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ABSTRAKT

Bakalarska prace popisuje zaklady problematiky vicevrstvych neuronovych siti a vysvét-
luje princip fungovani algoritmu backpropagation. Dalsi ¢ast prace se zabyva vyvojem
programu pro uceni a testovani vicevrstvych neuronovych siti a popisem jeho grafického
uzivatelského rozhrani a principu ovladani. Posledni ¢ast prace je vénovana vyukovym
prikladdim a praktickym ukazkdm vyuziti vicevrstvé neuronové sité.

KLICOVA SLOVA
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Qt, vyvojové prostredi

ABSTRACT

Bachelor's thesis describes the basics of issue of multilayer neural networks and expla-
ins principle of backpropagation algorithm. Next part of thesis is about development
of a software for learning and testing multilayer neural networks and describes its gra-
phical user interface. Last part of thesis is dedicated to tutorial examples and practical
demonstrations of multilayer neural network usage.

KEYWORDS

Neural network, graphical user interface, backpropagation, design, algorithm, learning,
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1 UVOD

Neuronové sité jsou mocny nastroj a se vzrustajicim vykonem dnesni vypocetni
techniky, ¢i vyvojem ¢ipu hardwarové realizujicich neuronové sité je jejich pouziti
pri feseni rtznych technickych problému velmi aktualni.

Neuronové sité mohou vykonavat Sirokou skalu ¢innosti. V oboru zpracovani sig-
nalt se neuronové sité pouzivaji jako filtry Sumu nebo filtry pro zvyseni kvality
obrazu. Neuronové sité se velmi casto vyuzivaji také pti predvidani casové rady, na-
priklad pohybu cen akcii a kurzii mén nebo také pti predpovédi pocasi, ¢i spotieby
elektrické energie. Pomoci neuronovych siti je také mozné s tspéchem klasifikovat
data nebo rozpoznavat urc¢ité vzory v obraze. Existuji vSak i dalsi moznosti uplatnéni
neuronovych siti, jsou to naptiklad aproximace jinak obtiZzné matematicky popsa-
telné funkce, syntéza a rozpoznavani reci, diagnéza onemocnéni na zakladé zadanych
symptomi, Fizeni, regulace, komprese, dekomprese a Sifrovani dat [4].

Druhé kapitola vysvétluje zédklady teorie vicevrstvych neuronovych siti s algorit-
mem uceni backpropagation. Na zac¢atku kapitoly je popsan samotny neuron a jeho
prenosové funkce pouzivané ve vicevrstvych neuronovych sitich s algoritmem uceni
backpropagation. Dalsi ¢ast kapitoly je vénovana topologii vicevrstvé neuronové sité
a nekolika doporucenim k jeji volbé. V zavéru kapitoly je vysvétlen princip fungovani
algoritmu backpropagation.

Treti kapitola je vysledkem reserse a popisuje pétici vybranych programi pro
praci s neuronovymi sitémi a poukazuje na jejich hlavni prednosti a nedostatky z
hlediska vhodnosti pro vyuku, mnozstvi funkci a ergonomie ovladani.

Ctvrté kapitola fesi hlavni cil této préace, kterym je vytvofeni programového
prostiedi uré¢eného pro vyuku a experimentovani s vicevrstvymi neuronovymi sitémi
a algoritmem uceni backpropagation. Prvni ¢ast kapitoly se zabyva Qt4 framewor-
kem a architekturou model-view, jakozto hlavnimi technologiemi pouzitymi pti vy-
voji. Zbytek kapitoly popisuje samotny program Neural network Creator. Prvni
¢ast popisu je vénovana jednotlivym modulim / jmennym prostortim a t¥iddm, ze
kterych je program sestaven. Ve druhé ¢asti popisu je vysvétlena funkce a zptisob
ovladani programu pomoci jeho grafického uzivatelského rozhrani.

Posledni, pata kapitola, obsahuje osm prikladii pro vyuku, vytvorenych k dopl-
néni teorie z druhé kapitoly a jako demonstraci moznosti programu Neural network
Creator. Prvni tti ptiklady prakticky ukazuji vypocet dopredného Siteni signalu vi-
cevrstvou neuronovou siti, vypocet zpétného siteni chyby a adaptace vah algoritmem
backpropagation a vypocet chyby vystupu neuronové sité. Zbylych pét priklada je
vypracovano v programu Neural network Creator a jsou na nich predvedeny moz-

nosti vyuziti vicevrstvé neuronové sité pri feseni riznych technickych problémii.



