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Anotace

Umélé neuronové sité palri mezi vyznamné algoritmy z oblasti strojového ucend.
V ramci prdace byly popsany vybrané modely umeélych neuronovych siti a byla
vytvorena aplikace pro vizualizaci jejich uceni. Predpokladané vyuziti aplikace je
pro ucely vyuky.

Synopsis

Artificial neural networks play significant role among machine learning algori-
thms. This paper describes selected types of neural networks and for the purpose
of illustrating their learning processes, a graphical desktop application was deve-
loped. The application is intended for educational use.

Klicova slova: neuronova sif; perceptron; adaline; kohonenova samoorganizacni
mapa; radial basis function; c++; qt

Keywords: neural network; perceptron; adaline; kohonen self-organizing map;
radial basis function; c++; qt
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1 Uvod

Studium problematiky umélych neuronovych siti a obecné obortt umélé inteli-
gence a strojového uceni nabyva v poslednich letech zcela zasadniho vyznamu.
Pokrok ve vyvoji teoretickych modelt a dostupnost vykonnych vypocetnich pro-
stredkti pomahaji fesit problémy, které se az donedavna zdaly byt doménou
vyhradné lidského zptisobu uvazovani. Tim prirozené stoupd atraktivita téchto
obort a poptavka po jejich studiu.

Prvni umélé neuronové sité zacaly vznikat jiz ve 40. letech minulého stoleti.
Béhem nasledujicich desetileti pak vznikla fada modelt, které polozily mate-
matické zaklady a mnohé nalezly uplatnéni i v praktickych tlohach klasifikace,
aproximace, ziskavani znalosti z dat, nebo v roli asociativnich paméti.

Vyvoj neuronovych siti v novém stoleti souvisi zejména se vznikem oboru
hlubokého uceni (deep learning). Vyznaénym rysem novodobych modelt je vsak
vyuziti jiz diive objevenych koncepti, které tyto modely vyuzivaji a vhodné je
rozsifuji. Osvojeni puvodnich koncepti je tedy nezbytné také pro pochopeni pod-
staty fungovani modernich konvolucnich a LSTM siti, se kterymi se setkavame
napriklad v oblastech rozpoznavani hlasu a strojového prekladu [3].

Cilem této prace bylo vyvinout grafickou aplikaci pro vizualizaci uceni vy-
branych typt umélych neuronovych siti. Zakladnim pozadavkem pritom byla
moznost vyuziti pro vyukové tcely, s ¢imz také souvisi zaméfeni na vyznamné
modely jednodussich neuronovych siti, konkrétné na jednovrstvé a vicevrstvé
perceptronové sité, model ADALINE, Kohonenovy samoorganizac¢ni mapy a sité
typu radial basis function.

V tvodnich ¢astech prace je predstavena biologicka inspirace, teoreticka pod-
stata fungovani vybranych modelt a popsany jsou také nejbéznéjsi ucici algo-
ritmy, které jsou v téchto modelech vyuzivany.

V dalsich kapitolach je popsan zptsob fungovani a ovladani vytvorené apli-
kace, technické aspekty vyvoje, instalace a také moznosti budoucich rozsiteni.
Zavérecna kapitola je vénovana dalsim vizualizacnim néstrojim.



2 Biologicky pohled

Biologické nervové bunky, neboli neurony, jsou zakladni stavebni jednotkou ner-
vové soustavy zivych organismi. Jejich tkolem je sSiteni vzruchl z receptorti
k dalsim nervovym bunkdm a vykonnym orgdnim organismu [12]. Vyznamné
mnozstvi neuronti se nachazi v mozku. Primérny muzsky mozek o vaze 1,5 kg
obsahuje 86 miliard neuront [5].

Nervova bunka je svoji stavbou prizpiisobend k prenosu informaci. K télu
bunky, tzv. somatu, jsou pripojeny vstupni prenosové kanaly dendrity a vystupni
kanal azon, ktery muze byt pres své terminaly pripojen k dendritiim jinych neu-
roni (viz obrazek 1). Spojeni mezi neurony, kde dochézi k prenosu informace,
nazyvame synapse. Synapse disponuji riznou mirou propustnosti a tim mohou
napomahat nebo potlacovat siteni vzruchti. Pravé mira propustnosti synapsi je
nositelem vSech vyznacnych informaci béhem zivota organismu [12].

Dendrit Terminaly
axonu

Soma

%

Axon y

Jadro

Obrazek 1: Biologicky neuron [9]

3 Umélé neuronové sité

Za pocatek vzniku oboru umeélych neuronovych siti je povazovana prace z roku
1943, ve které Warren McCulloch a Walter Pitts navrhli jednoduchy matematicky
model biologického neuronu [12].

Obecna struktura umélého neuronu, ze které vychazeji vsechny dale po-
psané modely, je zachycena na obrazku 2. Umeély neuron méa n obecné redlnych
vstupt x; az x,, kterymi jsou modelovany dendrity biologického neuronu. Vstupy



jsou ohodnoceny redlnymi synaptickymi vahami wy az w, s excita¢nim nebo inhi-
bi¢nim charakterem. Vystup neuronu y je dan aplikaci funkce prislusného modelu
na vahami ohodnocené vstupy a muze byt, ve shodé s biologickou predstavou,
propagovan smérem k dalSim neurontim.

Obrazek 2: Umély neuron

3.1 Typy umeélych neuronovych siti

Na zékladé biologické inspirace vznikla fada matematickych modeli, lisicich se
architekturou, vnitini funkei neuronti, nebo metodami uceni.

3.1.1 Dopredné sité

Pro doptfedné modely neuronovych siti je typicka jejich vrstevnatost, tedy roz-
loZzeni neurontt do nékolika oddélenych wvrstev, plnicich riznou funkci. V pripadé
uplné propojengch siti je kazdy neuron propojen se vsemi neurony v primo sou-
sedicich vrstvach (viz obrazek 3). Vstupni hodnoty jsou pfivadény na neurony
vstupni vrstvy, ze kterych je signal dale sifen v jednom sméru. Model muze byt:

e jednovrstvy s jedinou vrstvou nevstupnich neuronti, v némz jsou neurony
vstupni vrstvy piimo propojeny s neurony vystupni vrstvy a ty urcuji vy-
stup neuronové site;

e vicevrstvy, kde se mezi vstupni a vystupni vrstvou nachazi jedna nebo vice
skrytych vrstev a signdl je ze vstupu sifen postupné pres jednotlivé skryté
vrstvy az k vrstvé vystupni.

3.1.2 Rekurentni sité

V rekurentnich sitich jsou nékteré neurony propojeny cyklicky. Oproti doprednym
modelim se zde signal nesiii pouze jednim smérem, ale dochazi i ke zpétnova-
zebnému prenosu informace. Rekurentni sité jsou typicky modelovany tak, aby
odezva sité zavisela nejen na aktualnich vstupnich hodnotach, ale aby odrazela i
vliv difve ptredloZenych vstupt [17].
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Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrézek 3: Uplné propojend dopfednd neuronova sit

Mezi vyznamné zastupce rekurentnich siti patii zejména Hopfieldova sit a sité
typu LSTM (Long Short-Term Memory), které se ukazaly byt nesmirné tispésné
v ulohdch zpracovani obrazu, runé psaného textu a strojového prekladu [3].

3.1.3 Zptsoby uceni

Uceni neuronovych siti spoc¢iva v postupném predkladani vzort z trénovaci sady,
na zakladé nichz jsou v siti adaptovany synaptické vahy. Riizné modely vyuzivaji
rizné zpusoby uceni. Rozlisujeme:

e ucend s ucitelem (supervised learning): trénovaci sada obsahuje ke kazdému
vstupu sité také pozadovany vystup (spravnou odpovéd), vahy jsou adap-
tovany tak, aby se minimalizoval rozdil mezi vypoctenou hodnotou a hod-
notou pozadovanou;

e uceni bez ucitele (unsupervised learning): trénovaci sada obsahuje pouze
mnozinu vstupnich dat, cilem je sit adaptovat na tuto mnozinu tak, aby
na stejné, resp. podobné vzory reagovala stejnym zptisobem.

