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Abstrakt

Prace se zabyva priblizenim problematiky RBF neuronovych siti a specificky RCE sité
pomoci demo aplikace. V demo aplikaci je hlavné vizualizovany proces uceni sité, ale i
stav neuronové sité a ruzné tvary bazovych funkci. Déale je také zkouméano vyuziti EBF
neuronovych siti. Klasické pristupy k EBF sitim jsou srovndny s novym navrhem OEBF sité
a nasledné jsou otestovany. Tento novy navrh je zalozeny na vytvareni eliptickych oblasti
pomoci euklidovské vzdalenosti od ohnisek elipsy. Novy navrh nejevi zndmky vylepseni
vlastnosti téchto siti a naopak spise produkuje skoro stejné vysledky jako klasickd RCE sif,
které jsou ale radové asi o jednotky procent méné presné. Na zavér jsou navrzeny moznosti
pro budouci dpravy tohoto pristupu.

Abstract

The thesis focuses on explaining the field of RBF neural networks, specifically RCE ne-
tworks, through a demo application. The demo application primarily visualizes the network
learning process, as well as the state of the neural network and different shapes of basis
functions. Additionally, the utilization of EBF neural networks is explored. Conventional
approaches to EBF networks are compared and tested against new design of OEBF ne-
twork. Which is based on deriving the elliptical areas from euclidean distance from both
focal points of ellipse. The new design shows no signs of improving the properties of these
networks and rather produces results almost identical to those of the classic RCE network,
which are, however, several percentage points less accurate. Finally, methods for improving
this solution in future are proposed.
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Kapitola 1

Uvod

Neuronové sité predstavuji klicovy prvek moderniho strojového uceni a umélé inteligence.
Tyto sité, inspirované biologickym fungovanim mozku, jsou schopny provadét sirokou skalu
ukoli, od klasifikace obrazkt po predpovéd cen akcii. Pro porozuméni fungovani neurono-
vych siti je zdsadni znalost zakladnich stavebnich prvku, jako je samotny neuron. Ale i uci-
cich algoritmii slouzicich pro vylepsovani vlastnosti neuronovych siti. Proto v této praci
bude stru¢ny rozbor neuronu a jejich sestaveni do neuronové sité. Nejprve predstavime
zakladni strukturu neuronu a jeho klicové charakteristiky, jako jsou rtzné typy béazovych
funkci a aktivacnich funkei. Poté se budeme zabyvat samotnymi neuronovymi sitémi a jejich
ucenim, véetné konkrétniho piikladu RCE neuronové sité.

Pro lepsi pochopeni prezentovanych koncepti a metodiky uceni neuronovych siti bude
demonstrovana aplikace v praxi. Tato aplikace bude popisovat uc¢eni RCE neuronové sité
i s upravami pro EBF a OEBF. V praci je popsany postup implementace této aplikace
i uzivatelské rozhrani a ovladaci prvky.

Nakonec se vénujeme testovani a experimentim s aplikaci neuronovych siti. Tyto expe-
rimenty budou zahrnovat testovani riznych algoritml pro zmensovani vah neuronii a vybér
ohnisek pro eliptickou bazovou funkci. Nasledné s pouzitim nejlepsich nalezenych algoritmu
budou porovnany RCE neuronové sité s neurony s rtznymi bazovymi funkcemi. Vybrané
testy budou provddény na znamych datasetech jako je MNIST a FASHION MNIST.

Tato prace si klade za cil poskytnout nahled do zaklad@ problematiky neuronovych
siti, ale i vytvorit nastroj, ktery bude mozné vyuzit pro demonstraci uéeni RCE neuronové
sité. Na zavér se také pokusi navrhnout zlepseni nebo obménu ke stavajicim algoritmtm
vyuzivanym v oblasti neuront s eliptickou bazovou funkci.



Kapitola 2

Neuron

Tato kapitola pojednava o umélém neuronu, ktery je zakladni stavebni jednotkou neurono-
vych siti. Je inspirovany biologickymi neurony v nasem mozku, jejichz zakladni ¢innosti je
preménovat vstupni signaly na vystupni signaly. V informatice vyuzivame umély neuron,
ktery je bézné popisovan timto matematickym modelem (Obrazek 2.1) [18, 14].

Obréazek 2.1: Model umélého neuronu
Cinnost umélych neuront by se dala shrnout do téchto kroki:
1. Na vstupu neuron prijimé data (ze vstupni vrstvy nebo jinych neuront).
2. Vstupni data jsou zpracovana pomoci bazové funkce.
3. Vysledek bazové funkce je vstupem aktivacni funkce.
4. Vysledek aktiva¢ni funkce je predan vystupnim spojtm.

Pro manipulaci vysledkt jednotlivych neuront slouzi vahy neuronu. Tyto vahy mohou byt
napf. na vstupnich spojich jako modifikator toho, jak dulezity je dany vstup pro neuron.
Daéle napr. neurony s radialni bazovou funkci maji vice vah, mohou mit vahy na vstupech,
ale také lze upravovat jejich stfedovy vektor nebo rozptyl aktivaéni funkce. Jak a proc se
tyto vahy upravuji bude pozdéji popsano v kapitole 3.

2.1 Rozdéleni podle bazové funkce

Prvni z funkci uvnitf neuronu, na kterou vstupni data narazi, je bazova funkce. Tato funkce
zpracovava data na vstupu neuronu a sviij vysledek predava aktivacni funkci. Vysledek této
funkce budeme oznacovat symbolem .



Lineadrni bazova funkce (LBF)

Linedrni bazova funkce, dale jen LBF, je matematicky definovana jako

n
u= Zwi:vi (2.1)
1=0

kde w; je vaha spoje mezi i-tym vstupem a neuronem a x; je i-ty vstupni prvek. Vysledkem
u je vazend suma vstupnich dat. S pouzitim této funkce lze data rozdélit do dvou trid.
Lze si to predstavit jako primku, ktera rozdéluje prostor do dvou polovin viz obrazek 2.2.
Vyuziti neuront s touto aktivacni funkci je velmi Siroké a pouzivaji se prakticky ve vsech
oblastech neuronovych siti na celou skdlu problémt. V této praci modely vyuzivajici tyto
neurony nebudeme dopodrobna zkoumat[14, kapitola 18.6].

Radialni bazova funkce (RBF)

Radialni bazova funkce, dédle jen RBF, je funkce oznacujici vzdalenost od stiedu neuronu
nebo také jinak rec¢eno podobnost se stifedem neuronu. Hlavni vyhodou této funkce je schop-
nost rozdélit prostor do konkavnich utvart na rozdil od LBF. Toho mtzeme dosdhnout pri
sjednoceni podoblasti vice neuront viz obrazek 2.2. Diky témto vlastnostem nam staci jen
jedna skryta vrstva téchto neuront pro rozdéleni komplexnich n-rozmérnych datovych pro-
storti. To snizuje slozitost siti s RBF neurony i jejich implementaci. Neurony s touto funkei
obsahuji centralni vektor ¢ a jednu dalsi vahu, kterd reprezentuje rozptyl sité, pro skoko-
vou aktiva¢ni funkci pijde o prumér r a pro Gaussovu aktivaéni funkci jde o smérodatnou
odchylku o. Tyto 2 parametry dohromady definuji podoblast v n-rozmérném prostoru, kde
jsou vektory klasifikovany do tfidy neuronu s touto bazovou funkci. Tento podprostor ma
ve 2D prostoru tvar kruhu, ve 3D prostoru tvar koule a v n-rozmérném prostoru se jedna
o hyperkouli. Tato funkce je matematicky definovana jako

(2.2)

kde ¢ je stfedovy vektor neuronu a & je vstupni vektor. Vysledkem u je Euklidovska vzda-
lenost vstupniho a stiedového vektoru [4, 14, 12, 6, 7].

5

Obrazek 2.2: Porovnani rozdéleni stejného 2D prostoru pomoci LBF a RBF



2.2 Aktivacéni funkce neuronu

Tato funkce zpracovava vysledek bazové funkce neuronu a vytvari vystup neuronu. Také
si mizeme tuto funkci predstavit jako hranici, kterd urcuje, jestli je vystup bazové funkce
dostatecné silny pro aktivaci neuronu. A také urcuje, jak silnd tato aktivace bude. Funkce
rozdélujeme na spojité a nespojité (skokové). Spojité funkce maji bézné vystup na néjakém
intervalu z R. KdeZto skokové funkce maji jen 2 stavy, bud je neuron plné aktivni, nebo
neaktivni. Mezi nejéastéji pouzivané funkce pro LBF patii: [18]

1 e SoftPlus: y = In(1 u
« Skokové funkce:y:{ pro u >0 oftPlus: y = In(1 + €*)

0 prou<0 e SoftMax: y = qujeui
=0
o Sigmoidn{ funkce: y = ——
& Y7 The u prou >0
L e ReLU: y =
o Hyperbolicky tangens: y = tanh(u) 0 prou<0

U RBF nejcastéji uvidime: [18]

1 prou<R

e Skokova funkce: y =
0 prou>R

o Spojitd funkce (Gaussova funkce): y = e~ (5)?



Kapitola 3

Neuronové sité

Zakladni myslenkou této prace je vytvorit nastroj, ktery bude schopen vizualizovat uceni
neuronové sité. Proto je také dilezité znat, co se snazime zobrazit. V této kapitole se budeme
vénovat dulezitym zakladnim pojmtm neuronovych siti. Neuronova sit je definovana jako
matematicky model inspirovany biologickymi sitémi neuront v nasem mozku. Jedna se
o nejcastéjsi formu strojového uceni, kterd se snazi generalizovat Sirokou skédlu vstupnich
dat na odpovidajici vystupni data. Formélné je neuronova sit definovana jako usporadand
trojice (IV, V,w), kde plati, Ze N je mnozina neuront, V je mnozina {(i,j)|i,j € N}, jejiz
prvky se nazyvaji spojeni mezi neurony i, j. Funkce w : V' — R definuje vahy, w((s,j))
prifazuje vahu v podobé realného ¢isla spojenim mezi neurony i, j, zkracené jako w;; [4,
str. 34].

Architektura neuronovych siti

Architektura neuronové sité je oznaceni pro rozlozeni neuronil a spoju mezi neurony. Ar-
chitektura neuronovych sit{ mtize byt prakticky libovolna. Piehled diagrami nejzndméjsich
neuronovych siti je dostupny v piiloze 1. Ale mezi nejc¢astéjsi architektury radime nasledujici
[18].

e Rekurentni sité viz obrazek 3.1:
Plné propojené sité: Neurony jsou propojeny obéma sméry, ale vahy kazdym smé-
rem nabyvaji vlastnich hodnot.
Plné propojené symetrické sité: Neurony jsou propojeny obéma sméry stejnou
vahou.
Vrstvova sit: Neurony jsou propojeny s neurony ve stejné a nésledujici vrstvé, ale
neovliviiuji neurony pfedchozich vrstev.



vrstval vistva2 vrstva3  vystup
skryté vrstvy  vystupni
vrstva

Obrazek 3.1: Rekurentni neuronové sité prevzato z [18]

o Acyklické sité viz obrazek 3.2: (Vypocet odezvy je piimy a vyrazné rychlejsi, nez
u siti rekurentnich)
Acyklické: Vrstvova sit, ve které neexistuji vazby mezi neurony stejné vrstvy.