2 TEORETICKY ROZBOR

Tato kapitola vysvétluje zaklady teorie vicevrstvych neuronovych siti. Prvni ¢ast
kapitoly se zabyva popisem neuronu, jakozto prvku, ze kterého je slozena celd neu-
ronova sit. Vicevrstva neuronova sif véetné nékolika doporuceni k volbé topologie je
popsana v druhé ¢asti kapitoly. Posledni ¢ast kapitoly je vénovana uceni neuronové

sité algoritmem backpropagation.

2.1 Neuron

Neuron (obr. 2.1) je zakladnim stavebnim kamenem kazdé neuronové sité. Kazdy
neuron ma vstupy x; az x, opatrenych vahami w; az w,. Vahy vstuptt mohou byt i
zaporné, ¢imz je vyjadien jejich inhibi¢ni charakter [10].
Vazena suma vstupnich hodnot predstavuje vnitini potencial neuronu, ktery lze
vypocitat podle vztahu .
Yin = bias + ) x; - w; (2.1)
i=0
kde z1 az x, je vektor vstupii neuronu, w; az w, je vektor vah téchto vstupi a bias
je konstantni vstup neuronu [10].
Pokud k neuronu pridame vstup o stalé hodnoté 1, mizeme bias vélenit do vztahu
jako hodnotu vahy tohoto vstupu. Konec¢ny vystup neuronu potom dostaneme do-

sazenim vnitiniho potencidlu neuronu do jeho prenosové funkce [10].

y =
f(bias + Y X;+W;)
i=0

X21W>

Obr. 2.1: Neuron

Vv

backpropagation jsou unipolarni a bipolarni sigmoidni funkce (obr. 2.2). I kdyz se
vétsinou predpokladéd pouziti stejné prenosové funkce pro celou neuronovou sit nebo
alespon jeji jednotlivé vrstvy, neni to pravidlem a kazdy neuron teoreticky mize mit

jinou prenosovou funkei [4].



Uvedené sigmoidni aktivacni funkce jsou uzitecné u neuronovych siti typu bac-
kpropagation zejména proto, Ze je lze snadno zderivovat a dosazeni do jiz zderivované
funkce snizuje vypocetni naroc¢nost algoritmu béhem uceni neuronové sité. Strmost
pribéhu funkce je ddna hodnotou parametru s [4].

Unipolarni sigmoidni funkce se pouziva v sitich, u kterych pozadujeme binarni
vystup, nebo vystup v intervalu 0 az 1. Bipolarni sigmoidni funkce si je velmi blizké

s unipolarni a pouziva se u siti s pozadovanym vystupem v rozsahu -1 az 1 [4].

y } y

10 8 6 4 2 Jo 2 4 6 8 10

10 8 6 4 2 [0 2 4 6 8 10

1 1l

— pp— (2.2) flx) = [P (2.3)

Obr. 2.2: Sigmoidni aktiva¢ni funkce neuronu [10]

2.2 Topologie

Vicevrstva neuronova sit (obr. 2.3) je sit s jednou nebo vice skrytymi vrstvami
neuront umisténych mezi vstupni a vystupni vrstvou. Neuron vstupni vrstvy posila
sviij vstup ke vSem neuronim vnitini vrstvy. Vystupy vnitini vrstvy jsou privedeny
na vstupy kazdého neuronu vyssi vrstvy a jsou vynasobeny piislusSnymi vahami [4].

Vystup k-tého neuronu nachazejiciho se v n-té skryté nebo vystupni vrstve vice-

vrstvé neuronové sité lze vypocitat podle vzorce

yr = f | woy + > yr Wi (2.4)
=1

kde f(z) je pfenosova funkce neuronu, wy i, Je bias neuronu a m je pocet vah neuronu,
kterému taktéz odpovidd pocet vystupt nizsi vrstvy sité [10].

Vicevrstva neuronova sit ma potencidl Tesit nelinedrnéjsi problémy nez jedno-
vrstva, uceni takové sité je ale mnohem slozitéjsi. V nékterych pripadech je uceni
vicevrstvé sité tspésnéjsi, protoze je mozné, ze se jedna o problém, ktery nedokaze
jednovrstva sit spravné vyfesit [4].