3.2 Perceptron
3.2.1 Jednoduchy perceptron

Jednoduchy perceptron je jednovrstva dopfedna neuronova sit, obsahujici jediny
neuron s binarnim vystupem ve své vystupni vrstvé. Tento model vytvoril v roce
1957 Frank Rosenblatt a soucasné pro néj navrhl ucici algoritmus [12]. Tento
model je schopen klasifikovat pouze linearné separovatelné mnoziny vstupu.
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Vstupem perceptronu je n redlnych hodnot x; az x,,, které jsou ohodnoceny
synaptickymi vahami w; az w,. VaZeny soucet vstupnich hodnot tvoii vnitrni
potencial neuronu. Dle biologické predstavy budeme chtit, aby byl neuron aktivni
v pripadé dosazeni urcité prahové hodnoty b. K tomu vyuzijeme aktivacni funkci
¢ : R — {0,1}, kterou aplikujeme na vnitini potencidl a tim ziskdme binarni
vystupni hodnotu perceptronu:

=1

Aktivacni funkce p(z) méa tvar ostré nelinearity. Pri¢tenim zaporné prahové hod-
noty —b pred aplikaci funkce miizeme funkci definovat s nulovym prahem:
1 prox >0
) = :
0 prox <0
Pro zjednoduseni vztahu pro vypocet vystupu je vhodné zavést fixni vstupni

hodnotu o = 1 a vahu wy = —b, kterou nazveme bias. Vztah muzeme poté
zapsat (viz také obrazek 4):

y= (Z wi%‘) .
i=0

Obrézek 4: Jednoduchy perceptron s n vstupnimi neurony

12



3.2.2 Uceni sité

Pred zacatkem uceni zvolime pocatecni hodnoty synaptickych vah. V praxi ty-
picky nastavujeme véhy ndhodné, napf. na hodnoty blizké nule [12]:

wie[-1,1 i=0,....n.

V kazdém ucicim kroku nejprve vybereme trénovaci vzor z trénovaci mnoziny a
nastavime hodnoty vstupnich neuront dle vybraného vzoru. Vystup sité y pro
dany vzor ziskame dle uvedeného vzorce. Nésledné mtzeme provést adaptaci
synaptickych vah pro ptiblizeni k pozadovanému vystupu ¢:

w,=w; —a(y—t) 1=0,...,n,

kde « € (0,1] je koeficient uceni, urcujici miru adaptace vah. Koeficient ma vliv
na rychlost uceni a pro dosazeni optimalnich vysledkt je vhodné jej béhem uceni
upravovat. Je zfejmé, ze pokud vystup y odpovidd pozadovanému vystupu ¢,
bude v daném kroku zachovano ptivodni nastaveni vah.

Pokud je mnozina trénovacich vzort linearné separovatelna dle pozadované
vystupni hodnoty ¢, ucici algoritmus konverguje po koneéné mnoha krocich, tedy
nezavisle na poc¢atenim nastaveni synaptickych vah [10, str. 88].

3.2.3 Jednovrstva sit perceptroni

V jednovrstvé siti perceptronii se ve vystupni vrstvé nachazi m vystupnich neu-
ronu. Tato neuronova sif je uplné propojena, tedy kazdy z n vstupnich neuront
je vstupem kazdého z m vystupnich neuront. Synaptickd vaha w;; oznacuje vahu
synaptického spojeni z i-tého vstupniho neuronu do j-tého vystupniho neuronu.
Véha wy; oznacuje bias j-tého vystupniho neuronu. Vystup j-tého neuronu defi-
nujeme vztahem:

yj:g0<2wija:i> 7=1....,m.
i=0

Uceni jednovrstvé perceptronové sité odpovida uceni jednoduchého perceptronu,
aplikované zvlast na kazdy z m vystupnich neuronti. Trénovaci vzory musi ob-
sahovat pozadované vystupy t; az t,, pro vSechny vystupni neurony. Adaptace
synaptické vahy w;; je tedy ddna vztahem:

wij:wij—a(yj—tj) Z:O,,n,jzl,,m

3.3 ADALINE

Model ADALINE (Adaptive Linear Element) vyvinul Bernard Widrow se svymi
studenty kratce po objevu perceptronu [12]. Tento model svoji strukturou od-
povida modelu perceptronu, ma tedy n realnych vstupi a vystupni hodnotu y
ovliviiuji bias wy a hodnoty synaptickych vah w; az w,. Oproti jednoduchému

13



perceptronu zde vSak neni uplatnovana skokova aktivacni funkce, ale vystup tvori
primo lineadrni kombinace vstupnich hodnot:

n
Y=y wa; .
i=0

Vystupy jsou tedy obecné redlné. ADALINE je vsak, stejné jako jednoduchy
perceptron, binarnim klasifikatorem. Uvazujme vstupni hodnoty z; az x,, tedy
bod [z1, ..., x,] v n-rozmérném prostoru. Nadrovina s koeficienty w; az w, dand
rovnici

n
i=1
rozdéluje tento prostor na dva poloprostory, ve kterych ma hodnota y opacné
znaménko [12; str. 65].
Pti uceni neuronu typu ADALINE budeme minimalizovat chybu sité, kterou
vzhledem k aktualnimu trénovacimu vzoru muzeme vyjadrit vztahem:

1
E=_(y—1t)?*.
5w —1)

Adaptaci vah provedeme gradientni metodou [12, str. 67]:

“ 8wz N

kde o je koeficient uéeni. Upravu vah provadime postupné pro kazdy predlozeny
trénovaci vzor a proces uceni lze ukoncit po dosazeni pozadované trovné chyby
sité. Toto ucici pravidlo je Casto nazyvano Least Mean Square (LMS) [4, str. 150]
nebo delta pravidlo [17, str. 8].

w; = w; w;, —ay—t)z; i=0,...,n,

3.4 Vicevrstvy perceptron

Rozsitenim jednovrstvé perceptronové sité o jednu nebo vice skrytych vrstev a
vhodnou tupravou uciciho pravidla ziskdme vicevrstvy perceptron, ktery je scho-
pen klasifikovat prvky i linearné neseparovatelnych mnozin.

Pro pouziti uciciho algoritmu backpropagation (viz dale) musi byt aktivacéni
funkce @(z) spojita, diferencovatelnd a monoténné neklesajici [16]. Nejcastéji
vyuzivanymi funkcemi jsou standardni (logistickd) sigmoida a hyperbolicky tan-
gens [10, 16]:

1
= €ER,
o(x) TTer ©
1—e*
-~  z€eR.
p() Ter ©

Hodnotu nevstupniho neuronu ziskame, stejné jako v pripadé jednovrstvé sité,
aplikaci aktivacni funkce na vazeny soucet hodnot neuronti v predchozi vrstvé.

14



Predpokladejme vicevrstvou sit s jednou skrytou vrstvou s [ neurony. Oznac¢me hf,
vnitni potencial k-tého skrytého neuronu a hy jeho vystupni hodnotu. Plati:

n

P __ z—h _

Ry => wiv k=1,...,1,
i=0

hi=p () k=1,...,1,
kde synapticka vaha w? " je vdha mezi i-tym neuronem vstupni vrstvy a k-tym
neuronem skryté vrstvy, o = 1 a w& " je bias k-tého neuronu. Zpiisob znaceni

je také znazornén na obrazku 5. Obdobné plati pro vystupni vrstvu:

l

P _ h—y -

yj—g wy; Che j=1,...,m,
k=0

yj:go(yf> j=1,....m.

Obrazek 5: Vicevrstvy perceptron s jednou skrytou vrstvou

3.4.1 Uceni sité

Zakladnim algoritmem pro uceni vicevrstvého perceptronu je backpropagation,
neboli algoritmus zpétného siteni chyby. Uceni neuronové sité probiha ve trech
fazich:

1. dopredné siteni trénovaciho vzoru (feed-forward),
2. zpétné siteni chyby (backpropagation),

3. adaptace synaptickych vah pro minimalizaci chyby.