Dopredné acyklické sité: Acyklicka sit, ve které existuji vazby pouze mezi neurony
sousednich vrstev

DAy

vstup  vrstval vrstva2 vrstva3 vystup vstup  vistval vrstva2 vrstva3  vystup
skryté vrstvy  vystupni skryté vrstvy  vystupni
vistva vrstva

Obréazek 3.2: Acyklické neuronové sité prevzato z [18§]

Uceni neuronové sité

Pro vyvoj a zlepSovani vlastnosti neuronovych siti se pouziva proces, kterému se rika uceni.
Jako samotné neurony je i tento proces inspirovany biologickymi procesy v nasem mozku.
Takové uceni je u neuronovych siti velmi podstatné, protoze:

e Nemuzeme znat vSechny budouci zmény dané vstupni mnoziny. Pokud se rozhod-
neme vyuzit neuronovou sif pro predikce trhu, musi se program kazdy den adaptovat
na novy stav trhu.

e Nékteré problémy ani ti nejschopnéjsi z nds neumi naprogramovat jinak nez pomoci
ucicich algoritmi (napf. rozpoznavani tvaii) [14, str. 693].

Samotné uc¢eni mize nabirat spoustu ruznych podob, vytvareni/mazani/upravu neuront
nebo spoju a jejich vah. Jakakoliv kombinace téchto procesti mize vést k uceni neuronové
sité. V této praci budeme vyuzivat uceni, kde se neuronova sit bude ucit pridavanim novych
neuronu a postupnym kalibrovanim vnitinich vah neuronu viz kapitola 3.2.

Uceni se provadi nad vstupni mnozinou vektori trénovacich dat. Kazdy vektor je predan
na vstup neuronové siti a ta na zakladé svého aktualniho stavu vytvori vystup. Na zakladé
vystupu sité a ocekdvaného vystupu se neuronova sit prizpusobi. Stejnou vstupni mnozinu



miuzeme pouzit i vickrat pri uceni neuronové sité, ale ¢asem muzeme narazit na situaci,
kdy se neuronova sit preuci a zac¢ne hui generalizovat, protoze se nauci trénovaci mnozinu
az moc dobre. Pro co nejlepsi uceni je vhodné mit velmi Sirokou trénovaci sadu. napfr. pro
rozpoznavani obrazu se také vyuzivd metod, kdy se obrazky z trénovaci sady upravuji (otaci,
deformuji atp.), aby se neuronova sit naucila rozpoznavat obrazy i pfi jiném natoceni, a tak
zaroven zvysit velikost trénovaci sady.

Rozdéleni neuronovych siti podle ucicich metod: Jelikoz algoritmi pro uceni neuro-
novych siti existuje celd rada, tak jesté zminime nejcastéjsi metody, jak rozdélujeme
neuronové sité podle ucicich algoritmi.

Korelac¢ni vyuzivaji Hebbova principu, soucasné aktivujicim neuronim se posiluji
vahy.

Soutézivé spociva v soutézeni mezi neurony, vystupem je excitace pouze jednoho
neuronu, jehoz vaha, a pfipadné i vaha nékolika topologicky souvisejicich neu-
ronu, je nasledné upravovana.

Adaptacni probihd ve dvou fazich, nejdrive se prilozi vstupni vektor a porovnanim
odezvy sité a pozadovanym vystupem se urci odchylka, nasledné se vypocita
podil jednotlivych vah vSech neuronu na téchto odchylkich a ten nasledné pou-
zijeme pro upravu sité.

Jak mizeme vidét, tak existuje Siroka skala neuronovych siti. Kazda ale vynikd v jiné
oblasti od rozpoznavani tvari, zvére, zvuki, az po predvidani chovani akciového trhu nebo
vybér vhodnych seridlii pro uzivatele. Proto je dulezité adekvatné volit model neuronové
sité, ktery se hodi pro feseni nasich probléma.

3.1 LBF neuronové sité

Nejznaméjsi a nejcastéji vyuzivané modely obsahuji neurony s LBF. Tyto neuronové sité
byly vyvinuty diive nez RBF sité. Maji rizné topologie, ale na rozdil od RBF se zde vyuziva
i vice vrstev neuronii ve skryté vrstve, protoze spoustu problémil nelze linedrné separovat
tak, aby 8ly Tesit jednovrstvou siti jako RBF. Kviili tomu ¢asto narista komplexnost topo-
logii téchto siti i implementacni slozitost téchto siti.

Zakladnim principem ucicich metod téchto siti je minimalizovani chybovosti sité na dané
trénovaci mnoziné pomoci dprav vah jednotlivych spoji uvnitt sité. Nejznaméjsim a nej-
castéji vyuzivanym ucicim algoritmem pro acyklické a dopredné sité je Backpropagation.

Jedna se o algoritmus zaloZzeny na sestupu gradientem. Cilem tohoto algoritmu je mini-
malizovat funkci ¢asto oznacovanou jako E (error), C (cost) nebo L (loss). Tato funkce je
funkci vsech vah sité a reprezentuje odchylku sité od pozadovanych hodnot. Pro funkénost
tohoto algoritmu je klicové, aby vsSechny neurony vyuzivaly diferencovatelnou aktivacéni
funkci. Tento algoritmus spocivd ve vyhodnoceni chyby uceni porovnanim vystupu sité
a ocekdvaného vystupu vsech trénovacich vektori. Pro danou chybu je nasledné spocitan
smeérovy vektor, ktery urcuje, jak je potfeba vahy neuronové sité upravit, abychom se pribli-
zili k nejblizsimu lokalnimu minimu této chybové funkce. Tento proces je opakovan dokud
neni dosazeno pozadované presnosti sité nebo pozadovaného pocétu epoch’.

'Epocha oznacuje jeden priichod uéeni celou trénovaci sadou.



3.2 RBF neuronové sité

V této praci primarné vyuzivime neuronové sité, které maji ve skryté vrstvé RBF neurony.
Zéakladni struktura téchto siti se casto skladd z jedné skryté vrstvy obsahujici RBF neu-
rony a vystupni vrstvy, kterd obsahuje neurony s LBF a casto i linearni aktiva¢ni funkci.
Vstupni vrstvu vétsinou zanedbavame, protoze se jednd jen o vrstvu prendsejici vstupni
data do skryté vrstvy.

Velkou oblibenost a dobré vysledky tyto neuronové sité nachazeji napt. v oblasti klasifi-
kace (jmenovité mluveného slova nebo oblic¢eju [17, 15, 5]) nebo t¥eba funkéni aproximatory
[16] (pfedevs§im v n-dimenziondlnim prostoru).

U tohoto druhu neuronovych siti narazime na problém, jak vhodné zvolit pocet neuronti
ve skryté vrstvé. PTi zvoleni nizkého poc¢tu neuront muze dojit ke Spatné presnosti klasi-
fikace. Naopak pri volbé moc velkého poctu neuront muze dojit k preuceni sité a spatné
generalizaci. Na obrazku 3.3 muzeme vidét, jak mize spravné zvoleny pocet neuront ovlivnit
vysledek uceni.

Obrazek 3.3: Rozdil mezi vhodné a Spatné zvolenym poc¢tem neuroni, prevzato z [18]

Proto se uceni téchto neuronovych siti casto rozklada do dvou casti. V prvni casti
se vyberou vhodné stiedy a rozptyly stiedovych funkci neuronti a v druhé fazi dochdazi
k uceni vah spojui mezi neurony skryté a vystupni vrstvy. Prvni ¢ast uceni se muze provést
napft. klasickymi shlukovacimi algoritmy, jako je napi. k-means” nebo ndhodnym vybérem
z trénovacich dat.

Nasledné druhé ¢ast se provadi napi. pomoci soutézivého trénovani nebo algoritmem
backpropagation. Na druhou stranu tyto sité prinasi i vyhody oproti klasickym neuronovym
sitim. Velkou vyhodou téchto neuronovych siti je jejich snazsi topologie, a tak i snazsi
implementace. Diky vlastnostem neuront ve skryté vrstvé lze fesit i problémy jako funkci
XOR v jedné vrstvé neuronti, coz u LBF neuronti nebylo mozné.

RBF sité se spojitou aktivaéni funkci

Jedna se o nejcastéji pouzivany druh RBF neuronovych siti. Jako aktivacni funkci nejéastéji
vyuzivaji Gaussovu funkci. Tato funkce pridéluje vektortim blize ke stredu silnéjsi aktivaci
nez tém vzdalenym. Tento pristup méa vyhody v oblastech, kde je aktivnich vice neuroni.
Mizeme vidét porovnani na obrazku 3.4, kde je vidét, ze z vystupu skokové funkce neni
tak jednoznacné, kterou tiidu neuronu vybrat. Na rozdil od Gaussovy funkce, kde jde vidét
postupny prechod z oblasti jednoho neuronu do druhého.

vvev

shluku. Nasledné vypocita pozici nového tézisté jako primér bodu v shluku a opakuje proces, dokud dochézi
ke zméndm shluki.
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Skokova funkce Gaussova funkce

Obrazek 3.4: Rozdil mezi aktiva¢nimi funkcemi

RBF sité se skokovou aktivaéni funkci

Jak je vidét na obrazku vyse, tak neurony uvnitt této sité rozdéluji n-rozmérny prostor na
oblast vné a uvniti neuronu. Takovou siti je napt. i RCE.

RCE neuronova sit

Jednda se o dvouvrstvou neuronovou sit. Nulta vrstva je vstupni a pouze predava vektor
ze vstupu na vystup, ktery je napojeny na vSechny RBF neurony ve skryté vrstvé. Jako
aktivacni funkci maji neurony tuto skokovou aktivac¢ni funkci:

1 prou<lr
0 prou>r

Na vystupu se vysledek predd jednomu neuronu ve vystupni vrstvé. V posledni vrstvé se
nachézi neurony, které pouzivaji ke klasifikaci funkci OR. Tato sit vynika svou schopnosti
vzdy se naudit trénovaci mnozinu vektori se 100% tspésnosti, ackoliv za cenu velkého
poc¢tu neuronti a delstho ¢asu potiebného pro uceni sité. Sit se nehodi pro neseparovatelna
data, protoze dojde k vytvoreni velkého poctu nejmensich moznych neuront.

Topologie sité: Topologie této sité se v prubéhu uceni zvétsuje diky rostoucim velikostem
skryté a vystupni vrstvy. Skryta vrstva se méni v zavislosti na poctu neuroni, které
jsou potieba pro klasifikaci trénovaci mnoziny. Velikost vystupni vrstvy je zavisld na
poctu klasifikovanych tiid. Vzdy dochézi pouze k expandovani sité, protoze béhem
ucéeni se nikdy neurony ve skryté ani vystupni vrstvé neodstranuji.

Algoritmus uceni: Uceni této neuronové sité spociva v pridavani neuroni se stiedem
v neklasifikovanych vstupnich vektorech. Déle pokud je vstupni vektor neuronem kla-
sifikovan Spatné, tak je podprostor dany timto neuronem zmensen.

11



Algoritmus 1 Metoda learn

1: while modified do
2: modified = false
3: for i to trainVectors.length do
4: hit = false
5: for neuron in hiddenLayer do
6: if not neuron.contains(trainVectors[i]) then
7 Continue
8: else if neuron.label != trainLabels]i] then
9: modified = true
10 neuron.shrink(trainingVector)
11: else
12: hit = true
13: end if
14: end for
15: if hit = false then
16: modified = true
17: addNewNeuron(trainVectors|i], trainLabels][i])
18: end if
19: end for
20: end while

Na zac¢atku mizeme vidét funkci contains, ktera se vold nad jednotlivymi neurony.
Tato funkce neni nic jiného nez spocitani vysledku bézové funkce a predani tohoto
vysledku aktivacni funkci, kterda nasledné vraci, jestli je vektor obsazen nebo ne.