K urceni poctu vrstev vicevrstvé neuronové sité a poctu neuronii v téchto vrst-
vach neexistuje zadny pevny vztah, topologii neuronové sité je nutno urcit experi-
mentalné. Presto vsak existuje nékolik pravidel a doporuceni, ktera mohou usnadnit

volbu jeji topologie [5].
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Vystupni vrstva (3):

Vnitrni vrstva (2):

Vstupni vrstva (1):

Obr. 2.3: Znaceni neuront, vah, vstupt a vystupt v neuronové siti

Pro feseni daného problému témér vzdy staci neuronova sit s jednou vnitini vrst-
vou. Topologie se dvéma vnitinimi vrstvami mtze byt pottebnd, kdyz se neuronova
sit ma naucit funkci majici nespojitosti. Pro pouziti vice jak dvou vnitinich vrstev
neexistuje zadny teoreticky divod. Je zde vSak moznost, ze problém bude efektiv-
néji fesitelny pomoci neuronové sité s vice vrstvami o mensim poctu neuront, nez
pomoci sité s mensim poctem vrstev s neprakticky velkym poétem neuront [5].

Po zvoleni poc¢tu vrstev je treba zvolit pocet neuront v téchto vrstvach. Volba
spravného poc¢tu neuronu je velmi dulezita. Pri pouziti malého poc¢tu neuronti nema
neuronova sit kapacitu k nauceni daného problému. Naopak pti pouziti prilis velkého
poc¢tu neurontt dochézi k vyraznému prodlouzeni doby uceni a také muze nastat
problém zvany preuceni neuronové sité [5].

K preuceni neuronové sité dochéazi, kdyz ma tato sif prilis mnoho prostiedki ke
zpracovani informaci. Je to stav, kdy se neuronova sif prilis presné nauci mnozinu
trénovacich dat a to véetné jejich ndhodnych chyb nebo Sumu a ztraci schopnost
generalizace. Preucena neuronova sit dosahuje vybornych vysledkl s trénovacimi
daty. Pri pouziti v redlné aplikaci nebo pri praci s s testovaci mnozinou dat jsou
vsak vysledky velmi $patné [5].

Urcit pocCet neuroni miizeme napiiklad tak, ze zacneme s poctem neuront, ktery
je prilis maly. Pokud tento pocet nelze urcit, zacneme se dvéma neurony. Déle si ur-
¢ime zptusob vypoctu chyby sité, coz je kritérium posuzujici, jak dobfe je neuronova
sit naucend. Potom postupné zvysujeme pocet neuront a znovu trénujeme a testu-
jeme sit az do doby, nez chyba sité klesne pod prijatelnou mez, nebo uz nedochézi
k zadnému zlepSeni [5].
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2.3 Ucdeni

Ucici algoritmus backpropagation je nejpouzivanéjsim algoritmem v oblasti uceni
neuronovych siti (pfiblizné 80% vsech aplikaci). Algoritmus lze rozdélit do t{ hlav-
nich c¢asti, kterymi jsou dopredné siteni vstupniho signéalu, zpétné siteni chyby a ak-
tualizace vahovych hodnot vstupti neuroni. V praxi se tyto ¢asti cyklicky opakuji,
dokud neni dosazeno dostatecné malé chyby sité, mezniho poctu iteraci nebo jiného
kritéria pro zastaveni procesu uceni [10].

Celkovou chybu neuronové sité je mozné vypocitat, pokud zname skutecné a po-
zadované hodnoty jejich vystupt. Pro hodnotu této chyby potom plati

E = i ; an (Yin — tin)? (2.5)

kde ¢ je pocet vzoru trénovaci mnoziny dat, n je pocet vystupti neuronové site,
Vi, je redlny vystup neuronové sité a t;; je pozadovana hodnota pro dany vystup
neuronové sité uvedend v trénovacim vzoru [10].

Prvnim krokem k adaptaci vah je dopfedné sifeni signélu privedeného na vstup
neuronové sité. "Behem dopredného sireni signalu obdrzi kazZdy neuron ve vstupni
vrstvé vstupni signdl a zprostredkuje jeho prenos ke vSem neurondm vyssi (vnitrni)
vrstvy. KaZdy neuron ve vnitrni vrstvé opet vypocitd svij vystup a posle ho na vstup
dalsi vrstvy. Pokud je dalsi vrstva vystupni, tak je jeji vystup zdroven wviystupem
neuronové sité po predlozeni vstupniho vzoru" ([10], strana 36).