15



Béhem dopredného sifeni vzoru postupné pocitdame hodnoty neuront skry-
tych vrstev a vystupni vrstvy dle uvedenych vztahii. Pro chybovou funkci sité
vzhledem k aktudlnimu vzoru plati [16, str. 46]:

1 m
bE= 52(%’ —t)* .
j=1
Adaptaci vah budeme obecné rozumét jejich zménu o hodnotu Aw;:

Pro minimalizaci chyby pouzijeme, podobné jako v pripadé modelu ADALINE,
gradientni metodu [12, str. 54]:

oF
_aﬁwi ’
kde «a je koeficient uceni. Pro synaptické vahy mezi neurony skryté a vystupni
vrstvy plati [12, str. 56]:

Awi =

OF _@E% 8y§-’

Owy;”  Oy; Oy Owy;”

oF ;
7:y_ i
ayj J J
Ay,
a—é:yj(l—yj),
OyF
= hi
owy;™”

kde predpokladame, Ze ¢(x) je standardni sigmoida a tedy

' (x) = ()1 — p(z)] .
Déle je vhodné zavést chybu j-tého vystupniho neuronu &7 [10, str. 168]:

0 =y —t)y(L—y;) j=1....,m.
Ve vzorci pro vypocet zmény synaptickych vah pozdéji uzijeme vypocteny vztah
oF

W = (y; —t))y;(1 —yj) e = 5?hk .

Obdobné budeme postupovat v piipadé synaptickych vah w® " mezi neurony
vstupni a skryté vrstvy:

OE  OE Ok, OR)
- =0, k=1,...,1.
dwi" — Ohg O Qwih L Y e

16



Vypocet parmalm derlvace pro skryty neuron hj prevedeme na vypocet parci-
alnich der1vac1 pro vystupnl neurony y;, které jsou synapticky spojeny s neu-
ronem hy, [12, str 57]:

IE _ < OF dy; 0y; _ 251/ h—y
8hk j= ay] 83/] (9hk = .

1

Pro dalsi parcialni derivace v souc¢inu plati:
— = hp(1 — hg) ,
ot (1= h)
Ohf,
awm%h =i -

Pro neurony skryté vrstvy zavedeme chybu k-tého neuronu 67, kterou pozdéji
pouzijeme pri adaptaci vah:

(SZZ (Z(Sywzj_)y) hk(l—hk) kzl,...,l,

j=1

aamh = (Z & w }Hy) hi(1 = hi)a; = S .
w

Poslednim krokem je adaptace synaptickych vah v celé neuronové siti. Jelikoz
vipocty 8% byly ovlivnény hodnotami way, je adaptace vyclenéna do samostat-
ného zavérecného kroku.

h—y h—y Y _ P
wy; Y =w Y —adiy; k=0, j=1,...,m,
wi" =wi" —adlth, i=0,.. 0 k=1,...,1.

Uceni je ukoncéeno po dosazeni pozadované chyby nebo pokud jiz nedochazi
k vyznamnému snizovani chyby. Minimalizace chybové funkce gradientni meto-
dou je tkolem nalezeni lokalniho minima funkce, které vsak nemusi byt minimem
globélnim (pro vice informaci viz napt. [12, str. 55]). Na vysledek uc¢eni ma vliv
rada faktorl, véetné pocatecniho nastaveni vah, volby koeficientu uceni a poradi
vybéru trénovacich vzort.

3.5 Kohonenova samoorganizac¢ni mapa

Kohonenova samoorganizac¢ni mapa je neuronova sit, ktera byla poprvé popsana
v roce 1982 a patii mezi uplné propojené dopredné sité s jednou vstupni a jednou
vystupni vrstvou, jejiz uceni probiha bez ucitele.

Sit obsahuje ve své vstupni vrstvé n vstupnich neuront x; az x,,. Neurony ve
vystupni vrstvé jsou usporadany do urcité topologické struktury, nejcastéji do
dvourozmérné mrizky (obrazek 6), nebo jednorozmérné rady jednotek [12].
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Pti vyhodnocovani vystupu na zakladé predlozenych vstupnich hodnot hle-
dédme ve vystupni vrstvé neuron, ktery je nejvice podobny vstupnim hodnotam.
Pro kazdy z m vystupnich neuront tedy provadime vypocet:

D(j) = \/ijl (—wg) =1 .m

kde w;; je vaha synaptického spojeni mezi i-tym vstupnim a j-tym vystupnim

svvs

Best Matching Unit. Pro hodnotu j-tého vystupniho neuronu plati [12]:

{1 pro j = arg min, D(k)
Yji = :

0 jinak
OO
vystupni O O®
ﬁ O ? ’
Vstupni
Vrstva

Obrézek 6: Kohonenova mapa s vyznacenym vitéznym neuronem a jeho okolim

3.5.1 Uceni sité

P1i u¢eni Kohonenovy mapy je pro dany tréninkovy vzor nejdiive nalezen vitézny
neuron. Déle dojde k adaptaci vah tohoto neuronu tak, aby se neuron svymi
vahami priblizil vstupnim hodnotdm. Provadi se vsak adaptace nejen vitézného
neuronu, ale také neuronii v jeho okoli, kde vliv okoli je pro vitézny neuron c
a j-ty vystupni neuron definovan funkci sousedstvi h.(j). Velikost okoli pfitom
neni konstantni, ale obvykle se béhem uceni zmensuje tak, ze na konci uceni do
okoli patii pouze vitézny neuron [12]. Vitézny neuron s vyznacenym okolim je
znazornén na obrazku 6. Pro adaptaci synaptickych vah plati vztah:

'LU”:UJ”—FO(hC(j)(.’I}Z—w”) izl,...,n;jzl,...,m,
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kde « je koeficient uceni. Funkeci sousedstvi h.(j) mizeme volit riznymi zpisoby.
Vhodnou volbou jsou funkce se spojitym prechodem mezi nulovymi a nenulovymi
hodnotami, coz odpovida biologickym interakcim. Typicky pouzivanou funkei je
Gaussova funkce [12]:

he(j) = exp <—dc(j)2> j=1....m,

o2

kde funkce d.(j) vyjadiuje vzdalenost j-tého neuronu od vitézného neuronu,
ktera je obecné déna topologickou strukturou. Ve zminéném ptipadé dvouroz-
meérné mrizky je vhodnou volbou euklidovské vzdélenost. Hodnota o udava sirku
okoli, kterou je vhodné v pribéhu uceni zmensovat.

3.6 Sit typu radial basis function

Neuronova sit typu radial basis function (RBF) je tplné propojenou dopiednou
siti, obsahujici vstupni, skrytou a vystupni vrstvu.

Vstupni vrstva obsahuje n vstupnich neuront x; az x,. Skrytou vrstvu na-
zveme RBF vrstvou a v ni obsazené neurony h; az h;y RBF jednotky. RBF jed-
notky realizuji radidini funkce. Radidlni funkci si 1ze predstavit jako funkci, urce-
nou vyznamnym bodem (stfedem), kterda pro argumenty se stejnou vzdalenosti
od daného stredu dava stejné funkéni hodnoty. Mérime-li vzdalenost pomoci eu-
klidovské metriky a uvazujeme-li dvourozmérny vstupni prostor, pak mnoziny se
stejnou funkéni hodnotou tvoii kruznice [12].

Vnitini potencidl A, k-té RBF jednotky je uréen vzdalenosti vstupu od stfedu
RBF jednotky:

hi—\/zzl_l(xi—cl-f ]{I:L...,l,

kde ¢; jsou hodnoty synaptickych vah mezi vstupni a RBF vrstvou (obrazek 7),
které urcuji stted RBF jednotky. Vystupni hodnotu h;, ziskame aplikaci aktivacni
funkce p(x):

hi =9 (hY) k=1,...,1.
Aktivacni funkce je typicky realizovana pomoci Gaussovy funkce:

2

T
o(x) = exp (—02> reR,0>0.