V pribéhu je také volana funkce shrink nad jednotlivymi neurony. Zakladnim zmenso-
vacim algoritmem RBF neuronti v této siti je zmenseni aktudlni velikosti vahy r na ¢ast
vzdalenosti stredu neuronu a neklasifikovaného vektoru. V literatufe se doporucuje
zmensSeni na 50 %. V této préci pozdéji otestujeme i rizné jiné poméry zmenseni.

A také na konci muzeme vidét funkci addNewNeuron, kterd vytvari nové neurony
ve skryté vrstveé a to tak, ze vyuzije predany vektor jako stfed nového neuronu a vahu
neuronu nastavi na néjaké R,,.., které je predem zvolené. Pokud ale zaroven nee-
xistuje neuron ve vystupni vrstvé s tridou, ktera je funkci predana, tak je vytvoren
i novy vystupni neuron.

Vystup sité: Neurony stejné tiidy jsou spojeny do jednoho neuronu ve vystupni vrstve.
Nasledné vystupy vsSech neuroniti v posledni vrstvé jsou propojeny logickou funkci
OR. Tato funkce zajisti, ze pokud je vystup alespon jednoho neuronu aktivni, tak
dochazi ke klasifikaci vstupniho vektoru. Pti aktivaci pouze jednim neuronem jsou
data klasifikovanad do tridy, ktera nalezi danému neuronu. Pokud je aktivnich vice
neuront, tak vstupni vektor neni klasifikovin. Dodatecné lze sit rozsifit o moznost
rozhodnuti podle nejblizsitho neuronu, pokud je aktivnich vice vystupnich neuront.
V takovém pripadé je tedy vektor klasifikovan do tiidy, kterd odpovida nejblizSimu
neuronu ve skryté vrstvé. Pokud zadny neuron neni aktivni, tak vstupni vektor neni
klasifikovan.
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Vyuziti: Nejbéznéjsi vyuziti této sité je klasifikace dat, hlavné tedy tzv. single label clas-
sification °.

3.3 EBF neuronové sité

Tyto neuronové sité vyuzivaji bazovou funkci inspirovanou RBF. V porovnani s RBF se
stale jedna o rozptyl od stfedového vektoru, ale tento rozptyl uz neni symetricky. Vyuzi-
vame eliptickych tvard, proto nézev eliptickd bazova funkce. Ve 2D se jedna o elipsu, ve 3D
o elipsoid a v n-dimenzionalnim prostoru o hyperelipsoid. Dokonce z matematického hle-
diska je elipsa nadrazend kruhu, protoze kruh je pouze specialni pripad elipsy. Z toho plyne
i vétsi flexibilita této funkce, coz je jeji nejvétsi vyhodou [12, 7].

Definice bazové funkce

Na rozdil od RBF zde existuje vice zptisobi, jak tuto funkci definovat. Tyto zplisoby jsou
odvozeny z vlastnosti elipsy a posledni vyuziva znalosti z oblasti statistiky.

Stredova funkce elipsy

Tato funkce je matematicky definovana jako

n

I — )2
27( — i) (3.1)

i=0 (

kde € je stfedovy vektor elipsy, # je vstupni vektor a W je vektor délek poloos elipsy.
Vysledkem je u, coz zna¢i normalizovanou vzdalenost bodu od stiedu elipsy. Délka vektoru
W je stejnd jako pocet prvku vstupniho vektoru. Pri aplikaci tohoto pristupu je potireba
rozliSovat jesté elipsy v normalni a obecné poloze. Poloha elipsy je zavisla na natoceni
hlavnich os. Pokud jsou osy elipsy rovnobézné s osami souradného systému, tak hovorime
o normalni poloze a pro vypocet nam staci vysSe zminovany vzorec pro stiedovou funkci
elipsy. Obecné poloha elipsy se da nazvat dalsim rozsifenim této funkce. V této poloze je
elipsa libovolné natocend a napt. stredova funkce elipsy ve 2D se musi upravit na nasledujici
tvar [1].

2 2

(2 — o) costo) + (y — o) sin(@)? _[(& — ) sn(a) — (y — yo) cos(a)]
a? b2

=u (3.2)

V tomto vzorci zohlednujeme i natoceni elipsy. Pro data s vyssimi dimenzemi se pak da
vyuzit rota¢nich matic, které umozni souradnice vstupnich vektort prepocitat tak, aby stacil
puvodni vzorec pro stredovou funkei elipsy. S touto funkei lze vyuzit nasledujici aktivaéni
funkce.

o Skokova aktivacni funkce: o Spojitd aktivaéni funkce (Gaussova
funkce):
~J1 prou<l1
o prou >1 yzef(%)2

3Vystupem klasifikace je pouze jedna tiida. P¥i klasifikaci do skupiny tifd se jednd se o multi label
classification.
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Oblast elipsy definovana ohnisky

Matematicky je elipsa definoviana jako mnozina bodi, které maji konstantni soucet vzdale-
nosti od obou ohnisek elipsy. Z toho plyne vzorec

n n

Z(wz — Fu)2 + Z(l’Z — FQ,‘)2 =Uu (33)

=0 i=0

kde F; a F) jsou souradnice ohnisek elipsy a Z je vstupni vektor. Nésledné n je velikost
vstupniho vektoru a ohnisek. Vysledkem je u , coz znaci vzdalenost od obou ohnisek elipsy.

Tento pristup je blize podobny RBF nez ostatni zminéné postupy, protoze urcujeme
vysledek pouze z Euklidovské vzdéalenosti bodu stejné jako u RBF. Ale na rozdil od RBF
potfebujeme dva body misto jednoho. Pro ucely prozkouméani této bazové funkce byly
navrzeny algoritmy pro vybér ohnisek popsané pozdéji v této kapitole viz 3.3.

Manipulace s velikosti dané elipsy je také o to slozitéjsi, nestaci pouze upravit délku
poloos. Po upravé délek poloos je potfeba také v zavislosti na nové excentricité elipsy
vypocitat nové souradnice obou ohnisek. Excentricitu spoc¢itdme pomoci vzorecku

e=+Va?—b? (3.4)

kde a a b jsou délky hlavni a vedlejsi poloosy neuronu. Nésledné pro prepocitani pozice
ohnisek v n-dimenzionalnim prostoru vyuzijeme vzorec

o, € IR
Fl =+ F=¢— 72~ (3.5)

Estare Estare

kde ¢ je stredovy vektor elipsy, ¥ je smérovy vektor od stfedu k puvodnim ohnisktim
& €nove & Estare jSOU puvodni a nova excentricita elipsy.

Zaroven funkce prinasi jedno omezeni, kdy nemiizeme po vytvoreni zaménit hlavni a ve-
dlejsi osu. Hlavni osa vzdy musi ztstat delsi, jinak by bylo potfeba presunout ohniska na
vedlejsi osu, ale pro takovou operaci mi nejsou znamy vzorecky, které by byly aplikovatelné
ve vice dimenziondlnich prostorech. Tento problém je kompenzovan pripadnym zmensenim
i vedlejsi osy na délku hlavni osy, kdyz by se hlavni osa zmensila na kratsi délku nez je
délka vedlejsi osy.

Na druhou stranu mé tento pristup vyhodu v odlehceni potreby pocitat natoceni elipsy,
které je automaticky obsazeno v polohach obou ohnisek. Diky tomu miizeme ¥ici, ze funkce
se automaticky radi do kategorie OEBF, neboli eliptické bazové funkce v obecné poloze.

S touto funkci lze vyuzit nasledujici aktivacéni funkce.

o Skokova aktivacni funkce: Na rozdil od aplikace klasické Gaussovy
funkce, je zde potreba odecist od vysledku

_ 1 prou<2a aktivaéni funkce 2F, coZ znadéi délku ex-

0 prowu>2a centricity elipsy. Jinak by funkce vétSinou

nebyla ani ve stfedu aktivovana naplno,
o Spojitd aktivacni funkce (Gaussova protoZe vzdalenost od obou ohnisek muiZe
funkee): byt nulova, jen v pripadé, ze elipsa je za-
roven i kruznice.
~(u28y?

y=e

Na zavér je pro tento druh bazové funkce navic potieba vytvorit algoritmus pro vybér obou
ohnisek elipsy. Ostatni pristupy se vice podobaji RBF v potfebé jen jednoho bodu jako
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stredu neuronu, ale zde potiebujeme i ohniska nebo stred a smérovy vektor od stfedu k oh-
niskim. Jelikoz tento pristup nebyl v zddné mné znamé praci zkouman, tak jsem algoritmy
vytvoril sdm. Algoritmy jsou zaloZené na relativné jednoduché selekci z trénovacich vektori,
inspirované praci s RCE siti.

e Prvni algoritmus vyuziva prvni neklasifikovany bod z trénovaci mnoziny jako ohnisko

a vybird k nému z trénovacich vektortt druhé ohnisko podle téchto pravidel. Vybrany
vektor nesmi byt také jesté klasifikovan neuronovou siti. Stied mezi obéma vektory
(stied elipsy) také nesmi byt klasifikovan zddnym neuronem. Tato pravidla slouzi pro
omezeni pripadt, kdy by se nasledné velikosti poloos zmensily natolik, ze by prvni vy-
brany vektor uz nebyl klasifikovan vytvorenym neuronem. Nésledné z mnoziny vhod-
nych vektori vybereme ten nejvzdalenéjsi. Pokud zadny vektor nespliuje parametry,
tak obé ohniska jsou reprezentovans aktualnim vektorem. Cimz je prakticky vytvoren
klasicky RBF neuron.

Algoritmus 2 fociFitness v1

1:
2:
3:

10:
11:
12:

Vstup: trainingVector
Vstup: traininglabel
Vystup: center
Vystup: focalPoints
maxDistance = 0
for Kazdy trenovaci vektor, u kterého plati vector.label = traininglLabel do
newCenter = (trainingVector + vector) / 2
if Zadny neuron neobsahuje newCenter a vector then
vectorDistance = squaredDistance(trainingVector, vector)
if vectorDistance > maxDistance then
maxDistance = vectorDistance
center = newCenter
focalPoints = {trainingVector, vector}
end if
end if
end for

e Druhy algoritmus uvazuje prvni neklasifikovany vektor jako stred elipsy, po vzoru

RBF. Nasledné si smérovy vektor pro ohniska ur¢ime jako vektor mezi timto vektorem
a nejvzdalenéjsim vektorem z trénovaci sady, ktery spada do stejné t¥idy. U tohoto
algoritmu neni vybirano podle zadnych specidlnich pravidel jako predtim, protoze
zvolenim onoho vektoru jako stfedu je zarucena klasifikace tohoto vektoru vytvorenym
neuronem i po libovolné redukci velikosti poloos tohoto neuronu.
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Algoritmus 3 fociFitness v2
Vstup: trainingVector
Vstup: trainingLabel
Vystup: center
Vystup: focalPoints
maxDistance = 0
newCenter = trainingVector
for vector in trainingVectors where vector.label = trainingl.abel do
vectorDistance = distance(trainingVector, vector)
if vectorDistance > maxDistance then
maxDistance = vectorDistance
focisVector = newCenter - vector
end if
end for
focalPoints = {newCenter + focisVector, newCenter - focisVector}

—
e

Mahalanobisova vzdalenost od stredu

Jednd se o vzdalenost, kterou zavedl ve statistice pan Prasanta Chandra Mahalanobis.
Vyuziva se k vyhodnoceni podobnosti dvou objektti ve vice kategoriich nardz. V nasem
pripadé tedy nalezeni podobnosti se stredy neurond. Vzorec pro vypocet této vzdalenosti
je nasledujici

w= /(@ -rC1E - o) (3.6)

kde & je vstupni vektor, ¢ je stied neuronu a C~! je kovariantni matice. Pravé touto kova-
riantni matici je bran v potaz tvar a orientace distribuce reprezentované neuronem. Vyuziti
této funkce lze najit napt v pracich [12, 13]. Jako aktivacéni funkce muze byt znovu pouzita
Gaussova i skokova funkce.