Poté jsou pro kazdy trénovaci vzor porovnany vypoctené hodnoty vystupt s po-
zadovanymi a na zékladé rozdilu téchto hodnot je vypocten faktor oy (k=1...m),
ktery reprezentuje ¢ast chyby neuronové sité sitené z daného neuronu ke vSem neu-
rontim nizsl vrstvy. Uprava vadhovych hodnot vstupt neuront zavisi na chybovém
faktoru d; a hodnotéch vystupt neuront nizsi vrstvy [10].

Chybovy faktor d; pro k-ty neuron vystupni vrstvy n neuronové sité muzeme

vypocitat podle vztahu

= (e —yk) - f (wg,k +y oyt wfk) (2.6)
=1

kde t; je pozadovany vystup neuronové sité, y, je skuteény vystup neuronové site,
f'(x) je derivace pfenosové funkce neuronu a m je pocet vystupu nizsi vrstvy [10].

Chybovy faktor d; pro k-ty neuron n-té vnitini vrstvy neuronové sité lze vypo-
citat podle vztahu

Kl m
M SN (D SN 27
=1 i=1
kde ¢ je pocet neuronti vyssi vrstvy, 07!

vrstve, wi Tt je vaha spoje mezi k-tym neuronem n-té vrstvy a i-tym neuronem vyssi

je chybovy faktor i-tého neuronu ve vyssi
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vrstvy, f'(z) je derivace prenosové funkce neuronu a m je pocet vystupu nizsi vrstvy,
tj. pocet vstupt a vah k-tého neuronu n-té vrstvy [10].
Poslednim krokem provadénym v ramci jedné iterace algoritmu je samotna adap-

tace vah neuronti. Pro hodnotu zmény biasu k-tého neuronu v n-té vrstvé plati
wey, = - 0 (2.8)

kde a je koeficient uceni, ktery ovliviiuje rychlost uceni neuronové sité a 6} je vy-
pocteny chybovy faktor neuronu [10].
Hodnotu zmény vahy spoje mezi k-tym neuronem n-té vrstvy a i-tym neuronem

vrstvy predchozi vypocitame podle vzorce
wzk =a-0 - yl’f"l (2.9)

kde a je koeficient uceni neuronové sité, ;' je vypocteny chybovy faktor neuronu a
y*~ ! je vystup i-tého neuronu nizsi vrstvy [10].

"Cilem adaptace je minimalizace chyby sité ve vahovém prostoru. Vzhledem k tomu,
ze chyba site primo zdvisi na komplikované nelinedrni sloZené funkci vicevrstvé site,
predstavuje tento cil netrivialni optimalizacni problém. Pro jeho resSeni se v zdklad-
nim modelu pouZivd nejjednodussi varianta gradientni metody, kterd vyZaduje dife-
rencovatelnost chybové funkce" ([10], strana 37).

Aktiva¢éni funkce neuronu v neuronovych sitich pouzivajicich algoritmus adap-
tace vah backpropagation musi splnovat nasledujici pozadavky: musi byt spojita,
diferencovatelnd a monoténé neklesajici [10].

K nauceni neuronové sité je kromé patticného algoritmu uceni nutné mit také
mnozinu trénovacich dat. Kazdy vzor trénovaci mnoziny popisuje pozadovany vy-
stup neuronové sité pri daném vstupu. Za trénovaci mnozinu 7" muzeme povazovat

mnozinu prvka definovanych dvojicemi vektortu vstupu a vystupu
T ={{S1, T1}{52, T} ... {S4, T} } (2.10)
Si = [51 S9 S3 ... Sn], E = [tl tg tg tm] (211)

kde T je mnozina trénovacich dat, S; je vektor vstupt neuronové sité, T; je vektor
pozadovanych vystupt neuronové sité, ¢ je pocet vzoru trénovaci mnoziny, n je pocet

vstupti neuronové sité a m je pocet vystupti neuronové sité [10].

