciselnd
hodnota v rozsahu 0-255 je vSak prevedena na intenzitu konkrétniho pixelu.

4.6.3 Dalsi moznosti

Dalsi moznosti jsou specifické pro konkrétni typy siti. Napiiklad u Hopfieldovy sité a BAM
lze sledovat vyvoj hodnoty energetické funkce pii odezvé na urcity vstup. Muze tak byt
predveden zaporny nebo nulovy piirastek energie v kazdém kroku odezvy.

4.7 Navrh aplikace

Jak bylo uvedeno v ¢asti o nastrojich pro praci s neuronovymi sitémi, inspiraci pro navrh
uzivatelského rozhrani byla aplikace JavaNNS [3]. Hlavni okno aplikace je koncipovano jako
MDI (Multiple Document Interface). V tomto okné je tedy mozné zobrazit dalsi podokna,
ktera slouzi pro ovladani a zobrazeni informaci o siti. V nasledujicim vyétu je souhrn kom-
ponent, které byly navrzeny a poté v aplikaci implementovany:

Kontrolni panel — Komponenta slouzi pro ovladani celé sité. Umoznuje nahrat trénovaci
mnozinu, sledovat uceni sité i jeji odezvu, diagnostikovat stav sité a nastavovat, jakym
zpusobem bude interpretovan vstup a vystup sité.

tech sité: Nazev sité se kterou uzivatel pravé pracuje a pocet neuronu celkem i v jed-
notlivych vrstvach.

Interpretace vstupu a vystupu — Podle nastaveni v kontrolnim panelu se zde interpre-
tuje aktualni vstup a vystup sité.

Graf — Pomoci této komponenty je mozné zobrazovat posloupnost ¢iselnych hodnot jako
carovy graf. Graf nalezne uplatnéni napiiklad pfi zobrazeni aktualni energie pii pocitani
odezvy sité.

Znazornéni topologie — V kapitole 4.6.1 o vizualizaci topologie sité bylo popsany vlast-
nosti, které tato komponenta poskytuje. Byla navrzena jako interaktivni, tudiz nepo-
skytuje pouze informace o aktualnim stavu, ale umoznuje uzivateli také ménit tento
stav. Napiiklad pomoci pfetazeni kurzoru pii podrzeni tla¢itka mysi z jednoho neu-
ronu na druhy vytvoii spoj mezi neurony. Podobné pii klepnuti tla¢itka mysi na neu-
ron vyvola dialogové okno, které uzivateli umozni ménit vlastnosti neuronu — prah
citlivosti a aktualni hodnotu vystupu.

4.8 Vrstva mezi aplikaci a neuronovou siti

Vrstva slouzi k propojeni knihovny a aplikace. Poskytuje aplikaci pfistup k instanci neu-
ronové sité. Tvori v podstaté unifikované rozhrani umoznujici aplikaci jednotnou préci se
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vSemi druhy siti. Je navrzena tak, aby umoznovala modifikovat grafické uzivatelské roz-
hrani aplikace podle potieby aktudlniho typu sité, se kterou uzivatel pracuje. Napriklad
implementuje vlastni komponenty pro uceni a odezvu sité.

Architektura celé navrzené aplikace je na obrazku 4.4. Mezivrsta zapouzdiuje celou
knihovnu.

Grafické uzivatelské rozhrani

mezivrstva
- umozniuje modifikovat
uzivatelské rozhrani podle
aktudlniho typu sité

Konkrétni typ sité
- zapouzdruje algoritmy
uceni a vybavovani sité

Obecna knihovna
- popisuje propojeni neuront v siti

Obrazek 4.4: Architektura navrzené aplikace
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Kapitola 5

Implementace

Kapitola je vénovana postupu pii implementaci aplikace. Nejprve bude objasnén pristup pii
vybéru programovaciho jazyka a nasledné popsany implementaéni podrobnosti zajimavych
¢asti aplikace. Predevsim se zaméiim na zpusob, jakym je mozné aplikaci rozsitit o dalsi
typy siti.

5.1 Vybér programovaciho jazyka

Jednim z hlavnich pozadavki zadéni byla prenositelnost aplikace, predevsim mezi opera¢nimi
systémy Microsoft Windows a GNU/Linux. Dalsi pozadavek na zvoleny jazyk prameni
z navrhu — musi byt objektové orientovany. Déle byla pozadovdna moznost tvofit netrividlni
grafické uzivatelské rozhrani (GUI) bud pifmo pomoci prostiedku jazyka, nebo pomoci ex-
terni knihovny. Nakonec byl zvolen jazyk Java a jeho GUI toolkit Swing, protoze spliuje
kladené pozadavky.