Parametr o je sitka, urcujici dosah radialni oblasti kolem stfedu RBF jednotky
a je bézné urcéen béhem uceni sité. Vystupni vrstva RBF sité je linedrni:

!
yi=> whi j=1,...,m,
k=0

kde wy; je synaptickd vaha mezi k-tou RBF jednotkou a j-tym vystupnim neu-
ronem, hg = 1 a wy; je bias j-tého neuronu.
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Obrazek 7: Sit typu radial basis function

3.6.1 TUceni sité

V prvni fazi uéeni RBF sité probiha volba stiedi RBF jednotek, neboli adaptace
synaptickych vah ¢;. Tato faze probihd ufenim bez ucitele. Ukolem rozmisténi
RBF jednotek je aproximace vyskytu trénovacich vzort, k ¢emuz mtuzeme vyuzit
napi. Kohonenovu samoorganizaéni mapu nebo algoritmus k-means [12].

Druhé faze uceni nastavuje dalsi parametry RBF jednotek. Obvykle jed-
notkdm pritazujeme parametr, urcujici dosah, ve kterém maji jednotky relevantni
vystup. Ve vyse uvedeném pripadé Gaussovy aktivacni funkce je jim Sitka o.
Sifka se ¢asto nastavuje tmérné priméru euklidovskych vzdalenosti ¢ nejblizsich
sousedii dané jednotky. Casto se piitom voli ¢ = 1 [12, str. 123-126].

Treti faze je uceni s ucitelem, béhem néjz jsou adaptovany vahy mezi skry-
tou a vystupni vrstvou. Postup adaptace je stejny jako v pfipadé vicevrstvého
perceptronu, nedochazi zde vsak k propagaci do nizsich vrstev:

wyj =wg; —aly; —t)hey k=0,....0 j=1,....m.

4 Vizualizace uceni neuronovych siti

Pro tucely vizualizace uceni neuronovych siti byla vytvorena multiplatformni gra-
ficka aplikace Neural Network Learning Visualizer. Aplikace umoznuje vizualizaci
uceni perceptronovych siti, modelu ADALINE, Kohonenovych map a siti typu
radial basis function.
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4.1 Vzhled aplikace

Priméarni okno aplikace obsahuje centralni ¢ast, ve které je zobrazen diagram sité
s nastroji pro ovladani procesu uceni. Podoba diagramu neuronové sité obecné
odpovida diive uvedenym nakresim (napft. na obrazku 4). Kromé intuitivné pou-
zitelnych tlacitek pro zahajeni a zastaveni uceni obsahuje také vodorovny posuv-
nik, ktery posunem doprava zmensuje prodlevu mezi iteracemi uciciho algoritmu
a tim zrychluje pribéh uceni. Pomoci tlacitka Options lze vyvolat dialog pro
nastaveni podminek pro automatické zastaveni uceni a ipravu nastaveni ucicich
parametri, které byly zvoleny béhem vytvatreni sité.

Leva a prava strana primarniho okna poskytuji dokovaci oblasti, do kterych
jsou (v zavislosti na typu sité) umistovany vizualizacni panely a dopliikové na-
stroje. Panely lze v pripadé potieby z dokovaci oblasti odstranit, zménit jim
umisténi, velikost a proporce, vyclenit je do samostatnych oken, nebo je sjedno-
tit pod spolecnou komponentu se zalozkovymi kartami. Odstranéné panely lze
vyvolat zpét kliknutim pravym tlacitkem mysi do oblasti hlavni nabidky nebo
hlavicky libovolného jiného panelu.

Priméarni okno také obsahuje panel nastroji a ve spodni ¢asti okna stavovy
radek, na jehoz pravé strané jsou zobrazovany informace o prubéhu uceni. Ty-
pickd podoba okna je znazornéna na obrazku 8.

RBF* - Neural Network Learning Visualizer

File Neural Network Window Help

0o R
Network Layout Input Space @m®
~ Input Layer
M Input #1
W Input #2
~ RBF Layer 80 @ RBF neurons O Current input
® Bias
@ Neuron #1 1198
@ Neuron #2
@ Neuron #3
¥ Output Layer 59.9
@ Output #1
0.0
59.9
119.7
1199 60.0 01 598 1197
Network Status
e - Coloring: Output classes -
M input #1 0.000000 X-axis input: | Input #1 -
- Neuron #1  1.000000 Y-axs inpu: [Input #2 -
- Neuron #2 1.000000
- Neuron #3  1.000000 Network Error: MSE
B nput #2 0.000000
-+ Neuron #1 1.000000
- Neuron #2 1.000000 1.00
+ Neuron #3  1,000000 075
RBF L: 050
== 0.25
@ Bias 1.000000 0.00

-+ Output #1  0.105851 o o o 0 1
@ Neuron #1  0.000000
- Output #1  -0.656323 = [ Train Estop || Eoptions || M| |H

B || current error: 0.753272

Idle.

Obrézek 8: Primarni okno aplikace
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4.2 Vytvoreni sité

Po spusténi programu je zobrazen pruvodce, ktery vybizi k vytvoreni nové site,
resp. k nacteni sité existujici. Pro kazdy podporovany typ sité je k dispozici
nekolik hotovych prikladf s predvolenymi parametry a trénovacimi sadami.

4.3 Perceptron

Jednovrstva perceptronova sit je v aplikaci oznacovana terminem Single-Layer
Perceptron. Timto modelem lze vyjadrit jednoduchy perceptron i sif perceptront.
Priavodce vytvorenim sité (obrazek 9) umoznuje pro novou sit zadat nasledujict
moznosti prizptisobeni:

e Name of the network: libovolné pojmenovani sité;
e Neurons in the input layer: pocet neuront ve vstupni vrstve;
e Neurons in the output layer: pocet neuronii ve vystupni vrstve;

e [nitial connection weights: poc¢ateéni nastaveni synaptickych vah, jejichz
hodnoty mohou byt vybrany nahodné ze zvoleného intervalu, nebo mize
byt vSem vaham pritazena zadana hodnota;

e Learning rate: koeficient ucent;

e Training sample selection order: volba metody vybéru trénovacich vzort.

Neural Network Wizard

Single-Layer Perceptron L} ’
Create a new SLP neural network with the specified properties. r.b-.

General
Name of the new netwaork: SLP| a
Meurons in the input layer: 2 =
Neurons in the output layer: 1 =
Initial connection weights: ® Random in the selected range:

-1.000000 % - | 1.000000 -

All the same selected value:

0.000000
Training Options
Learning rate: 0.200000 -
Training sample selection order: | Random -

< Back Finish Cancel

Obrazek 9: Privodce vytvorenim nové perceptronové sité
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Pro odliseni vstupnich a nevstupnich neuront je pro zobrazeni vstupnich neu-
rond v diagramu pouzit tvar ¢tverce. Neurony znazornuji sviij aktudlni stav po-
moci barvy pozadi a vepsané aktualni hodnoty. Nizké hodnoty jsou podbarveny
Cervené, s rostoucimi hodnotami barva piechdzi od HSV ténu 0 az k ténu 120°,
tedy pres zlutou k zelené. Pro bias je pouzito modré podbarveni. Vztahy mezi
hodnotami synaptickych vah jsou zndzornény pomoci riznych tloustek car. Tenka
cara odpovida nizké hodnoté vahy, tlusta ¢ara hodnoté vysoké. Vypocet tloustky
car je provadén vzdy v kontextu aktudlni mezivrstvy.

Vizualizace perceptronové sité je znazornéna na obrazku 10. Standardné jsou
zobrazeny nasledujici vizualiza¢ni panely:

e Network Status: aktudlni stav sité ve formé ¢iselnych hodnot neuronti a sy-
naptickych vah mezi nimi, véetné informace o zméné hodnoty oproti pred-
chozi iteraci uciciho algoritmu;

e Input Space: dvourozmérné zobrazeni vstupniho prostoru, ve kterém jsou
vyznaceny trénovaci vzory a primka, kterou perceptron rozdéluje rovinu na
rizné klasifikované poloroviny;

e Network FError: graf vyvoje chyby sité, kde vzhledem k binarnimu charak-
teru vystupnich neuront je chyba vyjadrena poctem nespravné klasifikova-
nych vzort.