Optimalizace velikosti elipsy

Béhem uceni téchto neuronovych siti vyuzivime podobnych principu jako pro RBF neuro-
nové sité. Jednim z problémt proto je, jak zvolit idealni velikosti elips. Tohle, stejné jako
u RBF, vétsinou resime néjakymi klasickymi metodami, jako jsou napi. shlukovaci algo-
ritmy. Pro tuto praci je ale zdsadni algoritmus pro zmensovani elipsy, protoze béhem uceni
v RCE siti dochéazi ke zmensSovani rozptylu od stredu v neuronech. V ramci efektivniho
uceni, je proto potfeba elipsu zmensovat tak, aby neobsahovala body, které patii do jiné
tTidy, ale zaroven si udrzela co nejvétsi velikost, aby nebylo potreba vytvaret dalsi neurony.
V préci je vyuzito poznatku z prace [7], kde je dokdzano, ze pro ziskani optimalniho objemu
sta¢i upravit velikost jedné poloosy. V praci je nasledné otestovano a porovnano vic variant
algoritmu pro zmensovani poloos. Jedné se o tyto algoritmy.

Zmenseni podle nejvzdalenéjsi osy: Najdeme osu, ve které se vstupni vektor nachézi
nejbliz k okraji, nasledné tuto osu zkratime na ¢ast vzdalenosti stredu neuronu a vstup-
niho vektoru v této ose. Ostatni délky poloos ponechame nezménény. Tento algoritmus
je inspirovany algoritmem pro zmensovani RBF neuront a je aplikovan na EBF neu-
rony se stfedovou funkci elipsy.
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Algoritmus prevzaty z [7]: Pro nalezeni indexu poloosy, kterou je idedlni zmensit, spo-
¢itame nové délky poloos tak, aby bod lezel za hranici elipsy a zvolime variantu, kde
je produkt délek os nejvétsi. Tomuto postupu odpovida tento vzorec

C;, — Xy

k-1
d = argmax(i) H wj

+ — (3.7)
=0, \/ 1= 300 (¢ — @5)%/ (w))?
Nasledné velikost této poloosy spocitam pomoci vzorce
ws = ) (3.8)

\/1 N Z?;&j# (¢j —¢j)?/(wj)?

V obou vzorcich plati, Ze W je vektor velikosti poloos, & je vstupni vektor a ¢ je stredovy
vektor elipsy. Konstanta k je velikost zminénych vektort. Vysledek 4 je index poloosy,
kterou je optimalni zmensit. Délku této poloosy nahradime novou délkou a ostatni
délky poloos ponechame nezménény. Tento postup je aplikovatelny na EBF neurony
se stfedovou funkci.

Zmenseni elipsy definované ohnisky: Tuto optimaliza¢ni metodu jsem navrhl sam.
Pfi vytvafeni jsem vyuzil modelu elipsy v programu Geogebra' a porovnéval jsem
svij algoritmus s vysledky, které produkoval vyse zminény algoritmus pro optimali-
zaci stfedové funkce elipsy. Vysledky byly srovnatelné, proto jsem se rozhodl tento
algoritmus nasledné i otestovat. Tento algoritmus je zaloZzeny na bindrnim vyhledavani
v intervalu < puvodni_ delka_ poloosy, 0 >

1. Vybereme si jednu poloosu, kterou budeme zkracovat.

2. Vytvorime si nové poloosy a vybranou poloosu, zkratime na polovinu.

3. Dopocitame si ostatni osy, novou excentricitu a vypocitdme si nova ohniska,
pomoci vzoreckl z 3.3

4. Otestujeme jestli bod stale patii do elipsy.

5. Pokud ano, tak délku poloosy znovu zkratime na polovinu a vratime se o krok
zZpét.

6. Pokud ne, tak zkontrolujeme kolikrat je vétsi vzdalenost od ohnisek nez 2a.
Jestlize je vzdédlenost vétsi o méné nez 1 % z 2a, tak jdeme na dalsi krok, jinak
zvétsime délku osy o polovinu délky minulého posunu a vratime s do kroku 3.

7. Pokud jsme zkusili zkratit pouze jednu poloosu, tak si zvolime druhou poloosu,
vratim se do kroku 2 a postup zopakujeme.

8. Zvolime teseni, které ma nejvétsi produkt délek poloos.

9. Nahradime staré délky os a ohniska novymi.

Navrzena sit

UZ mame definované vsechny potrebné podptrné ¢asti pro aplikaci eliptickych bazovych
funkci. Proto si na zavér predstavime, jak tyto ¢asti zkombinujeme do celku. Po vzoru RBF
siti budeme vyuzivat neuronové sité s jednou skrytou vrstvou, presnéji sit jako RCE.

4Geogebra je matematicky software slouzici pro vyuku matematiky. Vice informaci na https://
www.geogebra.org/about
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Udici algoritmus RCE sité viz 3.2 zachovame ve stejné podobé.

P1i tvorbé novych neuronti, napr. pro OEBF zaloZenou na ohniskach, jesté musime
projit trénovaci vektory jednou z funkei fociFitness viz 3.3. Poté si ur¢ime délku hlavni osy
jako vzdalenost ohnisek a k tomu pficteme parametr R,,q, a délku vedlejsi osy si urcime
jako Rpqz-

Pro neurony se stredovou eliptickou bazovou funkci, zachovame stejné vybér aktualniho
neklasifikovaného vektoru jako stiedu elipsy a nasledné délky vsech poloos nastavime na
Rma:p-

Tento pristup vyuziti co nejvic identické neuronové sité je pro nas vyhodny hlavné pro
férové porovnavani vlastnosti neuronu a ne uciciho algoritmu.
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Kapitola 4

Demo aplikace

V této kapitole se budu vénovat tvorbé demo aplikace, kterd slouzi pro zobrazeni u¢eni RCE
neuronové sité. Zakladnim pozadavkem je pochopitelnd vizualizace uceni neuronové sité a
role, kterou neurony plni. Pro splnéni téchto pozadavki je soucasti aplikace okno, do kterého
pomoci kresliciho nastroje uzivatel zanese trénovaci data. Tato data se déli do uéicich trid
pomoci barev. Nevybarvené pozadi zlustane jako prazdny datovy prostor. Po zadani vSech
trénovacich dat je mozné spustit uceni sité. B€hem uceni sité aplikace zvyraznuje bod, ktery
se aktualné uc¢i rozpoznavat a i neuron, se kterym ho porovnavi. Jednotlivé neurony jsou
v aplikaci zobrazené danym 2D ttvarem, ktery je reprezentuje (RBF - kruh, EBF - elipsa,
OEBEF - elipsa s obecnou polohou). Uéeni si uzivatel ovlada sém pomoci tlacitek a muze si
pti uéeni zvolit od posunu po jednotlivych krocich az k dplnému nauceni sité nardz. Déle
miize uzivatel ménit i maximalni délku poloos neuront

4.1 Zvolené technologie

Aplikace bude implementovand pomoci webovych technologii HTML, CSS a TypeScript.
Tyto technologie byly zvoleny diky jejich prenositelnosti a snadnému pouziti pro uzivatele.
Zaroven jsou tyto technologie velmi jednoduché. Pro vyvoj neni potreba implementace
serverové strany, takze jsou dostacujici. Po stazeni aplikace uz nedochézi k zadné komunikaci
po siti a aplikace bézi pouze v prohlizeci u uzivatele.

HTML [10]- Je zdkladnim stavebnim kamenem vétsiny webovych stranek. Je to znacko-
vaci jazyk pro tvorbu webovych stranek. Tvori uzivatelské rozhrani, do kterého jsou
nasledné vlozeny vysledky z aplikace.

CSS [9]- Jazyk slouzici pro popis vzhledu webovych stranek, tvoii design a format uziva-
telského rozhrani.

Typescript [11]- Jedné se o nadstavbu jazyka JavaScript, kterd pridéava zejména typovou
kontrolu, ale i ruzné dalsi funkcionality s cilem zvysit ¢itelnost kédu a udrzbu aplikaci.
Tvori logiku aplikace a reaguje na komunikaci s uzivatelem.
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4.2 Popis architektury

Jak jiz bylo zminéno, vstupni data budou ziskané z kresliciho platna. Toto platno je im-
plementovano pomoci HTML elementu canvas '. Zaroven je canvas vyuzit i pro vizualizaci
neuront, protoze jeho API nabizi metodu ellipse, kterd slouzi k vykreslovani elips vsech
tvarti a barev. Na zavér je dulezité zminit, ze data i vizualizace maji oddélené canvasy,
které jsou prekryty pres sebe tak, aby se pii implementaci oblast vybarvena neurony ne-
mohla zaménit se vstupnimi daty. V praxi to néasledné znamend, ze ovladani probihd jen
pomoci vrchniho canvasu, kde se nachazi vizualizace neuronti a nakreslena oblast je pre-
nasena do spodniho canvasu. Ovladani téchto platen je uzavieno uvnitt tfidy jménem Vi-
zualizer. Nasledné aplikace obsahuje tridu RCENN, kterd slouzi jako rozhrani pro pristup
k neuronové siti. Pomoci této ttidy a jejich metod lze uceni sité ovlddat. VsSechny tyto ¢asti
nasledné dohromady spojuje hlavni ovladaci smycka aplikace.

4.3 Implementace

Vsechny c¢asti kédu jsou implementovany v jazyce Typescript a nasledné zkompilovany
do jazyka Javascript. Pro kompilaci byl jesté vytvoren skript napsany v jazyce Python,
ktery vsechny soubory v jazyce Typescript spoji do jednoho souboru a nélezité odstrani
odkazy do jinych soubort, kvili problémim s kompatibilitou modulovych systému jazyka
Javascript v prohlizeci.

Vizualizer

Celé ovladani kresliciho platna a zobrazovani neuront je zaobaleno ve tfidé s nadzvem Vi-
zualizer. Tato tfida obsahuje néasledujici atributy.

board, front - Canvas elementy, které slouzi pro vykreslovani vstupnich dat a neuront.

boardCtc, frontCtx - Kontexty canvast, které slouzi pro manipulaci obsahu. Z optimali-
zacnich divodi je datovy prostor boardCtx 3x mensi a zaroven je kazdy pixel v tomto
canvasu 3x veétsi. Na vzhledu to neni tolik vidét a zaroven je omezen maximalni da-
tovy prostor, ktery sit musi pojmout. V aktudlni konfiguraci (Sifka 333px x vyska
167px) musi sit maximalné zpracovat oblast 55 611 vstupnich vektorti. Uz pfi tomto
poctu vstupnich vektoru a nékolika ruznych tiidach se sit zac¢ne ucit relativné pomalu
a vysledek muze trvat az nékolik minut (u mé ¢as neptresdhl 3 minuty). Prostor by Sel
jesté zmensit a prakticky tak anulovat delsi ¢as uceni, ale degradace vzhledu kresli-
ciho platna je az moc viditelnd. Navic neni od véci, kdyz uzivatel vidi, jak s rostoucim
poctem dat roste i komplexita a ¢as potfebny na uceni.

isDrawing - Proménnd slouzici pro kontrolu, zda uzivatel kresli. Aktivuje se pri stisknuti
tlacitka mysi v oblasti platna. Deaktivuje se pri uvolnéni tlacitka mysi nebo opus-
téni oblasti platna. Diky tomu nedochazi k vykreslovani pokud uzivatel jen prejizdi
po platné.

usedColors - Pole obsahujici barvy, které byly pouzity pro vykresleni vstupnich dat.
Kazda barva je reprezentovana jako pole tii hodnot RGB. Toto pole slouzi pro na-
slednou normalizaci vstupnich dat.