Nevyhodou muze byt nizsi rychlost vysledné aplikace, protoze Java je jazyk interpreto-
vany ve virtudlnim stroji. Aplikace v8ak nebude slouzit k rozsdhlym naroénym vypoctam,
nybrz k vizualizaci pro studijni acely, kde pozadavek na rychlost neni tak kriticky.

5.2 Hlavni okno aplikace

Tiida MainWindow popisujici hlavni okno aplikace je implementovana jako singleton. Jeji
konstruktor je definovan jako privatni. Pfistup k hlavnimu oknu lze ziskat volanim statické
metody getInstance(). Pouzivd se pfi ni pozdni inicializace (lazy initialization) — objekt
se vytvori az pfi prvnim zavoldni getInstance().

Jednotlivé prvky uzivatelského rozhrani jsou pfi svém vytvoreni registrovany v hlavnim
okné. Toho lze vyuzit ptedevsim v situacich, kdy akce vyvolanad v jedné komponenté méni
obsah jiné. Napitiklad stisknuti tlacitka pro vypocet odezvy sité aktualizuje zobrazeni vystupu.
Zavolanim metody MainWindow.getInstance () se zpfistupni rozhrani hlavniho okna, od-
kud je mozné pristoupit ke komponenté zobrazujici vystup sité a jeji obsah aktualizovat.

Vyhoda navrhového vzoru singleton a registrace jednotlivych kompoment spocéiva ve
zpiehlednéni kédu. Reference na ostatni prvky jsou globdlné piistupné skrze hlavni okno
aplikace, a proto neni potieba je uchovavat ve vSech komponentach.
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WrapperBase

NetworkBase javax.swing.JPanel

panelDiagnostics: WrapperPanel
panelSettings: WrapperPanel
panellLearn: WrapperPanel
panelResponse: WrapperPanel

panelNewNetwork: WrapperPanel WrapperPanel
xmlOut () -
getInfo() pubInit()

Obrazek 5.1: Rozhrani zasuvnych modula

5.3 Systém zasuvnych moduli

Architektura aplikace byla popsdna v kapitole vénujici se ndvrhu (4.8). Tato ¢ast je zaméfena
na konkrétni implementaci rozhrani zdsuvnych modult a postup vyuzity pro jejich nahravani.
Na obrézku 5.1 je vyobrazen diagram tfid rozhrani zasuvného modulu. VSechny pouzité
zasuvné moduly musi byt odvozeny od abstraktni tf¥idy WrapperBase, kterda poskytuje
pristup k neuronové siti (atribut NetworkBase). Pfedevsim vsak muze obsahovat konkrétni
implementace prvku uzivatelského rozhrani. Pro reprezentaci téchto uzivatelskych prvku
byla vytvofena abstraktni tiida WrapperPanel. Jednotlivé prvky musi byt odvozeny pravé
od této tiidy.

Pii vytvofeni urc¢itého okna aplikace zjisti, zda pravé pouzivany zasuvny modul ne-
disponuje vlastnim prvkem. Naptiklad pii vytvoreni okna pro ovladani neuronové sité
(NetControl) se zkontroluje, jestli zdsuvny modul definuje prvky panelLearn, panelResonse,
panelDiagnostics nebo panelSettings. Pokud definuje zminéné prvky, namisto iniciali-
zace nativnich komponent dojde k zavolani inicializace panelu, ktery je soucasti zdsuvného
modulu.

Situace je popsana v nasledujicim pseudokdédu. V kodu je zohlednén pouze panel pro
uceni sité. Postup u ostatnich panelt je analogicky.

// konstruktor
public NetControl()

{
// test, jestli zasuvny modul obsahuje vlastni definici prvku
if (actualWrapper.panellLearn != null)
{
// pokud ano
this.panellearn = actualWrapper.panellearn;
this.panellearn.pubInit();
b
else
{
// jinak se pouZzije vychozi
. standardni inicializace
b
b
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Za zminku stoji také metoda abstraktni metoda getInfo(), kterou napiiklad vyuziva
prvek pro zobrazeni informaci o siti (4.7).

5.4 Ukladani stavu sité

Pro ulozeni stavu sité a tedy i celé aplikace jsem se rozhodl na zakladé doporuceni mého
vedouciho pouzit format XML. K tomuto ticelu slouzi metoda xm10ut () t¥{dy WrapperBase.
Kofenovym elementem XML souboru, ktery popisuje ulozeny stav je element config.

interpretation network

layer v ‘ layer

7

Obrazek 5.2: Struktura souboru uchovavajiciho stav sité

neuron LR ‘ neuron ‘

Popis jednotlivych elementi z obrdazku 5.2 je v nasledujicim vy¢tu:

interpretation — Uchovava nastaveni interpretace sité.

network — Zapouzdiuje dalsi elementy popisujici usporadani sité.

layers — Obsahuje elementy layer popisujici vrstvy.

layer — Obsahuje elementy neuron odpovidajici jednotlivym neuronum.

neuron — Atributy elementu presné definuji typ, vlastnosti a identifikaci neuronu.
links — Obsahuje definice vazeb mezi neurony

link — Odpovida konkrétni vazbé mezi neurony.