Single-Layer Perceptron: AND function - Neural Network Leaming Visualizer

File Neural Network Window Help

0o L=
Network Layout Input Space

~ Input Layer
® Bias
M Input #1
M Input #2
~ Output Layer
@ Output #1 1.20

@0.0 @1.0 @ Qutput #1

-0.20
-0.20 0.15 0.50 0.85 1.20

X-axis input: | Input #1 -

Network Status Y-axis input: | Input #2 >

Input Layer

@ Bias 1.000000
- Output #1  -1.112468

H nput #1 1.000000
= Output #1 0.779065

2
H nput #2 1.000000
- Output #1  0.480658 1
Output Layer R

@ output #1 1.000000

Network Error: Misclassified Samples

WPause || [Stop || Eoptions ||M|| & BB current error: 0

Training in progress. 36 epochs done.

Obrazek 10: Vizualizace perceptronu pro logickou funkci AND

lviz nap¥. http://doc.qt.io/qt-5/qcolor.html#the-hsv-color-model
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4.4 ADALINE

Vizualizace modelu ADALINE je takika identicka jako vizualizace jednovrstvého
perceptronu. Chyba sité je pro tento model vyjadrena pomoci stfedni kvadratické
chyby pres vsech ¢ trénovacich vzori:

kde yj(»p ) je hodnota j-tého vystupniho neuronu pro p-ty predlozeny tréninkovy
()

vzor a t; je pozadovany vystup.

4.5 Vicevrstvy perceptron

Vizualizace vicevrstvého perceptronu (obrézek 11) je rozsifenou variantou vizu-
alizace jednovrstvé sité. Mimo jiz zminénych moznosti obsahuje pruvodce vytvo-
fenim sité nasledujici volby:

o Number of hidden layers: pocet skrytych vrstev, s moznosti volby poctu
neurontl v prislusnych vrstvach;

e Activation function: volba aktivacni funkce pro vSechny nevstupni neurony.

Chyba sité je i v ptipadé tohoto modelu vyjadiena ve formé stiedni kvadra-
tické chyby.

Multi-Layer Perceptron: XOR function - Neural Network Learning Visualizer

File Neural Network Window Help

0 n 0O =
Network Layout 28 Input Space B®
= Input Layer
® Bias
M Input #1
B Input #2 ©0.0 ©1.0 ©Neuron... @ Neuron...
~ Hidden Layer 1
® Bias 2.10
® Neuron #1
® Neuron #2
= Output Layer 130
® Output #1 -
i ]
Y \ \ 0.50
s AN \ .
Y 0.30
Network Status \ \
Input Layer = 116
@ Bias 1.000000 “1L10 030 050 130 210

= Neuron #1 -0.148637
= Neuron #2  0.267909

B input #1 1.000000 X-axis input: | Input #1 ~
-+ Neuron #1 0.726789 Y-axis input: | Input #2 -
- Neuron #2 0.413434

B input #2 1.000000 Network Error: MSE 2®
- Neuron #1 0.836513
-+ Neuron #2  0.278196 0.40

Hidden Layer 1

@ Bias 1.000000 0.20
- Output #1 -0.393837 0.00

@ Neuron #1  0.805919 0.2

0
= Output #1  0.290028 5116 5141 5166 5191 5217

@ Neuron #2 0722174
-+ Output #1 -0.165077 ~ [HTrain [Estop || ElOptions | ||| & ) |B] |B|  cyrrent error: 0.009995

Idle.

Obréazek 11: Vizualizace vicevrstvého perceptronu pro logickou funkci XOR
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4.6 Kohonenova samoorganizacni mapa

Vizualizace Kohonenovy mapy je znazornéna na obrazku 12. Vystupni vrstva je
v diagramu zobrazena ve formé dvourozmérné mrizky velikosti n X n neuroni.
Pti vytvareni nové Kohonenovy sité je volen pocet iteraci uciciho algoritmu. Tuto
volbu je nutno provést pred zahajenim uceni, jelikoz je hodnota vyuzivana pro
vycisleni Gaussovy funkce sousedstvi a ma tedy vliv na postupny pokles miry
vlivu trénovacich vzorit na okolni neurony. V diagramu Kohonenovy mapy jsou
vystupni neurony implicitné podbarveny c¢erné. Pri vypoctu funkce sousedstvi
jsou hodnoty této funkce znazornény zlutou barvou, kterd s klesajici hodno-
tou postupné prechazi v ¢ernou. Neuron s vepsanou ¢islici 1 je aktualni vitézny
neuron. Aktualni hodnoty funkce sousedstvi vystupnich neuronu jsou také zob-
razovany v ¢iselné podobé v panelu Network Status (tento panel je zndzornén na
obrézcich 10 a 11). Podbarveni neuront vstupni vrstvy na levé strané diagramu

je totozné jako v pripadé perceptronovych siti.

Charakteristickou vlastnosti tohoto typu sité je adaptace miizky vystupnich
neuronti na vstupni prostor v zavislosti na jeho pokryti trénovacimi vzory. Pro
ucely vizualizace této adaptace je v panelu Input Space zndzornéna poloha vsech
trénovacich vzori a na zékladé svych synaptickych vah také poloha vystupnich
neuront. V kazdé ucici iteraci je v grafu zlutou barvou vyznacen praveé vybrany
trénovaci vzor a vitézny vystupni neuron. Na tomto grafu lze také pozorovat
typicky prechod mezi dvéma ucicimi fazemi, kdy po relativné rychlém rozmis-
téni jednotek ve vstupnim prostoru dochéazi ke konci uceni jiz pouze k méné

vyznamnym lokalnim zméndm [12, str. 110].

Kohonen SOM: 2 random inputs* - Neural Network Learning Visualizer

File Neural Network Window Help
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® 0 9 4
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[ pause [® stop Bl options | || | p—

Input Space B®

119.8

0.0

-119.9 -60.0 -0.1 59.8 119.7

X-axis input: | Input #1 -

Y-axis input: | Input #2 -

Training in progress. 213 epochs done (1000 total).

Obrazek 12: Vizualizace Kohonenovy samoorganiza¢ni mapy
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4.7 Sit typu radial basis function

Pri vytvareni sité typu radial basis function je oproti jednovrstvé perceptronové
siti nutno uvést pocet neurontt (RBF jednotek) ve skryté vrstvé. Pocateéni na-
staveni synaptickych vah, zadané v privodci, je aplikovano pouze na synapticka
spojeni mezi skrytou a vystupni vrstvou.

Vahy mezi vstupni a skrytou vrstvou jsou nové inicializovany vzdy pfi zaha-
jeni uceni sité. K tomu je vyuzivan algoritmus k-means s parametrem k, ktery od-
povida poc¢tu RBF jednotek. RBF jednotky vyuzivaji Gaussovu aktivacni funkeci,
kde pro hodnotu parametru o je volena vzdalenost nejblizsi vedlejsi jednotky.

Pro RBF sité je k dispozici vizualizacni panel Input Space, ktery vychazi
z obdobného panelu Kohonenovy sité. V tomto panelu jsou zobrazeny vsechny
pripustné hodnoty vstupi z trénovaci mnoziny a rozmisténi RBF jednotek. Tento
panel obsahuje volbu nastaveni Coloring s nasledujicimi moznostmi, ménicimi
obarveni vstupnich hodnot v grafu:

e Qutput Classes: barevné jsou rozliseny vstupni hodnoty s riiznymi kombi-
nacemi pozadovanych hodnot vystupnich neuront;

e Uniform: vstupni hodnoty nejsou nijak rozliseny;

o Values of Output #n: barevné jsou rozliseny vstupni hodnoty s riznymi
pozadovanymi vystupy neuronu Qutput #n;

RBF: IRIS - Neural Network Learning Visualizer

File Neural Network Window Help
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Training in progress. 142 epochs done.