!Jedn4 se o graficky element, kterj umoziiuje vykreslovani obrazki i animaci. Obsahuje rozséahlé API do
javascriptu, kterym se d4 ovlddat [8].
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Dale tato trida obsahuje nasledujici metody.

startDrawing - Metoda pro inicializaci kresleni. Aktivuje se stisknutim tlac¢itka mysi v ob-
lasti platna. Dojde k prepnuti proménné isDrawing na true. A zavold se metoda draw.

draw - Metoda pro vykresleni na aktuélni pozici kurzoru. Aktivuje se pohybem po platné.

Algoritmus 4 draw

Vstup: mouseMovement

if isDrawing = false then
return

end if

rect = front.getBoundingClientRect();

x, y = round((e.clientX - rect.left) / 3), round((e.clientY - rect.top) / 3)

boardCtx.strokeStyle = (document.getElementByld("colorPicker") as HTMLInputEle-

ment).value

7. boardCtx.lineWidth = (document.getElementById("size") as HTMLInputEle-
ment).value

8: boardCtx.lineTo(x, y);

9: boardCtx.stroke();

10: boardCtx.beginPath();

11: boardCtx.moveTo(x, y);

stopDrawing - Metoda pro ukonceni kresleni. Aktivuje se uvolnénim tlac¢itka mysi nebo
opusténim oblasti platna. Vytvorime novy kreslici kurzor uvniti canvasu tak, aby pfi
dalsim volani funkce draw mohla tento kurzor rovnou presunout na aktualni pozici
mysi a malovat. Kdybychom to neudélali, tak malovani navaze na posledni bod, kde
jsme prestali.

drawEllipse - Metoda pro vykresleni elipsy na platné. Aktivuje se automaticky v prubéhu
uceni. Béhem kresleni se samostatné vykresli ¢erny okraj elipsy a nasledné je elipsa
i vyplnéna barvou.

clearBoard, clearFront - Metody pro smazini obsahu platna. Aktivuji se pfi zménach
ve skryté vrstvé nebo pri aktivaci tlacitkem Clear.

tresholdColors - Metoda pro normalizaci barev na platné. Jednou z vlastnosti kresleni
na canvas je, ze v oblastech, kde se barvy potkavaji, dochazi k jejich mixovani. Pti
vykreslovani se objevuji ale i dalsi nehodici se pixely bez znamé priciny. Pro nasi sif
je dulezité mit data rozdélena do presnych tiid, protoze jinak kazdy barevné odchy-
leny pixel bude zarazen do své vlastni tiidy a vSechny ostatni neurony se okolo néj
budou muset stdhnout. Toho dosahneme tak, ze po kazdém kresleni na platno znor-
malizujeme kazdy pixel na platné, ktery neodpovida zadné pouzité barve, na posledni
pouzitou barvu.
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Algoritmus 5 tresholdColors
1: for Kazdy pixel v platné do

2: if Barva pixelu neni v usedColors a pixel neméa priihlednou barvu then
3: boardCtx.fillStyle = color;
4: boardCtx.fillRect(x, y, 1, 1);
5: else if Barva pixelu je v usedColors, ale pixel ma prihlednou barvu then
6: boardCtx.fillStyle = color;
7: boardCtx.fillRect(x, y, 1, 1);
8: else
9: continue
10: end if
11: end for
RCENN

Zde je prehled klicovych atributi, které ti¥ida obsahuje (seznam neni implementacné kom-
pletni).

hiddenLayer - Pole obsahujici neurony ze skryté vrstvy. Kazdy neuron zaroven obsahuje
tfidu, ke které je pridélen a timto zpisobem je nahrazena posledni vrstva neuront.

neuronType - Typ neuronu, ktery je pouzit ve skryté vrstve.
trainVectors - Pole obsahujici vstupni vektory trénovaci sady.
trainLabels - Pole obsahujici popisky tfid trénovaci sady.
axisesRange - Hodnota znac¢ici maximalni délky poloos neuronti.

trainingCounter - Pocitadlo, které urcuje, na kolika trénovacich vektorech uz bylo pro-
vedeno uceni sité.

checkedNeuronCounter - Pocitadlo, které urcuje, kolik neurond uz bylo zkontroloviano
pri uceni aktualniho trénovaciho vektoru.

modified - Proménna znacici, jestli v priabéhu epochy doslo ke zméné sité.
hit - Proménna znacici, jestli byl trénovaci vektor klasifikovan spravneé.
learningState - Proménnd znacici, co se stalo v poslednim ucicim intervalu sité.

epoch - Pocitadlo reprezentujici, kolik epoch bylo provedeno.

Ovladani neuronové sité

Pro hlavni ovlddani a manipulaci se siti ma t¥ida nasledujici metody (seznam neni imple-
menta¢né kompletni).

changeMaxRange - Metoda ménici zménu maximalni délky poloos neuronii. Po zméné
se sif restartuje do ptivodniho stavu a musi se znovu ucit.

changeNeuronType - Metoda ménici typ neuronu ve skryté vrstvé. Aby nedochézelo
k mixovani riznych typa neuront uvniti skryté vrstvy, tak se neuronova sit restartuje.
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loadTrainData - Slouzi k invokaci nacteni trénovacich dat z kresliciho platna v aplikaci

do sité. To provadi instance ttidy inputData pomoci metody readData. Tato metoda
vraci cely obsah kresliciho platna v podobé 2 poli. Jedno obsahuje X,Y soutradnice na
platné a druhé jednotlivé tiidy téchto bodu. Tyto data jsou rozdélena na data vhodna
a nevhodné pro uceni. Data nevhodnd pro uceni maji v tfidé na pozici alpha kanalu
dané barvy hodnotu jinou nez 255. Neboli jedna se o ¢astecné nebo tplné prithledny
bod.

learn - Metoda spoustéjici uceni sité. Pri volani metody lze omezit uceni jen na dany

pocet vstupnich vektord, nebo neuront, které se maji projit. Blizsi popis a vysvétleni
funkcionality této metody poskytuje pseudokdd nize. Uvnitt metody je také volana
metoda checkHiddenLayer, kterd zajistuje kontrolu skryté vrstvy. Diky tomu, ze
je tento algoritmus jen verze uciciho algoritmu RCE sité upravend o ovladaci prvky.
Tak nebudou znovu popsany napi. funkce jako addNewNeuron. Jejich vysvétleni lze
najit v kapitole 3.2.

Pseudokdéd uciciho algoritmu

Algoritmus 6 Metoda learn

[ e e e e e e e T e
B2 9 XN e gk wy P

Vstup: vectorLimit
Vstup: neuronLimit

if Uceni sité uz bylo dokonceno then Return
end if
for i to vectorLimit do
checkHiddenLayer(trainingVectors[i], trainingLabels[i], neuronLimit)
if Ucenim neprosla celd skryta vrstva then Return
else if hit = false then
modified = true
addNewNeuron(trainVectors|i], trainLabels][i])
end if
hit = false
: end for
. if Uceni jesté neproslo vsechny vstupni vektory then

Return

. else if modified = true then

learningState = "epochFinished"
modified = false
epoch 1

. else if modified = false then

learningState = "finished"
epoch 1

. end if
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Algoritmus 7 Metoda checkHiddenLayer
Vstup: trainingVector
Vstup: trainingLabel
Vstup: neuronLimit
1: for k to neuronLimit do

2: neuron = hiddenLayer k]
3: if not neuron.contains(trainingVector) then
4: learningState = "notContained"
5: Continue
6: else if neuron.label # traininglabel then
7: learningState = "collision"
8: modified = true
9: neuron.shrink(trainingVector)
10: else
11: learningState = "found"
12: hit = true
13: end if
14: end for
Neurony

Vsechny 3 (RBF, EBF, OEBF) druhy neuronu vyuzité v aplikaci maji svou vlastni tfidu,
kterd je reprezentuje. Zakladni rozhrani neuronti je navrzeno ve ttidé OEBF, ze které na-
sledné ostatni t¥idy dédi. Toto rozhrani obsahuje nasledujici atributy.

center - Vektor obsahujici stfed neuronu.

semiAxes - Vektor obsahujici délky jednotlivych poloos neuronu.
rotationAngle - Hodnota znacici natoceni elipsy neuronu.

label - Ttida neuronu nahrazujici posledni vrstvu sité.

Dale také obsahuje tyto metody pro praci s neurony.

contains - Metoda, ktera aplikuje bédzovou a aktiva¢ni funkei neuronu a vraci jejich vy-
sledek. V tomto pripadé na reprezentaci EBF a OEBF neuronu pouzivime stfedovou
funkci elipsy v normalni a obecné poloze viz 3.3. A jako aktivacni funkci vyuzivame
skokovou aktivacni funkci, také viz 3.3. Pro RBF neurony vyuzivam také skokovou
aktivacni funkci, jak je popsano v 3.2.

shrinkNeuron - Pomoci této metody dojde ke zmenseni neuronu tak, aby uz neuron neob-
sahoval vektor, ktery je funkci predan. V pripadé EBF a OEBF vyuzivame algoritmus
prevzaty z [7] a pro RBF vyuzivame klasicky algoritmus pro zmensovani neuronu v
RCE siti viz 3.2.

Diky této implementaci muzeme vyuzit toho, ze je EBF neuron pouze specidlnim pripadem
OEBF a to takovym, kdy je natoceni elipsy 0. Proto nemusime EBF nijak dile implemen-
tovat a pouze v konstruktoru této tiidy vytvorime OEBF neuron s nulovym natoc¢enim. Pro
RBF neuron sice muzeme dédit z OEBF atributy, ale tentokrat je potfeba zménit metodu
contains i shrinkNeuron tak, aby odpovidala specifikacim vyse.
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Uzivatelské ovladani

Jelikoz je uzivatelské rozhrani relativné dlouhé a implementacné nijak zajimavé, protoze
jen propojuje vsechny vytvorené ¢asti, tak nebudeme zachazet do implementacnich detailt.
Jako napt. které metody jsou kde provolavany a jenom si popiseme zdkladni c¢asti tohoto
ovladani a co vse kterd Tesi.

Ovladani kresliciho platna: Vytvori se nova instance tiidy Vizualizer a pro akce mysi
jako pohyb nebo stisknuti tlac¢itka nad pldtnem se nastavi reakce od vizualizéru.

Ovladani parametra sité: Ke kazdému tlac¢itku pro vybér typu neuronu se nastavi ade-
kvatni reakce zména sité i uzivatelského rozhrani. Navic pfi zméné hodnoty v poli
Rmax se nova délka také propise do neuronové sité.

Ovladani uceni: Na kazdé tlacitko je nastaveno volani metody learn s jinymi parametry
tak, aby bylo dosazeno pozadovaného uceni.

Popisky uceni a statistiky: Pri kazdé zméné stavu neuronové sité se aktualizuji hlasky,

které se maji uzivateli zobrazit. Zaroven se aktualizuji i statistiky o stavu sité.

4.4 Popis grafického uzivatelského rozhrani

Uzivatelské rozhrani je rozdéleno do péti hlavnich c¢asti.

Kreslici platno - Uzivatel zde vklada trénovaci data. V hornim levém rohu si uzivatel
zvoli barvu, kterd oznacuje tfidu dat a velikost Stétce, kterym kresli. Dale mize data
smazat pomoci tlacitka "Clear", které smaze vSe, viz obrazek 4.1.