Pii nacéitani stavu sité je nejprve zkontrolovana syntaxe XML souboru. Pokud je v poradku,
vytvori se nova instance tiidy Network. Poté jsou postupné do nové sité pridavany jednot-
livé vrstvy a neurony. Kazdy element neuron obsahuje atribut id, ktery jej jednoznaéné
identifikuje. Element 1ink reprezentujici vazbu obsahuje vzdy atributy from a to obsahujici
reference na zdrojovy a cilovy neuron vazby.
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Kapitola 6

Uzivatelsky navod

V této kapitole jsou ndzorné popsdny jednotlivé komponenty uzivatelského rozhrani. Jednot-
livé zasuvné moduly si funkénost aplikace prizpusobuji tak, aby bylo mozné se siti optimalné
pracovat. Obecné vlastnosti, jako je umisténi komponent v hlavni nabidce a jejich 1ucel, se
v8ak nemeéni.

6.1 Popis aplikace

Thned po spusténi se zobrazi okno, které vyzve uzivatele k vybrani jednoho z dostupnych
zasuvnych modult.

B [@ ) Vizualni simulator neuronovych siti [0 (01 (1|

Vyberte typ sité  |Hopfield

Po zvoleni zasuvného modulu se zobrazi hlavni okno aplikace. Hlavni nabidka obsahuje
nésledujici polozky:
e Soubor

Vybrat zasuvny modul — Zavie hlavni okno a zobraz{ vyzvu ke zvoleni jiného
zasuvného modulu.

Nahrat — Umozni nahrat difve uloZenou sit.
Ulozit — Ulozi stav sité na disk.
Konec — Ukonéi aplikaci.
o Sit
Nova sit — Zobrazi se dialogové okno, kde uzZivatel v zavislosti na pouZitém
zasuvném modulu nastavi vlastnosti nové sité, kterd se poté vytvori.

Piidat Neuron — Prid4a do existujici sité novy neuron.
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e Okna — Jsou podrobnéji popsana v kapitole 6.1.1.
Informaéni okno — Obecné informace o aktudlni siti.
Ovladaci panel — Uceni, odezva, diagnostika a nastaveni sité.
Energie sité — Graf zobrazujici ¢asovy prubéh energie sité.
Vstup / Vystup sité — Interpretace vstupu a vystupu sité.

Topologie sité — Grafickd reprezentace sité.

e Nastroje

Vytvorit vektory — Tvrorba trénovacich mnozin, vstupu a diagnostickych dat
pro sité.

e Napovéda — Népovéda k aplikaci.

6.1.1 Podrobny popis komponent

Informaéni okno

Informacni okno g [X

Typ sité: Hopfieldova
Pocet neuront: 16

Zobrazuje obecné informace o aktudlni siti, zavislé na pouzitém zasuvném modulu.
Zpravidla se uzivatel dozvi informace o velikosti vstupu a vystupu sité, poctu neuronu
apod.

Ovladaci panel

Obsahuje ¢tyti zalozky jejichz presny obsah je zavisly na zvoleném zasuvném modulu.
Napriklad u Hopfieldovy sité je nasledujici:

e Uceni

Ovlddaci panel

Uceni | Odezva | Diagnostika | Nastaveni

| Nahrdt trénovaci mnozinu | < Zadné vstupy nebyly nahriany >

| Naucit |

| Jeden krok uceni |

Uceni sité probiha v nasledujicich krocich. Pomoci tla¢itka ,, Nahrat trénovaci mnozinu “
uzivatel vybere trénovaci mnozinu sité. Uceni pak lze provézt plné automaticky po-
moci tlacitka ,,Naucit“ nebo lze krokovat pomoci tla¢itka ,,Jeden krok uceni*.

e Odezva
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Ovlidaci panel

Odezva | Diagnostil

| Nahrdt vstup |

| Vypaoditat odezvu |

| Jeden krok odezvy |

Tlacitko ,,Nahrat vstup“ slouzi k nastaveni vstupu sité. Nasledné je mozné odezvu
sité krokovat pomoci tlacitka ,Jeden krok odezvy“ nebo ziskat najednou tlacitkem
., Vypocéitat odezvu“.