Obréazek 13: Vizualizace RBF sité s datovou sadou Iris [6]
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4.8 Definice trénovacich vzoru

Trénovaci vzory lze definovat jejich vlozenim do tabulky, pfistupné pomoci volby
Configure Training Set z nabidky Neural Network a také z panelu néstroju.
Rédky tabulky tvoif jednotlivé trénovaci vzory. Pocet sloupcit je dan poctem
vstupnich neuroni a v pripadé perceptronovych, ADALINE a RBF siti také
poc¢tem vystupnich neuronti. Do sloupcti vystupnich neuront je zadavan jejich
pozadovany vystup. Pozadované vystupy jednovrstvé perceptronové sité mohou
obsahovat pouze hodnoty 0 a 1, ADALINE sité pouze hodnoty -1 a 1, v ostat-
nich pripadech jsou pripustné celociselné nebo redlné hodnoty. Import a export
trénovaci sady je mozny ve formatech CSV a XML.

Configure Training Set

[dImport... | | L] Export... B Remove Selected Rows | |Remove All
Input #1 Input #£2 Output #1

1 L 0 0

2|0 1 1

3|1 0 1

41 1 0

+

Close

Obrazek 14: Tabulka trénovacich vzoru

4.9 Doplnkové funkce

Prestoze se aplikace zaméruje zejména na vizualni znazornéni procesu uceni neu-
ronovych siti, byla doplnéna nékolika uzitecnymi podpirnymi funkcemi, zejména:

e moznost ulozeni sité do souboru ve formatu XML,
e prizptusobeni v podobé pojmenovani sité, vrstev a neuront,

e jednotlivd i hromadnd zména synaptickych vah ndhodnym vybérem z ur-
¢itého intervalu hodnot nebo nastavenim konkrétni hodnoty,

e moznost ruéniho zadani vstupnich dat a dopocitani priubéznych i vystup-
nich hodnot pro dany vstup.
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5 Pouzité technologie a nastroje

5.1 Programovaci jazyk C++

Programovaci jazyk C++ vyvinul na pocatku 80. let dansky informatik Bjarne
Stroustrup. Jeho prvotni snahou bylo vyuzit silné stranky programovaciho jazyka
C a rozsitit jej o objektové vlastnosti jazyka Simula. V roce 1998 vznikl ISO C++
standard a dalsi vyznamné rozsiteni prinesl standard C++11 z roku 2011, ktery
jazyk obohatil, mimo jiné, o funkciondlni prvky a vyznamné rozsitil standardni
knihovnu [11].

Pro vyvoj vizualiza¢ni aplikace byl zvolen standard C++11 a vyuzivany byly
zejména prekladace Clang a GCC na platformé Linux. Pro sestaveni aplikace
na platformé Windows byl pouzit balik nastroji MinGW, ktery je distribuovan
spolecné s komponentami knihovny Qt a ktery obsahuje port prekladace GCC
pro systém Windows. Mezi hlavni diivody volby tohoto jazyka pattilo:

e cxistence mnoha open-source knihoven, usnadnujicich implementaci grafic-
kého uzivatelského rozhrani, vizualiza¢nich prvka a praci s XML daty;

e dostupnost kvalitnich open-source prekladaci naptic¢ platformami;

vvvvvv

vyrazi [11], které se pii vyvoji uplatnili zejména pii pouziti mechanismu
signali a sloti knihovny Qt [13].

5.2 Knihovna Qt

Vyvoj knihovny Qt zacal jiz na pocatku 90. let, kdy se zakladatelé projektu
Haarvard Nord a Eirik Chambe-Eng rozhodli vyvinout objektové-orientovany,
multiplatformni systém pro vyvoj grafickych aplikaci. V souc¢asné dobé knihovna
poskytuje rozsahly soubor moduli pro tvorbu grafickych uzivatelskych rozhrani,
multimedialnich, sitovych a databazovych aplikaci, véetné podpory vyvoje pro
mobilni platformy. Mezi hlavni divody volby knihovny Qt patfilo:

e knihovna nabizi komplexni a provérené aplikacéni rozhrani pro tvorbu apli-
kaci s grafickym uzivatelskym rozhranim,

e umoznuje vytvaret multiplatformni aplikace, schopné prizptsobit se vzhledu
nativnich aplikaci dané platformy,

e poskytuje vSechny pozadované komponenty pro tvorbu vizualizaci umélych
neuronovych siti a pro praci s daty.

Knihovna je distribuovana ve verzich pod komercni licenci a pod svobodnymi
licencemi GPL a LGPLv3. Pouzity modul Qt Charts byl v dobé tvorby této
prace dostupny pouze v ramci verze pod licenci GPL [15] a proto byla pro vyvoj
aplikace zvolena pravé tato verze.
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5.3 Vyvojové prostredi Qt Creator

Toto open-source vyvojové prostiedi je distribuovano spoleéné s komponentami
knihovny Qt v ramci stazitelného open-source instalacniho balicku. Bézné se
také nachézi v softwarovych repozitatfich distribuci systému Linux. Prostredi
je schopno automaticky konfigurovat sestaveni projektu, je v ném integrovana
napovéda knihovny Qt a graficky designer uzivatelského rozhrani. Soucasné také
rozumi jazyku C++, pro ktery je schopno generovat kostry tiid a inteligentné
doplnovat nazvy a parametry metod.

csvworker.cpp @ NNLV - Qt Creator

csvworker.cpp 4 X # <Select Symbol> 4 Lne:l,Colil B+

s s e :
o i 49  #include "csvworker.h”
% Headers
~ B sources 560
% adalinebiasneuron.cpp 51  #include <QFile>
% adalinecreatenetworkwidget.cpp. 52  #include <QStringlList>
& adalineinputlayer.cpp 53 #include <QTextStream>
= adalineinputneuron.cpp 54
= adalinenetwork.cpp 55  CsvWorker::CsviWorker(QObject* parent) :
& adalinenetworkwizardpage.cpp :
% adalineoutputlayer.cpp 56 - Qobject(parent)
= adalineoutputneuron.cpp 57 {
% adalinetrainingoptionsdialog.cpp 58 }
= adalineviewwidget.cpp 59
= colors.cpp 60 /
OISR 61] // Read training samples from the given file into the given store
= custominputdialog.cpp 62
= duplicatenetworkdialog.cpp
= graphicsutilities.cpp 63 ~ bool CsvWorker::readTrainingSamples(const QString& filePath, TrainingSampleStore& store)
% helpbrowser.cpp 64 {
& iconlabel.cpp 65 QFile file(filePath);
& kmeansclustering.cpp 66 ~ if (1file.open(QIODevice::ReadOnly | QIODevice::Text)) {
= kohonencreatenetworkwidget.cpp 67 m error = file.errorString();
= kohoneninputlayer.cpp e return false: ’
£ kohoneninputneuren.cpp i
5 kohonenlayer.cpp 69 }
5 kohonennetwork.cpp 70 QTextStream stream(&file);
5 kohonennetworkwizardpage.cpp 71 stream.setCodec("UTF-8");
& kohonenoutputiayer.cop 72 stream.setAutoDetectUnicode(true);
& kohonenoutputneuron.cpp 73
= Lohonentrainingoptionsdialog.cpo .
Open Documents BES 74 QStringlist row;
csvworker.cpp 75 Qstring field;
76 QChar quote, buffer(®);
77 int line = 1;
78 bool result = true;
79 + while (!stream.atEnd()) {
80 QChar ch;
81 v if (buffer != QChar(0)) {
82 ch = buffer;
83 buffer = QChar(0);
84 } else
85 stream >> ch;
if (ch !'= m_separator & (ch.category() == QChar::Separator Line ||

2 Search Results 3 Application Output 4 Compile Output 5 Debugger Console 8 Test Results % b

Obrazek 15: Vyvojové prostiedi Qt Creator

5.4 Nastroje Qt Installer Framework a Inno Setup

Sada nastroju Qt Installer Framework umoznuje snadnou tvorbu grafickych in-
stalatort pro platformy Windows, Linux a macOS [14]. Instalatory pritom znaji
specifika dané platformy a jsou schopny odvodit spravné umisténi pro instalo-
vané soubory dle prav prihlaseného uzivatele a vytvorit zastupce pro spusténi
aplikace. Pro vizualizacni aplikaci byl prostrednictvim této sady nastroja vytvo-
fen instalator pro platformu Linux.