Ovladani
kresliciho
nastroje

Tlatitko
pro vytisténi
plochy

Obréazek 4.1: Kreslici platno

Parametry sité - V této ¢asti si uzivatel mize nastavit maximalni délku poloos neuront
a typ neuronu ve skryté vrstvé. Déale zde vidi, kolik skrytd vrstva obsahuje neuront,
kolik je neurond ve vystupni vrstvé, kolik je nakreslenych trénovacich dat a pocet
epoch, které jiz probéhly, viz obrézek 4.2. Toto okno se nachazi bud napravo od
kreslictho platna nebo pod nim v zavislosti na velikosti okna prohlizece.
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Obrézek 4.2: Nastaveni a parametry sité

Ovladani uceni - Jedna se o set tlacitek, kterd na pozadi volaji metodu learn s riznymi
parametry a rdznym mnozstvim opakovani. Timto zpisobem je dosazeno toho, zZe
uzivatel mize uceni sité ovladat, viz obrazek 4.3.

Next Step - Provede se uceni pouze na jednom vstupnim vektoru a zkontroluje
se jeden neuron ve skryté vrstve.

Finish Vector - Provede se uceni jednoho trénovaciho vektoru (tj. zkontroluji se
vSechny vektory ve skryté vrstvé).

Finish Epoch - Jednou se provede uceni vSech trénovacich vektori.
Learn - Spusti se kompletni uceni sité.

Step by step - Postupné se provede kompletni uceni celé sité, ale uceni je zpo-
maleno tak, aby uzivatel mohl sledovat, co se déje.

Stop - Slouzi pro zastaveni uceni sité v prubéhu.

Filter NN - Navic tlacitko, které vyfiltruje skrytou vrstvu jen na unikatni neurony
a smaze neurony, jejichz plocha je celd pokryta jinymi neurony.

Popisky

Obrazek 4.3: Tlacitka pro ovladani uceni sité

- Pod ovladanim uceni je napsano, co se v aktudlnim kroku stalo a co se bude

dit. Na obrazku muzete vidét ukazku textu, ktera vyskakuje pokud sit vytvari novy
neuron, viz obrazek 4.4.

Obrézek 4.4: Popisky k uceni neuronové sité
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Napovéda - Na spodku stranky se nachazi napovéda, jak aplikaci pouzivat. Informace,
které jsou zde vypsané odpovidaji informacim v této kapitole, proto zde nebudu pri-
klddat obrazek.

Vzhled celé aplikace

Na obrazku 4.5 vidime kompletni design a rozpolozeni jednotlivych prvka v grafickém uzi-
vatelském rozhrani

RCE neural network demo

Obrézek 4.5: Cela aplikace
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Kapitola 5

Testovaci aplikace

Pii implementaci jsem ze zacatku pracoval s jazykem Python a knihovnou Numpy pro
vSechny matematické operace. Ale i presto Ze jsem se snazil vypocéty co nejvice optima-
lizovat, tak vétsi testovani bylo relativné zdlouhavé. Proto jsem zkusil jednoduchou verzi
implementovat v jazyce C++ a po viditelném zrychleni jsem presel do jazyka C++. Proto
nadale budu popisovat jen verzi aplikace v jazyce C++. V této kapitole popisi implementaci
RCE neuronové sité s ruznymi druhy neuronu a ostatnich potiebnych funkcionalit aplikace.
Vysledkem bude aplikace spustitelnd v termindle s parametry, které chceme otestovat. Apli-
kace ndm vypise prubéh uceni a vysledky na testovaci sadé.

5.1 Implementace

Jelikoz jsem vyvijel demo i testovaci aplikaci soucasné, tak se strukturalné programy moc
nelisi. Obé aplikace jsou zaloZené na objektovém navrhu diky tomu, ze to oba jazyky umoz-
nuji. Ale jinak se aplikace 1isi v implementacnich detailech podle schopnosti daného jazyka.
Tato verze aplikace méa také jednodussi rozhrani RCE sité, protoze se siti neni potieba
za provozu pracovat. Nyni se v praci zamérime na implementaci jednotlivych ¢éasti, a to
v poradi, v jakém jsou dané komponenty potieba pti provozu aplikace.

Nacitani trénovacich a testovacich dat

Data se nacitaji z datasetii, kde se nachézi v bindrni podobé. Pri prekladu je potreba na-
stavit tvar vstupnich dat, a proto je pfi zméné datasetu nutné kéd upravit a aplikaci zkom-
pilovat. Toto Teseni je v aktudlni verzi aplikace dostacujici, protoze mnozstvi testovanych
datasett neni tak signifikantni. Data jsou nac¢itana dvéma zpusoby. Jednim je metoda, ktera
data nacte v ptivodni podobé a druhym je metoda, kterad je nacte a nésledné kazdou oblast
o velikost NxM zesumarizuje na jeden bod (vytvori soucet vSech hodnot uvnit¥ oblasti).
Druhy zpiisob je pridany pro testovani neuronové sité nad vice kondenzovanymi datasety,
coz nam umoznuje hloubé&ji porovnat prostorovou flexibilitu jednotlivych bazovych funkci.

Klasifikace neuronovou siti

V rozhrani sité se nachézi metoda evaluate, kterd na vstupu ocekédva testovaci vektor a na-
sledné ho Kklasifikuje do tifidy. Na rozdil od zakladni RCE sité je zde pridany algoritmus,
ktery umozni klasifikovat i vektory klasifikované do vice tiid (v klasické RCE siti by neuron

28



Algoritmus 8 Sumarizace dat
Vstup: vector
Vstup: squareHeight
Vstup: squareWidth
Vystup: condensedVector

1: for h = 0 to vectorHeight do

2: for w = 0 to vectorWidth do

3: heightIndex = floor(h / squareHeight);

4: widthIndex = floor(w / squareWidth);

5: squarelndex = heightIndex * floor(vectorWidth/squareWidth) + widthIndex;
6: condensed Vector[squarelndex] vector[h *vectorWidth + w];

7 end for

8: end for

nebyl klasifikovan viibec). Moje feSeni v takovém pripadé vybere tiidu aktivniho neuronu,
ktery je nejblize vstupnimu vektoru.

Algoritmus 9 evaluate
Vstup: testVector
Vystup: outputNeurons

1: for neuron in hiddenLayer do

2 if neuron.contains(testVector) then

3 outputNeuron[neuron.label] = 1

4 if neuron je nejblize k testVector then
5: closestNeuron = neuron

6 end if

7 Continue

8 end if

9: end for

10: if Vice nez jeden neuron ve vystupni vrstve je aktivni then
11: clearOutputNeurons()

12: outputNeuron|closestNeuron.label] = 1

13: end if

14: Return outputNeurons

Neurony

Jelikoz bude v aplikaci potieba testovat vice neuroni, je praktické, aby skrytd vrstva mohla
obsahovat kterykoliv typ neuronii a zaroven bylo mozné nad nimi provolavat spravné me-
tody. V C++ toho lze dosdhnout vytvorenim spolecného rozhrani pro vSechny ttidy, které
budou reprezentovat neurony. Néasledné pro kazdy druh neuronu muzeme libovolné prida-
vat metody a atributy. K prechodu na tento druh implementace doslo pri implementaci
eliptickych neuronti v normalni poloze, které byly implementované jako v poradi druhé po
klasickych RBF neuronech. Proto je jako hlavni rozhrani zvoleno rozhrani EBF neuront,
ackoliv by se dalo argumentovat, ze OEBF jsou jesté obecnéjsi. Implementacné v tom ale
neni zadny problém. Toto rozhrani se skldda z téchto komponent.

Atributy
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center - Stredovy vektor neuronu.

focis - Neni soucasti hlavniho rozhrani, ale jen neuroni s EBF zalozenou na vzdéalenosti
od ohnisk.

semiAxes - Délky poloos bazové funkce.

label - Trida neuronu nahrazuje vystupni vrstvu neuront.

Metody

contains - Slouzi pro urceni, jestli vektor, ktery ji pfedame je obsazen v neuronu.
shrink - Zmensi délky poloos neuronu tak, aby nezahrnoval vektor, ktery ji predame.
getLabel - Vraci tfidu neuronu.

toString - Vytvori textovy popis neuronu.

Matematické funkce

Jelikoz C++ v zakladu neobsahuje matematickou knihovnu pro vektory, vytvoril jsem néko-
lik zdkladnich funkeci, které budu potiebovat. Pro optimalizaci vypoc¢ti a vyhnuti se chybam
pri vypoctech s desetinou ¢arkou, jsou poloosy neuronti nechané v druhé mocniné a diky
tomu neni potfeba pii vypoctech euklidovskych vzdalenosti pouzit odmocninu. Knihovna
obsahuje nasledujici funkce.

squaredDistance - Vypocita druhou mocninu euklidovské vzdalenosti dvou vektoru.

n

Z(Ii — i) (5.1)

1=0

normalizedDistance - Vypocita normalizovanou vzdalenost od stiedu elipsy.

n

zi — yi)?
oL w) (5.2

- wy
=0 ?

axisDistance - Vypocita druhou mocninu euklidovské vzdélenosti dvou vektort, pro kaz-
dou osu samostatneé.

di = (v — y;)? (5.3)

5.2 Ovladani pres konzoli

Aplikace nemad aktivni uzivatelské rozhrani, ale ovlada se pomoci vstupnich parametri. Zde
je seznam parametri a jejich vychozich hodnot.

-d Zapne vypis ladicich informaci. (false - vypnuto)
-0 Vypne vypis vystupnich informaci. (false - vypnuto)
--df Nastavi vystupni soubor pro ladici informace. (stdout)

--of Nastavi vystupni soubor pro vystupni informace. (stdout)
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-r Nastavi maximalni délku poloos neurontu. (5 000 000)

-n Nastavi typ neuronu. Mozné hodnoty jsou RBF, EBF a OEBF. (RBF)
--trainLength Nastavi pocet trénovacich vstupu, které se maji projit. (60 000)
--testLength Nastavi pocet trénovacich vstupi, na kterych se ma sit otestovat. (10 000)
--traind Nastavi cestu k trénovacim datim. (MNIST /train-images.idx3-ubyte)

--trainl Nastavi cestu k trénovacim tfidam. (MNIST /train-labels.idx1-ubyte)

--testd Nastavi cestu k testovacim datim. (MNIST/t10k-images.idx3-ubyte)

--testl Nastavi cestu k testovacim t¥idam. (MNIST /t10k-labels.idx1-ubyte)

Priklad spusténi aplikace s vychozimi parametry.

./RCE -d -o --df debuglnfo.txt --of RCEoutput.txt -r 5000000 -n RBF
-—trainLength 60000 --testLength 10000 --traind MNIST/train-images.idx3-ubyte
--trainl MNIST/train-labels.idxl-ubyte --testd MNIST/t10k-images.idx3-ubyte
--testl MNIST/t10k-labels.idxl-ubyte

5.3 Priklad vystupnich dat aplikace

Training images/labels: 60000 | Max range: 4000000
Learning process started...

Epoch - 1
images -> neurons | 60000 -> 4288
Epoch - 2
images -> neurons | 60000 -> 5839
Epoch - 3
images -> neurons | 60000 -> 6445
Epoch - 4
images -> neurons | 60000 -> 6647
Epoch - b5
images -> neurons | 60000 -> 6714
Epoch - 6
images -> neurons | 60000 -> 6719
Epoch - 7
images -> neurons | 60000 -> 6719
Epoch - 8

images -> neurons | 60000 -> 6719
Learning process finished...
RBF - O| EBF - 6719| OEBF - O

| Guessed Right | Guessed Wrong |
| 9213 | 787 |
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Kapitola 6

Experimenty

V této kapitole se budeme vénovat testovani riznych neuronovych siti, které byly v této
praci popsany. V prvni ¢asti budou otestovany rtizné parametry téchto siti. Pomoci téchto
testi se pokusime najit parametry, které se blizi co nejvic optimalnimu nastaveni jed-
notlivych siti. Poté s témito co nejvice optimalnimi parametry jednotlivé sité porovname.
Parametry, které budeme nastavovat, jsou zmensovaci algoritmy neuronti, algoritmy pro
vybér ohnisek elips a maximalni velikost poloos jednotlivych neuront.