e Diagnostika

] oviidaci panel

Uceni | Odezva DiaqnnslikarNaslavmi

‘ Nahrat vstupy ‘ < zddné vstupy nebyly nahrany >

‘ Nahrit poZadované vystupy ‘ < Zddné vstupy nebyly nahriany >

‘ Spustit diagnostiku ‘

vysledek

Diagnostika se spousti tlacitkem ,,Spustit diagnostiku“. Jesté predtim je v8ak nutné
nahrat vstupy a pozadované vystupy. Siti jsou postupné predkladany jednotlivé vstupy,
poéitany vystupy a ty pak srovnavany s definovanymi pozadovanymi vystupy. Dia-
gnostika poc¢ita pomeér Uuspésné rozpoznanyh vzoru k celku.

e Nastaveni

] oviidaci panel

Uceni | Odezva | Diagnostika | Nastaveni

Interpretace vstupu sité

‘C‘emn—hl’ly’ obrizek ‘v‘

Pokud je zvolen obrizek, nastav jeho §ifku na 4':‘

Interpretace vystupu sité

Cerno-bily obrizek ‘v‘
Pokud je zvolen obrizek, nastav jeho §ifku na 4':‘

V tomto panelu je obsazeno nastaveni interpretace vstupu a vystupu sité.
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Energie sité

Energie sit

% =

Vymazat | Export

0,00

Energie

-82,00

Komponenta zobrazuje ¢asovy pribéh energie sité. Slouz{ pfedevsim k demonstraci
zaporného nebo nulového piirtstku energie v kazdém kroku odezvy u Hopfieldovy sité
a sité BAM. Umoziuje také export zobrazovanych hodnot do textového formatu, kde jsou
jednotlivé hodnoty oddéleny mezerami. Tento vystup muze byt posléze pouzit napiiklad
programem gnuplot.

Interpretace vstupu a vystupu

Vstup -

& = b

Piiblizit | Oddadlit | Velikost 1:1

Oddalit | Velikost 1:1

V zavislosti na nastaveni v Ovladacim panelu je zde interpretovan vstup a vystup sité.

Topologie sité

Topologie sité

28



Komponenta umoziiuje nejen zobrazovat stav sité, ale také jej interaktivné meénit.
Klepnutim na jakykoliv neuron se zobrazi dialogové okno, kde je mozné ménit aktudlni
jeho vystup, prah citlivosti nebo neuron ze sité zcela odstranit. Zmacknutim tlacitka mysi a
pretazenim kurzoru mezi dvéma neurony lze vytvorit spojeni mezi neurony. Pokud jiz spoj
drive existoval, uzivatel u néj muze zménit hodnotu vahy nebo spoj odstranit.

Velikosti vah spoju i prahy citlivosti jsou prevedeny do barevného spektra. Vysoké
hodnoté vahy (respektive citlivosti) odpovidd ¢ervend barva, nizké hodnoté vahy (respek-
tive citlivosti) pak modré barva. Tla¢itkem ,, Automaticky prizptusobit“ je mozné mapovani
¢iselnych hodnot do barevného spektra optimalné prizpusobit aktudlnimu stavu sité.
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Kapitola 7
Zaveér

V této praci byla po teoretickém uvodé, ktery se zabyval vykladem pojmu jako neuron,
neuronovd sit a asociativni pamét, navrhnuta knihovna a aplikace slouzici pro simulaci
chovani neuronovych siti, které mohou byt pouzity jako asociativni paméti. Knihovna i
aplikace byly néasledné implementovany. Byl kladen duraz na to, aby bylo mozné vznikly
systém déle udrzovat a v budoucnu jej rozvijet. Aplikaci lze tedy pomoci systému zasuvnych
moduld doplnit o nové neuronové sité i specifické prvky uzivatelského rozhrani.

Vznikly systém slouzi predevsim ke studijnim tc¢elim. Uzivatel mize vytvaret pro neu-
ronové sité vlastni trénovaci mnoziny a sledovat stav sité v pribéhu uceni i odezvy na
definovany vstup. Diky pouziti platformy Java je aplikace snadno pienositelna. Uspééné
byla testovdna v prostfedi operacénich systému Microsoft Windows XP a GNU/Linux.

V budoucnu lze aplikaci rozsitit o nové typy siti. Rozhrani aplikace umoziuje vytvareni
zdsuvnych moduli, které podle potieb modifikuji uzivatelské rozrani a definuji sit, algoritmy
uceni a dalsi vlastnosti. Roviiéz se nabizi moznost doplnit aplikaci o podporu spoluprace
s jinymi jiz existujicimi néstroji pro praci s neuronovymi sitémi.
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