Instalator pro systém Windows byl vytvoren pomoci nastroje Inno Setup,
ktery je specificky pro tuto platfromu a diky mnohem pokrocilejsim moznostem
nastaveni se ukazal byt vhodnéjsi volbou.
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6 Vyvoj aplikace

6.1 Uzivatelské rozhrani
6.1.1 Primarni okno aplikace

Uzivatelské rozhrani programu vyuziva okenni rezim Single-Document Interface
(SDI). Tento rezim byl vybran, jelikoz je z diivodu pouzitelnosti a prehlednosti
vhodné reprezentovat objekt neuronové sité pomoci priméarniho okna aplikace [2].
P1i navrhu uzivatelského rozhrani bylo také zvazovano pouziti jediného priméar-
niho okna a reprezentace neuronovych siti pomoci zalozkovych karet v tomto
okné. Tento zpusob se vsak ukazal byt problematicky ve spojeni s dokovacimi
prvky, které mohou byt vztazeny pouze k celému primarnimu oknu a ne k jed-
notlivym kartam.

Priméarni okno aplikace tvori instance tiidy QMainWindow. Okno obsahuje
vzdy jeden centralni prvek, ktery musi byt instanci tridy QWidget. Kromé cen-
tralnitho prvku muze okno volitelné obsahovat hlavni nabidku (QMenuBar), pa-
nely néastroju (QToolBar) a stavovy radek (QStatusBar). Prava strana stavového
radku je v aplikaci vyuzivana k oznamovani prubéhu uceni neuronové sité, jeli-
koz knihovna Qt umoznuje mit v této oblasti staly zobrazovaci prvek. Leva c¢ast
stavového tadku je pouzitelnd pouze pro docasnd oznameni, které knihovna za
urc¢itych okolnosti automaticky odstranuje.

Po stranach primarniho okna se nachazeji dokovaci oblasti, které aplikace vy-
uziva pro umisténi vizualizacnich panelti a pomocnych nastroji. Tyto prvky jsou
zapouzdrieny v instancich tiidy QDockWidget, které jsou néasledné umistovany
do dokovacich oblasti. Dokovaci prvky lze mezi dokovacimi oblastmi pfesouvat,
seskupovat, pripadné z nich i vytvaret samostatnd okna. Tyto moznosti zavisi
na nastaveni danych instanci QDockWidget.

Pro tvorbu nové sité je vyuzivan privodce, ktery je zalozen na tiidé QWizard.
Vzhled a obecné fungovani privodce je plné v rezii knihovny, jednotlivé obrazovky
jsou tvoreny vlastnimi tiidami, které jsou odvozeny z obecné tiidy QWizardPage.

6.1.2 Grafy

Pro vykreslovani grafii ve vizualizac¢nich panelech byl vyuzit modul @t Charts,
ktery je soucasti distribuce knihovny Qt ve verzi pod licenci GNU GPL. Tento
modul je dostupny ve verzich Qt 5.6 a novéjsich.

6.2 Objektovy navrh

P1i navrhu objektové architektury programu byl bran ztetel na mnozstvi obec-
nych vlastnosti objekti neuronovych siti a na mozna budouci rozsiteni v podobé
implementace dalsich typt neuronovych siti. Vyznamna c¢ast aplikace tedy vyu-
zivd pouze instance obecnych abstraktnich tiid.

Trida kazdého typu neuronové sité je potomkem abstraktni tridy Network.
Tato abstraktni tiida predevsim poskytuje informace o neuronové siti, obsahuje
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veskerou obecnou trénovaci logiku (napf. realizuje vybér trénovacich vzora v po-
zadovanych intervalech a ovéruje podminky pro zastaveni tréninku) a také zpro-
sttedkovava pristup k instancim abstraktni t¥idy NetworkLayer, tedy objektim
vrstev neuronové sité. Instance NetworkLayer dale umoznuje pristup k instancim
abstraktni ttidy NetworkNeuron.

Vykresleni diagramu sité v aplikaé¢nim okné vyuziva knihovni komponentu
Graphics View Framework. Pro ziskani vykreslovacich schopnosti dédi vSechny
vyse uvedené abstraktni tiidy z prislusnych tiid komponenty Graphics View Fra-
mework. Ziskané vykreslovaci metody jsou vSak implementovany az ve ttidach
konkrétnich siti.

Centralni prvek primérniho okna, obsahujici diagram sité a ovladaci prvky
uceni, je potomkem abstraktni t¥idy Network ViewWidget. Metody této abstraktni
tridy realizuji ovladani rychlosti uceni a také ridi spusténi a ukonceni uc¢eni pou-
zitim vhodnych metod abstraktni tifidy Network. Konkrétni implementace, dédici
z abstraktni tridy NetworkViewWidget potom napt. realizuji konstrukei vizuali-
odlisné. Vybrané vztahy mezi tifidami jsou znazornény v diagramu tiid na ob-
razku 16.

QMainWindow |<‘:]—{ MainWindow |<‘>—,mTwm|;et‘
1 0.*

Network ViewWidget NetumrkLayDuMidget| NEtWDrkSBh.IEWidgEt‘ SupervisedErrorChartWidge t

SLPViewWidget

SLPNetwork >{Supervised~ehmrk

| SLPInputLayer }—I}{ MetworklLayer |<<l—| SLPOuputLayer
1

SLPOutputNeuron

SLPInputMeuron

Obrézek 16: Diagram vybranych ttid aplikace

6.3 Prace s daty

Aplikace umoznuje ukladani vytvorenych neuronovych siti do souboru ve for-
matu XML. Do souboru se uklada rozlozeni neuronové sité, aktualni hodnoty
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synaptickych vah, aktualni nastaveni uceni a také trénovaci sada. Jedinou po-
vinnou ¢asti je pritom rozlozeni sité, pro hodnoty vah a nastaveni uceni jsou pri
jejich neuvedeni pouzity vychozi hodnoty. Ukdzka XML struktury je uvedena v
priloze A.

Daéle je v aplikaci mozné importovat a exportovat trénovaci data ve formatech
XML a CSV. Pouziti XML i v tomto ptripadé je vyhodné, jelikoz je tim umoznén
import trénovaci sady z jiné ulozené sité se stejnou strukturou vstupni a vystupni
vrstvy. Pri exportu do XML forméatu nejsou do souboru ulozena zadna data o siti,
ale pouze trénovaci sada.

7 Instalace a sestaveni aplikace

7.1 Instalace

Vytvorend aplikace je distribuovana véetné grafickych instalatort pro platformy
Windows a Linux x64. Instalatory obsahuji kromé samotné aplikace také vsechny
pottebné knihovni zavislosti a postaraji se i o vytvoreni zastupcti pro spusténi
aplikace.

7.2 Sestaveni ze zdrojovych kéda

Program muze byt snadno sestaven ze zdrojovych koédu za predpokladu, ze cilovy
systém obsahuje prekladac jazyka C++ a instalaci knihovny Qt ve verzi 5.7 nebo
novejsi se vsemi vyzadovanymi moduly.

Snadnym zpiisobem ziskdni knihovny Qt je pomoci instaldtoru” verze pod
licenci GNU GPL. Pii instalaci knihovny pomoci tohoto instaldtoru je nezbytné
kromé zakladni instalace vybrat i nepovinny modul Qt Charts.

7.2.1 Sestaveni v prostiredi Qt Creator

Projektovy soubor NNLV.pro, ktery se nachézi v adresari se zdrojovymi soubory,
lze primo nacist ve vyvojovém prostiredi Qt Creator.

Pii prvnim nacteni projektového souboru je zobrazen pruvodce nastavenim
sestaveni, ve kterém je nabidnuta moznost vybéru pracovniho adresare pro se-
staveni a nastaveni parametrii prekladace. Po dokonceni tohoto kroku lze projekt
ihned sestavit a spustit, a to bud v produkénim, nebo v ladicim sestaveni.

7.2.2 Sestaveni pomoci prikazové radky

Pro distribuce systému Linux je typickéa instalace softwarovych balickt ze softwa-
rovych repozitaru a také oddéleni balickti knihoven a vyvojovych s hlavickovymi
soubory. Balicky knihoven jsou dostacujici pro spustént jiz sestaveného programu,
vyvojové balicky jsou nezbytné pro preklad ze zdrojového kodu.