13



3 PREHLED PROGRAMU PRO PRACI
S NEURONOVYMI SIiTEMI

Tato kapitola je vysledkem reserse a popisuje pétici vybranych programi, zabyvaji-
cich se problematikou neuronovych siti a umoznujicich praci s vicevrstvou neurono-
vou siti a poukazuje na jejich hlavni prednosti a nedostatky z hlediska vhodnosti pro
vyuku, mnozstvi funkei a ergonomie ovladani. Informace ziskané v prubéhu reserse

byly vyuzity pti vyvoji programu Neural network Creator.

3.1 Program BPSIM

BPSIM (obr. 3.1) je program pro operacni systém MS-DOS vytvoreny v roce 1991
v rdamci diplomové prace na Fakulté elektrotechniky na VUT. Program umoznuje
vytvoreni neuronové sité s pozadovanou topologii a jeji inicializaci ndhodnymi va-
hami nebo vahami nac¢tenymi ze souboru. Mnoziny trénovacich dat jsou editovany
v textové formé s pouzitim programu Norton Editor.

Po vytvoreni trénovaci mnoziny dat lze spustit uceni neuronové sité s pouzitim
nékterého z nabizenych algoritmii, mezi kterymi se nachazi i algoritmus backpro-
pagation. V pribéhu uceni je vypisovana chyba sité, kterou je mozno po skonceni
uceni zobrazit i graficky, pocet cykli algoritmu a dalsi informace. Program také
umoznuje krokovani po jednotlivych cyklech algoritmu uceni, tj. po jednotlivych
vzorech trénovaci mnoziny dat a testovani neuronové sité jeji aktivaci.

Program je svym provedenim a funk¢nosti vhodny pro pouziti ve vyuce, nicméné

na dnesnich strojich neni jeho béh optimalni a lze o ném ftici, Ze pomalu zastarava.

= C:\bp\BPSIM.EXE

Run Learning Algorithms ¢S — Step. E — Exit Run>

DizkFree:1823932928 Memory:-285824
NetMem:-285824 |

=

E1 PR1E PR1E1 PR1E2
PR1E3 PR1E4 PR1ES PR1EG

Obr. 3.1: Program BPSIM
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Sada programil, jejiz soucasti jsou programy BPSIM a Norton Editor obsahuje
také program NET 6. Program NET 6 obsahuje funkce pro vykreslovani klasifi-
kac¢nich diagramii. Nejprve je nutné vybrat nauc¢enou neuronovou sit. Dale je mozné
zvolit mnozinu bodi, které budou nasledné zobrazeny v klasifikacnim diagramu.
Klasifika¢ni diagram je mozné vykreslit s pouzitim nékolika klasifika¢nich funkci

jako spojité oblasti nebo jen jako jejich hranice.

3.2 Program Sharky Neural Network

Sharky Neural Network (obr. 3.2) je program urceny k vyuce a experimentovani
s vicevrstvou neuronovou siti s algoritmem uceni backpropagation, zaméreny na

klasifikaci a spustitelny pod opera¢nim systémem Microsoft Windows.

Network Shape Points View Help
error: 1.00% (4) i
Learn (Normal) | ~ | Stop | ni: ~ 0.015 | |
Age: 348 K (871 Epochs) 167 K/s, 215 —

Network |Learn | Draw 400 201 Del. | |Gen.||Clear
Network Structure o ° u -
2:10:2 - o Eac ° | o ° e

N

Abs. Weights
Max.:

o ®

Obr. 3.2: Program Sharky Neural Network

V programu lze vybrat nékterou z nabizenych topologii, pokazdé vsak pouze sit
se dvéma vstupy a dvéma vystupy. Trénovaci mnozinou jsou body pattici do prvni
nebo druhé tridy dat. Body trénovaci mnoziny je mozno nacist ze souboru nebo
vygenerovat s nékterym z preddefinovanych rozlozeni ttid do prostoru. Body jsou
zobrazeny v klasifikaénim diagramu, kde je lze editovat pomoci mysi.

V priubéhu uceni, které lze spustit pomoci tlac¢itka Learn, je prekreslovan klasi-
fika¢ni diagram, coz nam dovoluje pozorovat zmény a pohyby hranic mezi klasifi-
kovanymi tfidami. V dolni ¢asti obrazovky se navic nachazi grafické zobrazeni ucici
krivky neuronové sité.