6.1 Hledani optimalnich délek jednotlivych poloos

Tyto testy maji za kol zarucit pro vSechny typy neuront, aby jejich porovnavani bylo co
nejvic fér. Testovani bylo provedeno vzdy na 5000 obrazcich z trénovaci sady. Nejprve byly
otestovany rizné maximalni délky s vétsim rozptylem. Z vysledkt téchto testt byly vy-
brany 2 nejlepsi vysledky. Na intervalu mezi nejlepsim a druhym nejlepsim vysledkem, byly
nésledné provedeny dalsi podrobnéjsi testy. Ciselné se jednalo v prvnim testovani o hodnoty
z intervalu (1000, 6500) s ruznymi inkrementy podle toho, jak velkd byla aktualni hodnota.
Navic hodnoty jsou programu predavany v druhé mocniné, kterou program vyuziva pro
ruzné optimalizace. V druhé ¢dsti nejde jednoznacné rict, o jaky interval se jednalo, protoze
pro kazdy druh testovani se ménil. Ale inkrementy v druhé mocniné byly v této ¢asti po
1 000 000.

RBF Na téchto testech bylo vypozorovano, ze vétSinou od néjaké rizné hodnoty uz zvét-
Sovani tohoto parametru nezlepsovalo vlastnosti dané sité viz graf 6.1. Pro jednotlivé
dalsi testovani byly vybrany tyto maximalni délky viz tabulka 6.1.

Zmensovani na 50 % Zmensovani na 75 % Zmensovani na 99 %
3000 2450 3000
MNIST MNIST 2x2 MNIST 4x4
3000 4360 6165
FASHION MNIST FASHION MNIST 2x2 | FASHION MNIST 4x4
3320 5570 5400

Tabulka 6.1: Vybrané hodnoty parametru R,,., pro RBF na dalsi testovani

EBF Tyto sité na rozdil od RBF a OEBF vétsinou mély jednoznac¢nou hodnotu, ktera pro-
dukovala nejlepsi vysledky viz graf 6.2. Zaroven tato hodnota byla vétsinou mensi nez
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Obréazek 6.1: Vysledek testovani RBF pfi hleddani optimélnich Ry,qz
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Obrazek 6.2: Vysledek testovani EBF pri hledani optimalnich R4z

hodnota u RBF a OEBF, nejspis diky velkému poctu jednotlivych os. Pro jednotlivé
dalsi testovani byly vybrany tyto maximalni délky viz tabulka 6.2.

Zmensovani 50 % | ZmensSovani 75 % | Zmensovani 99 % | Zmensovani 3.3

1730 1730 2000 2000
MNIST MNIST 2x2 MNIST 4x4
2000 4120 5570
FASHION MNIST | FASHION MNIST 2x2 | FASHION MNIST 4x4
1730 4360 5920

Tabulka 6.2: Vybrané hodnoty parametru R,,,, pro EBF na dalsi testovani

Vv,

funkce mély skoro neménny pribéh viz graf 6.3. Nejspis tomu tak je diky vytvareni
délky hlavni osy ze vzdalenosti obou ohnisek. Vybrané optimalni parametry R,,q; viz
tabulka 6.3.
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Porovnani Rmax pro OEBF sité
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Obrazek 6.3: Vysledek testovani OEBF pfi hleddni optimélnich R4z

fociFitness v1 algoritmus viz 3.3 fociFitness v2 algoritmus viz 3.3
4580 3870
MNIST MNIST 2x2 MNIST 4x4
3870 3160 4690
FASHION MNIST | FASHION MNIST 2x2 | FASHION MNIST 4x4
6000 2000 5830

Tabulka 6.3: Vybrané hodnoty parametru R,,., pro OEBF na dalsi testovani

6.2 Testovani zmensovacich algoritmu

Tento parametr je klicové uréit co nejlepsi, protoze uceni nasich neuronovych siti je zalozeno
na ucicim algoritmu RCE sité viz 3.2. Béhem tohoto uceni jsou vahy neuronti, které klasifi-
kuji néktery vstupni neuron Spatné, zmensovany. Pokud se budou vahy neuronu zmensovat
moc, mize dojit k vytvoreni velkého mnozstvi neuront, které pokryvaji maly prostor. Po-
kud by se ale zdroven neurony nezmensovaly dostatecné, tak by v nejhorsim pripadé ucici
proces nemohl byt tspésné ukoncen a nebo by se vahy neuronu zmensovaly v zavislosti
na stejném vstupnim vektoru vickrat. Algoritmy budeme porovnavat v presnosti, kterych
budou dané sité dosahovat a mnozstvi pouzitych neuronii. VSechny testy byly provedeny
na sadé MNIST.

RBF Mame jeden zédkladni zmensovaci algoritmus pro RBF neurony v RCE siti. Diky
tomu, ze maji jen jednu vahu, nemusime Tesit, kterou z vah zmensit. V ptuvodnich
materidlech, ze kterych bylo ¢erpano, se doporucuje zmensovat vdhu na 50 % vzda-
lenosti vstupniho vektoru a stredového vektoru. Déale budeme testovat i algoritmy
zmensujici velikost vahy na jiné poméry vzdalenosti vstupniho a stfedového vektoru.
Jmenovité pujde o 75 % a 99 %. Na grafu 6.4 muzeme vidét, Ze pro vyssi presnost je
velmi dulezité udrzet podoblast neuronu co nejvyssi. Algoritmus s nejmensim zmense-
nim, neboli algoritmus, kdy zmensSujeme vahu neuronu na 99 % vzdalenosti stfedového
a vstupniho vektoru, je v obou kategoriich zna¢né dokonalejsi.
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Obrazek 6.5: Vysledek testovani zmensovacich algoritmt pro EBF

EBF Byly porovnany 2 algoritmy. Prvni inspirovany zkracovanim RBF neuront, s tim
rozdilem, ze byla nejdiiv vybrana poloosa neuronu, kde se vstupni vektor blizil nejvice
okraji. Tato poloosa byla nasledné zkrédcena na podil (50 % nebo 75 % nebo 99 %)
vzdélenosti tohoto vektoru od stiedu neuronu v dané ose. Druhy algoritmus prevzaty
z [7], kde byly navrzeny vzorecky pro vybér zkracované poloosy a vypoctu jeji nové
délky. Z vysledného grafu 6.5 je znovu ihned jasné, ze algoritmus prevzaty z [7] je
mnohem optimalnéjsi nez nami navrzené algoritmy. V obou kategoriich se ale i tyto
ostatni algoritmy zlepsuji se zmensujici se redukci vah neuronu, takovy trend byl vidét
iu RBF.

OEBF Po inspiraci predchozimi vysledky nebyly provadény testy riznych velikosti zmen-
Seni, protoze je znatelné, ze optimalni pristup je zachovavat vihy neuronti co nejvétsi.
Proto pri tvorbé zmensovacich algoritmti byl navrhnut algoritmus, ktery zmensuje
oblast neuronu tak, aby se nechténé body nachéazely tésné za hranicemi elipsy.

6.3 Testovani algoritmi pro vybér ohnisek

V této sekci bylo zjistovano, ktery algoritmus pro vybér ohnisek je efektivnéjsi. V tomto pri-
padeé byla porovndvana nejen presnost a mnozstvi potfebnych neuront, ale i ¢asova zavislost
jednotlivych algoritmti. Prvni algoritmus byl zalozeny na vybéru dvou vektori z trénovaci
sady jako ohnisek viz 3.3. Druhy algoritmus naopak volil vektor z trénovaci sady jako stred
elipsy a nasledné nasel od néj nejvzdéalenéjsi vektor z trénovaci sady. Druhy vektor byl na-
sledné pouzit pro vypocteni smérovych vektori ohnisek a vytvoreni obou ohnisek viz 3.3.

35



8000 A

7000 A 2000 +

6000
1500

o
=}
5]
5]

u
5}
!
&
o
=3
=3

1000

Presnost (%)
Pocet neuront

w
=1
]
=51

Casova zavislost (min)

2000 - 500 |

1000

0- 0-

3 3 3 A 3 iz
inﬂ\?\‘“essﬂ ioc\?\‘“eésq ioﬂ\?\‘“eésq ioc'\?\“‘eé‘;‘i iod\?\‘“eésq mc'\?\i“eegq
Obrazek 6.6: Vysledek testovani algoritmt pro vybér ohnisek

7 vysledku na grafu 6.6 mizeme vidét velmi podobné vysledky obou algoritmii v prvnich
dvou kategoriich, ale v casové zavislosti se velice lisi. Z tohoto divodu byl pro dalsi testo-
vani zvolen druhy navrzeny algoritmus. Navic pii testech prvniho algoritmu jesté na sadé
FASHION MNIST bylo odhaleno, ze tézce selhdava na takové datové sadé, jak v prehnané

dlouhém cekani na vysledky, tak i v neuronové zavislosti, ktera se jesté vice zhorsila.

6.4 Sada MNIST

Jednd se o jednu z nejznameéjsich datovych sad. Obsahuje 70 000 ru¢né psanych cislic, na-
skenovanych a ulozenych v bytové podobé. Kazdy obrazek ma velikost 28x28 pixeld s hod-
notami pixeld od 0 do 255, reprezentujici barvu na cernobilé skale. Dale sada obsahuje
soubory s nazvy trid, kazdy obrazek ma pridélenou jednu tiidu reprezentovanou jednim
bytem. Ti{dy jsou 0-9 podle toho o jakou é&islici se jedna. Cisla jsou reprezentované pifmo
jejich hodnotou v decimélni soustavé. Jsou tak i rovnou prevedeny do hexadeciméalni sou-
stavy, takze pro reprezentaci se nepouziva jejich hodnota v ASCII tabulce. Tato sada je
rozdélena do trénovaci a testovaci sady. Trénovaci obsahuje 60 000 obrizku a testovaci zby-
Iych 10 000. Na obrazku 6.13 dale muzete vidét jednotlivé ukazky obrazku ze sady MNIST.

Po otestovani vsech vyse zminénych algoritmu byly vybrany ty s nejlepsimi vysledky.
Takze budeme testovat RBF neurony se zmensovacim algoritmem, ktery zmensuje na 99 %
vzdélenosti stfedového vektoru a vstupniho vektoru. EBF neurony, prevzaté z [7]. OEBF
neurony s bazovou funkei zaloZenou na ohniskach elipsy a vyuzivajici fociFitness v2 (3.3)
algoritmus pro vybér ohnisek.

Pti porovnani bylo vyuzito i sumarizovanych verzi tohoto datasetu. V jednom ptipadé
byly vSechny 2x2 oblasti pixeli se¢teny do jedné hodnoty. V druhém ptipadé byly vsechny
4x4 velké oblasti secteny. Tyto testy byly zvoleny, aby se zménil pocet rozméru vstupnich
dat z 28x28 na 14x14 nebo 7x7. Zaroven ale i obor hodnost jednotlivych rozméru z 0-255
na 0-1025 a 0-4080. Mizeme tak urcit zavislosti jednotlivych siti na velikosti vstupnich
vektoru nebo rozptylu hodnot v jednotlivych osdch. Protoze data v téchto sumarizovanych
datasetech jsou porad stejné, ale jen reprezentované jinou podobou.