Zhttps://www.qt.io/download
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Pro sestaveni a provoz vizualizac¢ni aplikace na platformé Linux je nutné mit
v systému nainstalovany balicky modult core, gui, widgets, xml, zmipatterns a
charts. V distribucich Debian, Ubuntu a z nich odvozenych je vyzadovany modul
Qt Charts dostupny az od verze 17.10, kterd byla v dobé tvorby této prace ve
vyvoji. V téchto distribucich lze tedy doporucéit instalaci knihovny Qt pomoci
online instalatoru, ktery zminény modul obsahuje.

Posloupnost ptikazti shellu pro sestaveni a spusténi aplikace je uvedena ve
zdrojovém kodu 1. V zavislosti na pouzité platformé se postup muze mirneé lisit,
napt. v systému Windows pti pouziti sady nastroju MinGW je nutné prikaz make
nahradit prikazem mingw32-make.

$ cd NNLV
$ gmake

$ make

S . /NNLV

Zdrojovy kod 1: Posloupnost prikazii pro sestaveni programu

8 Moznosti rozsireni

Architektura aplikace (viz také kapitolu 6.2) byla zvolena s ohledem na moznost
budouciho rozsiteni. Nabizeji se zejména nasledujici mozna vylepseni:

e doplnéni o dalsi modely neuronovych siti,

e rozsiteni moznosti nastaveni stavajicich modelu o dalsi ucici parametry a
pokrocilejsi uc¢ici algoritmy,

e vylepseni geometrického zobrazeni pro moznost podbarveni riazné klasifi-
kovanych oblasti nebo vizualizaci vstupnich dat ve skrytych vrstvach sité,

e vyuziti Qt Data Visualization pro 3D zobrazeni vstupniho prostoru,

e optimalizace pro moznost vizualizace rozsahlejsich neuronovych siti.

9 Jiné nastroje pro vizualizaci neuronovych siti

Aplikaci, které se urcitou formou zabyvaji vizualnim znazornénim neuronovych
siti existuje zna¢né mnozstvi.

MiZzeme pritom mezi nimi nalézt nastroje pro navrh a vizualizaci komplex-
nich neuronovych siti se schopnosti zhodnoceni vysledného stavu sité, napi. ve
formé grafu vyvoje chyby, nebo znazornénim uspésnosti klasifikace trénovacich
vzori. Tyto nastroje se uplatni napt. pri snaze o navrh neuronové sité pro te-
seni praktickych tloh, nebo pro zkoumani vlivu ucicich parametri. Mezi tyto
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néstroje lze zatadit napt. Neural Network Toolbox [7] pro prostiedi MATLAB,
nebo aplikaci Neuroph Studio [8]. Zpusob zobrazeni sité diagramem v aplikaci
Neuroph Studio (viz obrazek 17) byl pro tuto praci vyznamnou inspiraci.

r 5
® = Neuroph Studio 201107282000 - =@ ﬂ
File Edit Miew Run Debug Took Window Help |Qv Search (Ctrl+T) ‘

= Ly ol b BEE .
L) TR
i @ |ifiles |:Tasks || Newheuraletworkl s EEE

=-%% Neuroph projectoxc
B[ ) Neural Networks
1L Training Sets =
B 1)) TestSets

Training set: [ wrin | [ Test | [ setinput || Calculate | Reset | Randomize | .g[ggh___l’_\_e_y_u_gv_

Meurons

[ show activation levels
[ activation size I
Connections

[] weight highlighting
[ show weights

m

4| 1 a

: NewHeuralNetwo... 4%
:‘: NewNMeuralNetwork1
[ESElLayer 1
"E‘Laver z

[ESSLayer 3

E‘ -ESSLayer 4

ESfLayer 5

-E8Layer 6

Mouse Mode

TRANSFORMING -

Zoom
A el

[ bold text

INS

Obrazek 17: Diagram sité v aplikaci Neuroph Studio [8]

Vyukové nastroje, znazornujici stav sité v jednotlivych krocich uéiciho al-
goritmu, lze casto nalézt v podobé webovych aplikaci, appleti a jednoduchych
grafickych aplikaci s predem definovanou mnozinou trénovacich vzoriu. Zde lze
zminit napf. aplikaci zmlp [1] pro vizualizaci uceni vicevrstvého perceptronu
s jednou skrytou vrstvou.
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Zavér

Hlavni naplni této prace bylo vytvoreni grafické aplikace pro vizualizaci uceni
vybranych typt umélych neuronovych siti pro vyukové ucely. Mozné vyuziti apli-
kace je tedy zejména uzivateli z fad studentii a vyucujicich univerzitnich kurzt
umélych neuronovych siti a strojového uceni. Podporovanymi modely jsou jedno-
vrstvy a vicevrstvy perceptron, model ADALINE, Kohonenovy samoorganizacni
mapy a sité typu radial basis function.

Aplikace dokaze znazornit proces adaptace uvnitt neuronové sité, tedy zmény
synaptickych vah a pribéznych hodnot neuronti béhem jednotlivych krokt uceni.
Soucasné poskytuje, v zavislosti na vybraném modelu, i geometrické znazornéni
aktudlniho stavu a graf vyvoje chyby sité. Soucasti aplikace je také sada nékolika
hotovych prikladi, které lze nacist pri startu programu, nebo lze vytvorit novou
sit vybraného typu dle zadanych parametrii. Trénovaci sadu lze definovat po-
moci tabulky nebo importem ze souboru. Aplikace byla vytvorena prenositelné,
s vyuzitim programovaciho jazyka C++ a knihovny Qt.
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Conclusions

The main goal of this thesis was to create a graphical application, capable of
visualizing the learning processes in artificial neural networks. This application is
intended to be used for educational purposes, mainly by students and teachers of
university courses in artificial neural networks and machine learning. It supports
single-layer and multi-layer perceptron networks, the ADALINE model, Kohonen
self-organizing maps and radial basis function networks.

The application visualizes the process of adaptation inside a neural network,
that is the changes of synaptic weights and values computed by individual neu-
rons in each training iteration. Depending on the network type, it is also able to
graph the geometrical representation of the network state and the current error
for the loaded training set. Users can either load one of the included example
networks, or they can define their own custom networks by selecting the network
type and options. Training data can be added by filling the training table or
loaded using the import function. The application was written portably in the
C++ programming language and uses the Qt framework.
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A Ukazka XML struktury ulozené sité

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<network>
<network-details>
<name>SLP Network</name>
<type>slp</type>
<training-options>
<learning-rate>0.1</learning-rate>
</training-options>
<layers>
<layer>
<type>input</type>
<neurons>
<neuron>
<name>Input #1</name>
</neuron>
<neuron>
<name>Input #2</name>
</neuron>
</neurons>
</layer>
<layer>
<type>output</type>
<neurons>
<neuron>
<name>Output #1</name>
</neuron>
</neurons>
</layer>
</layers>
</network-details>
<training-samples>
<sample>
<value>0</value>
<value>0</value>
<value>0</value>
</sample>
</training-samples>
</network>

Zdrojovy kod 2: Ukazka XML struktury ulozené jednovrstvé sité perceptronu
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B Obsah prilozeného DVD
Prilozené DVD obsahuje:

bin/
Instalac¢ni soubory aplikace Neural Network Learning Visualizer pro ope-
racni systémy Windows a Linux x64. Soucasti instalace jsou i vSechny apli-
kaci vyzadované runtime knihovny.

doc/
Text prace ve formatu PDF, vytvoreny s pouzitim zavazného stylu KI PiF
UP v Olomouci pro zavérecné prace. Obsahem slozky jsou také vSechny
soubory potfebné pro bezproblémové vygenerovani PDF dokumentu textu.

src/
Kompletni zdrojové texty aplikace.

readme. txt
Instrukce pro sestaveni a instalaci aplikace.

U veskerych cizich prevzatych materialii obsazenych na DVD jejich zahrnuti
dovoluji podminky pro jejich siteni.
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