Omezujici vlastnosti programu je jeho striktni zaméreni na klasifikaci neuronovou

siti pouze se dvéma vystupy (datovymi tridami).
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3.3 Neural Network Toolbox v Matlabu

Neural Network Toolbox (obr. 3.3) je sadou aplikaci nabizejici funkce pro modelo-
vani komplexnich nelinearnich systémii, které jsou obtizné analyticky modelovatelné.
Neural Network Toolbox umoznuje design, trénovani, vizualizaci a simulaci neurono-
vych siti a obsahuje nastroje pro vytvareni neuronovych siti ur¢enych pro klasifikaci
dat, predvidani casové rady, modelovani dynamickych systémi, fizeni a dalsi apli-
kace [6].

Fye Neural Network Training (nntraintool) v &

4. Neural Network Start (nnstart) ¥ & Neural Network

iiﬂg Welcome to Neural Network Start (No network trained yet)

Learn how to solve problems with neural networks. .
Algorithms

Getting Started Wizards | More Information | B /Date Manager (nntoal) &

Each of these wizards helps you salve a different kind of problem. The last panel of il output Dara

each wizard generates a MATLAB script for solving the same or similar problems.
Example datasets are provided if you do not have dara of your own Bers
Input-output and curve fitting & Fitting Tool | (Mfto0)
Pattern recognition and classification @ Pattern Recognition Toal | e
Clustering. & Clustering Tool | ¢
§ & Error Data | 2
Dynamic Time series & Time Serles Tool | |
) Input Delay States ¥) Layer Delay States
£ e
Source
(@) Import Trom MATLAB worksp
) Load from disk file -
s

Obr. 3.3: Neural Network Toolbox v Matlabu

Grafické uzivatelské rozhrani toolboxu je feseno formou dialogovych oken. Z ivod-
niho okna pojmenovaného Neural Network Start lze oteviit dalsi dialogova okna
umoznujici vytvoreni neuronové sité vykonavajici urcitou specifickou ¢innost. Sprava
vytvorenych neuronovych siti a pouzitych datovych mnozin je realizovana pomoci
okna Neural Network / Data manager (nntool).

Mezi vyhody tohoto toolboxu patii mnozstvi funkci a pouzitelnost v Siroké skale
aplikaci, paralelizace a akcelerace vypoc¢tl, moznost pouziti neuronové sité v simu-
linku nebo i moznost pouziti ostatnich funkci matlabu.

Nevyhodou toolboxu je nutnost znalosti prace s programem Matlab a mirna

nepiehlednost zpiisobena rozttisténim do vétstho mnozstvi dialogovych oken.
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3.4 Program JustNN

JustNN (obr. 3.4) je freeware program pro praci s vicevrstvymi neuronovymi si-
témi, urceny pro operacni systém Windows. Vétsina funkci programu je dostupna
pres jeho toolbar, pomoci kterého lze také prepinat editaci datovych mnozin, zob-
razeni topologie neuronové sité, obrazovkou obsahujici idaje o dulezitosti vstupi

a obrazovkou uceni, zobrazujici nastaveni uceni a ucici kivku neuronové sité.

1=
%File Edit View Zoom Defaults Insert Action Query Tidy Window Help 1=l
~ ,, Ba She = = | (e} =
D& e @[] v =2 |r|e>a= 2 =%ar &%
Xor.tvg Net Input =] Negative Weight T}
JustNN — - . —
Bias Positive Weight
Error = Insignificant Weight ~------------
Left Click Node for Details.
0. Input A 2.

4, OQutput XOR

1. Input B

1 of

For Help, pressF1. |5topped learning: 129 cydes v

Obr. 3.4: Program JustNN

Editor datovych mnozin je realizovan tabulkou, do které je navic mozné impor-
tovat data z textového souboru, csv souboru, tabulky v programu Excel a z bitma-
pového obrazku.

V obrazovce, zobrazujici topologii neuronové sité jsou zakresleny jednotlivé neu-
rony véetné vah, kterymi jsou spojeny. Kladné vahy jsou vykresleny zelenou barvou
a zaporné vahy jsou zakresleny barvou cervenou. Konkrétni hodnota vahy je zna-
zornéna tloustkou cary.

Dalsi obrazovka zobrazuje dilezitosti vstupti neuronové sité. Dilezitost vstupu je
vypocitana jako suma absolutnich hodnot vah mezi vstupnim neuronem a neurony
prvni skryté vrstvy [8].