Pivodni sada MNIST Z vysledki na grafu 6.7 mizeme vidét, ze vSechny t¥i neuronové
sité maji velmi podobnou findlni presnost. Jediny vétsi rozdil je v poc¢tu neuront.
EBF neuronova sit tedy dosahuje nejlepsi presnosti i s nejmensim poc¢tem neuront.
Prekvapivé i OEBF mé o néco horsi vysledky nez klasickd RBF.
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Obrézek 6.7: Vysledky testovani na sadé MNIST

Zmensena (2x2) sada MNIST Ve vysledcich u této sady viz 6.8 miuzeme vidét podobny
trend, jako na minulé sadé. Zaroven ale vidime vétsi odskoceni EBF neuronové sité.
Coz naznacuje pozitivni vliv bud zvétseni intervalu jednotlivych rozméri nebo snizeni
poctu rozméri nebo jejich kombinace. Zaroven se da rict ze OEBF neuronové siti
také tato zména prospéla, protoze ackoliv jen velmi minimalné, tak méa uz aspon lepsi
presnost nez RBF.
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Obrazek 6.8: Vysledky jednotlivych testovani na 2x2 sumarizované sadé MNIST

Zmensena (4x4) sada MNIST Zde na obrazku 6.9 muzeme vidét, ze dalsi vétsi sumari-
zace datasetu uz EBF neuronové siti neprospéla a OEBF a RBF se naopak skoro
absolutné zarovnaly, ackoliv maji také ale horsi vysledky nez na predchozich sadach.
Tento fakt by se mohl odivodnit az prehnanou deformaci obrazki a ztraté informaci
z obrazku nebo také tim, ze zlepseni na predchozi verzi sumarizovaného datasetu
MNIST bylo ¢isté ndhodné. Kvuli tomu je potfeba provést dalsi testy.

37



Presnost (%)
@
S
|
Pocet neuronil

g & 8

N
o
L

,_.
o
!

o
'

B¢ et Qg_aF et et QEQF

Obrazek 6.9: Vysledky jednotlivych testovani na 4x4 sumarizované sadé MNIST

6.5 Sada FASHION MNIST

Jelikoz vSechny predchozi testy byly provedeny na jedné datové sadé, tak byla zvolena
i dalsi podobnd sada pro porovnani vysledki. Tato sada mé stejné parametry jako MNIST.
Obsahuje 10 tiid a kazdy obrazek je reprezentovan jako 28x28 pixelt v cernobilé skéle.
Rozdil je v zaplnéni jednotlivych obrazki, na rozdil od klasické MNIST sady obsahuje vice
zaplnéné obrazky, to se hodi protoze z testti na sumarizovanych sadach MNIST usuzujeme,
ze v takovych oblastech EBF vynika a touto sadou bychom si tuto teorii mohli oveérit. Také
ale nékteré t¥idy jsou si velmi podobné. Na obrazku 6.13 déle je ukazka jednotlivych t¥id
uvnitt datasetu. To uréité ztizi rozpoznavani jednotlivych tiid a nejspise povede i vytvareni
vétsich neuronovych siti s neurony s malymi podprostory.

Znovu také zkusime testovat sité i na sumarizovanych verzich datasetu, abychom ové-
rili zda snizeni poctu rozméra datasetu a zvétseni jejich obortt hodnot ma pozitivni vliv
na vystupy neuronovych siti.

Zaroven je dulezité zminit, ze testovani i nadédle provadime se stejnymi neuronovymi
sitémi jako v podkapitole 6.4.

Pavodni sada FASHION MNIST Jak muzeme vidét viz 6.10, tak hned prvni testy se
stavi do cesty nasemu tvrzeni, ze EBF ma lepsi vysledky na datech, kterd jsou tzv.
vice zaplnénd, neboli v tomto pripadé maji méné prazdnych pixeli. Zaroven RBF
i OEBF porad vykazuji témér identické vysledky.
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Obrézek 6.10: Vysledky jednotlivych testovani sadé FASHION MNIST
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Zmensena (2x2) sada FASHION MNIST Na dalsich testech viz 6.11 na sumarizované
sadé ale zase muzeme vidét velmi vyrazny skok u EBF sité pri srovndni s ostatnimi.
Tento fakt dale potvrzuje nasi myslenku, ze EBF sité jsou silnéji zavislé na poctu
rozmeéru daného prostoru nebo oboru hodnot jednotlivych prostorti nez ostatni sité.
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Obréazek 6.11: Vysledky jednotlivych testovani na 2x2 sumarizované sadé FASHION MNIST

Zmensena (4x4) sada FASHION MNIST Z poslednich vysledku testt viz 6.12 vi-
dime, Ze vétsSi sumarizace tentokrat prinesla sniZeni potfebného mnozstvi neuronu u
EBF sité, ale za cenu presnosti sité. Ostatni sité na tuto zménu datasetu zareagovaly
stejné jako u prvniho datasetu.
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Obrézek 6.12: Vysledky jednotlivych testovani na 4x4 sumarizované sadé FASHION MNIST
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Obréazek 6.13: Ukazky dataseti
Ukéazka jednotlivych tiid, které datasety obsahuji
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6.6 Zhodnoceni

V testech, které byly provedeny, bylo testovano nékolik rtznych vlastnosti téchto siti. U
nékterych vlastnosti jsme schopni z dat vycist i definitivni zavéry.

Napf. v nadvaznosti na praci [7], kde byl navrzen algoritmus pro optimélni zmenseni
elipsy, byly v této praci navrzeny dalsi algoritmy pro zmenseni elips. Vsechny algoritmy se
inspirovaly zmensovanim RBF neuront a hlavné oblast zmensovaly vice nez algoritmus z
[7]. Tyto algoritmy byly navrzeny s myslenkou, Ze vznikne méné oblasti, kde se podoblasti
neurontu prekryvaji a neuronové sité nemohou jednoznac¢né urcit tiidu vstupnich dat. Opak
byl ale pravdou. Testovanim zmensovacich algoritmti RBF a EBF siti bylo dokézano ze
zachovanim co nejvétsich podoblasti neuront dojde ke zvysSeni presnosti neuronové sité a
hlavné k velkému poklesu potfebnych neuront. Rédové tedy napi. u EBF siti doglo ke
zlepSeni presnosti 0 8 % a sniZeni po¢tu neurontt o 56 % s vyuzitim tohoto optimélniho
algoritmu.

Dale byl testovanim vybran vhodnéjsi z algoritmti pro vybér ohnisek. Bohuzel k tomuto
algoritmi nemame zadné srovnani.

Nasledné jsme vybrané nejlepsi sité testovaly na saddch MNIST a FASHION MNIST.
Cilém bylo ukazat vylepsené vlastnosti eliptickych bazovych funkci. Toto se nam podafrilo
s klasickym eliptickym resenim s elipsami v normalni poloze, kde jako bazovou funkci vyu-
zivame stfedovou funkci elipsy. Toto Feseni bylo prevzato z [7], kde byly ty neurony vyuzity
v neuronové siti sestrojené pro rozpozndvani vsech pismen ¢islic a specidlnich znaku. V
porovnani s jejich feSenim maji ale neuronové sité trénované na podobny problém sadou
v té praci bylo pro uceni vyuzito vice vektort derivovanych z kazdého obrazku. Napt. jed-
nim z nichz byly i sumarizované vektory. U téchto vektort jsem prokézaly vyrazné zlepsSeni
eliptickych funkci. Nejspi$ v zavislosti na sniZzeni poc¢tu vah, které nasledné kazdy takovy
neuron obsahuje, protoze pri porovnani vysledkti na sadé MNIST a FASHION MNIST by
se dalo s jistotou fTict, ze vétsi zaplnéni vstupnich vektorti nemélo pozitivni vliv na vykon
této site.

Piipadné bychom nase vysledky mohli srovnat jesté s praci [12], kde byly porovnavény
RBF a EBF neuronové sité na klasifikaci hudebnich néastroji. Kde napr. RBF neuronové sité
dosahovaly lepsich vysledki nez EBF neuronové sité. A to v obou testovanych kategoriich.
Takovychto podobnych vysledkt jsme dosahli s nasim fesenim OEBF, coz bylo relativné
prekvapivé.

Napt. v praci [13], kde byla navrzena OEBF neuronova sit a nasledné i byla otestovina
na Siroké skale datasetii a porovnana s vysledky MLP', RBF siti, EBF siti a dal$imi mecha-
nizmy strojového uceni. Tak tato neuronova sit dosahovala v priméru nejlepsich vysledkt.
Déle také v praci [3] bylo dosazeno eliptického tvaru bazové funkce neuronti pomoci algo-
ritmu geometrické analyzy a nasledné hybridnim trénovacim algoritmem. Diky tomu ze obé
tyto prace zaznamenaly zlepseni minimalné viuéi RBF sitim a v pfipadé [13] i vaéi EBF
sitim se d4 predpokladat, Ze nas navrzeny zpusob pro dosazeni OEBF nenaplnuje potencial
OEBF.

Rozdil mezi RBF a OEBF fesenim v této préaci je minimalni, coz naznacuje ze ve finale
se béhem uceni vytvorené bazové funkce neuronti smrskly zpét do podoby hyperkoule. Diky

NV

definici této funkce by chyba byt neméla. Zaroven je i kompletné mozné ze dosazeni néjakych

'Neboli Multilayer perceptron je neuronové sit, kterd obsahuje nékolik vrstev LBF neuronti a ¢asto se
pouziva prace pro klasifikaci.
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smysluplnych vysledkil touto cestou neni mozné. Zatim ale vérim, ze se zlepsenim vybéru
ohnisek by tento pristup mohl predstavovat uréity krok vpred. Minimélné v oblastech jako
napft. v praci [12], kde RBF sité mély vétsi uspéch, protoze nase feSeni se zpracovanim vice
podoba.
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Kapitola 7
Zaver

Konstantnim problémem oblasti neuronovych siti je vysvétleni procesi a algoritmu vyuzi-
vanych pro jejich funkci. Tato prace méla za cil vytvorit stru¢ny prehled neuronovych siti
s dirazem na oblast RBF neuronovych siti. Tohoto cile bylo dosazeno i za pomoci vytvoreni
demonstracni aplikace, ktera uzivateli priblizuje zakladni princip uc¢eni RCE neuronové sité.
Zaroven uzivateli umoznuje uceni do urc¢ité miry parametrizovat a nechat ho tak porovnavat
chovani sité s ménicimi se parametry.

Dale se také prace vénovala méné znamym EBF neuronovym sitim. Byly predstaveny
nékteré znamé pristupy, ale zaroven byl navrzen i novy pristup zalozeny na ohniskach elipsy.
Bylo vytvoreno nékolik podpirnych algoritmii pro dpravy a vytvareni neurond s touto
OEBF a nésledné byly otestovany a porovnany s klasickymi pristupy.

Pri testovani byly dokazany lepsi vlastnosti EBF neuronovych siti v klasifikaci riznych
obrazku. Bohuzel ale také byly odhaleny nepiiznivé vysledky pro nase feseni. Toto Teseni
s malymi odchylkami produkuje stejné vysledky jako RBF neuronové sité, coz naznacuje
zpétnou degradaci tvaru bazové funkce téchto neuront béhem uceni.

Dale ale vérim, ze navrzeny pristup mutze dosdhnout lepsich vysledk po vytvoreni pres-
néjsich algoritmii pro selekci ohnisek elipsy. Napt. znovu inspiraci z ptistupu vyuzivanych u
RBF siti vyuzit klasické shlukovaci algoritmy pro vytvoreni zakladni definice shlukt, které
chceme prolozit.
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Prehled nejznaméjsich neuronovych siti
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Obrazek 1: Ptrehled neuronovych siti
prevzat z [2] beze zmény
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