Vyhodou tohoto programu je bezesporu jednoduchost jeho ovladani, pti zacho-
vani dostateéného mnozstvi funkei. Za nevyhodu lze povazovat absenci grafickych
vystupt, jako je napriiklad klasifika¢ni diagram a grafické zobrazeni hodnot jednoho
vystupu neuronové site.
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3.5 Stuttgart Neural Network Simulator

Stuttgart Neural Network Simulator (obr. 3.5) je simuldtor neuronovych siti vyvi-
nuty na Institutu pro Paralelni a Distribuované systémy na Université ve Stutgartu
existujici od roku 1989. Program je napsan v ANSI-C a jeho grafickd ¢ést je vytvo-

rena s pouzitim softwaru X Window System [9].

K SNNS Manager Pane| RIRES
X ] FILE CONTROL THFD DISFLAY_| [20 OIsFLAY BIGNET
. . PRUHING | [ CASCAOE | [(KOHOWEN | [_WEIGHTE | [FROJECTION] [AHALYZER | [IHUERSION
Peint o Fite: [rarannd] e | | | |
) = - FRINT HELF CLASSES) QuIT
DONE| [CLEAR | Seale X:[{J[¥] Scale ¥z z
1 x5 yi8 =« ¥= o N
0.80-- - ]
- o.5000
0.00m
0.50-- - [|o-Tome CLERAR
oauek - 0.6000
0.30-- - 0.5000 R
0.20-- - 0.4000
o] 0.3000 [Fecorn |
i 0.2000
a 01000
D-CTRL
Ge, 2 |0.0000
T F 1.0000 20.500 40.500 60,400 20,200 100.00| [(SETOF
Hax. output unit error: 0. 00 Forizontal 1 tine
r _ Centioal” : error (sar)
Learning function? Batel 8 - - —
che . - 00 0. 3635
Hodification: nor 3 a2 =
= - | ==
0 0 o =
Print covariance and error ? Vs || D, G005y, 15139, 003, Do g nes g, 0
Cache the unit activations ? ves || &ﬁw
Prune new hidden unit ? ves | | 0.000 0,000 0.000 0.1F7 0.155 0,000 0.000 0.000 0,000
Hininize: SBL
RAdditional Parameters
T T
0,000 |[0,000_[]0,000 [[0,000 |[0,000 ‘
L.
Paraneters for Candidate Units -
Hin. covariance change: 0,000
- : ELLLN [ERROR
g g 16 =
Candidate patience: o] [act
Hax. no. of covariance updates: o | W] [susPAT
Hax. no. of candidate units: ba
Activation functiony _Ln istic]
2 b SEL. FUNC
Paraneters for Output Units SEL. FUNC
2
Error change: 0.000, SEL FUNG
Output patience: e L ARE
Hax, no, of epochs: o
OoNE

Obr. 3.5: Stuttgart Neural Network Simulator

Program se skladé ze ¢tyt hlavnich komponent: jadro simuldtoru, grafické uziva-
telské rozhrani, davkovy simuldtor a kompildtor neuronovych siti. Jadro simulatoru
pracuje s vnitfnimi datovymi strukturami neuronovych siti a provadi s nimi veskeré
operace. Grafické uzivatelské rozhrani pracujici nad jadrem simulatoru, poskytuje
grafické znazornéni neuronovych siti a umoznuje ovladani bézici simulace [9].

Program kromé nékolika variant implementace vicevrstvé neuronové sité a algo-
ritmu backpropagation obsahuje velké mnozstvi jinych typt neuronovych siti a jejich
algoritmt uceni. Program také nabizi sirokou skalu moznosti analyzy neuronovych
siti véetné grafickych vystupt.

Mezi nejvétsi nevyhody programu lze jednoznacné zatadit ne priliS intuitivi

a dnes jiz zastaralé grafické rozhrani programu.

18



3.6 Porovnani uvedenych programi

A7 dosud se pro vyuku pouzival program BPSIM, ktery je napsan pro operacni
systém MS-DOS, proto jeho vykon na dnesnich strojich jiz neni optimdlni a program
navic permanentné vytézuje jedno jadro procesoru. Uzivatelské rozhrani programu
je i pres svou zastaralost dobre a prehledné zpracované a spolu s celkovou funkénosti
programu stale tvori prostredi pomérné vhodné pro vyuku neuronovych siti.

7 ostatnich uvedenych programi je pro vyuku a experimentovani nejvhodnéjsi
program Sharky Neural Network, jehoz pouziti je vsak limitovano tim, Ze je zameé-
fen pouze na klasifikaci dat do dvou tfid. Dalsim vhodnym kandidatem pro pouziti
ve vyuce je program JustNN. Program obsahuje dostatecné mnozstvi funkci a je
dobte ovladatelny, postrada vsak grafické znazornéni vystupu neuronové sité, jakym
je napriklad klasifika¢ni diagram, ¢i zobrazeni jednoho vystupu neuronové sité. Pro-
gramy Stuttgart Neural Network Simulator a Neural Network toolbox v Matlabu
implementuji velké mnozstvi funkci, které je vSsak pro vyuku nadbytecné. Ovladani

téchto programu je diky tomu a také diky jejich roztristénosti do velkého mnozstvi

vvvvvv
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4 PROGRAM NEURAL NETWORK CREATOR

Tato kapitola je vénovana programu Neural network Creator, ktery vznikl v ramci
této bakalarské prace. Prvni cast kapitoly popisuje Qt4 framework, jakozto hlavni
technologii pouzitou pti vyvoji programu. Druha ¢ast vysvétluje architekturu model-
view, na které je postaven jak Qt4 framework, tak i samotny program Neural network
Creator. TTeti cast kapitoly Tesi strukturu programu z programatorského hlediska.

Posledni kapitoly je vénovana popisu grafického uzivatelského rozhrani programu.

4.1 Pouzité technologie

Program je napsan v jazyce C++ s pouzitim Qt4 frameworku a vyvojového pro-
sttedi QtCreator. Qt4 je multiplatformni framework pro tvorbu aplikaci s grafickym
uzivatelskym rozhranim. Qt4 framwork je napsan v jazyce C++, ale je pouzitelny
i v jinych jazycich, jako jsou napriklad Java, Python, Ruby a dalsi. Mezi vyhody
tohoto frameworku patii jiz vySe zminéna prenositelnost mezi vétsinou pouzivanych
platforem (Windows, Linux, Mac a dalsi), velmi dobre zpracovand dokumentace,
vysoka produktivita prace, skvélé nastroje pro vyvoj (QtCreator), otevienost zdro-
jovych koédt nebo i jeho oblibenost u programatort.

Qt4 framework se skladd z moduli, které lze rozdélit do ¢tyt skupin. Do prvni
skupiny patii moduly pro vseobecny vyvoj softwaru, druhd skupina obsahuje moduly
pro préaci s nastroji Qt4 frameworku a tteti a ¢tvrtd skupina obsahuji dodatecné,
platformné zavislé moduly pro vyvojare pro Windows a pro Linux [1].

Pro vyvoj programu byly pouzity moduly QtCore, QtGui, QtXml, QWebKit,
QtOpenGL a QtTest. Modul QtCore obsahuje tridy obstaravajici zakladni pro-
gramu, ktera nesouvisi s jeho grafickym rozhranim. Funkcénost grafického rozhrani
obstarava modul QtGui, ktery je ve své podstaté rozsitenim modulu QtCore o po-
trebné tridy. Modul QtXml je pouzit pii nacitani a ukladani dat projektu do xml
soubort. Modul QWebKit obsahuje tridy pro zobrazovani a editaci webového ob-
sahu a v programu je pouzit k zobrazeni napovedy, vytvorené ve formé webové
stranky. Modul QtOpenGL je skupina trid obstaravajicich podporu OpenGL v Qt4
aplikacich. Posledni pouzity modul je modul QtTest obsahujici nastroje pro vyvoj
unit testl programu, véetné testi jeho grafického uzivatelského rozhrani. Pti vyvoji
nebyl pouzit zédny modul zavisly na konkrétni platformé [1].

Qt4 framework je pouzit pri vyvoji mnoha znamych projekti, jako jsou napriklad
multimedialni prehrava¢ VLC, linuxové desktopové prostredi KDE 4, komunikac¢ni
program Skype, 3D kreslici program Autodesk Maya, Google Earth, program na

kresleni plosnych spoji Eagle, virtualiza¢ni program VirtualBox a dalsich.
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4.2 Architektura model-view

Model-view-controller je architektura c¢asto pouzivand pro tvorbu programt s gra-
fickym uzivatelskym rozhranim. Architektura obsahuje tii hlavni objekty (obr. 4.1).
Prvnim objektem je model (aplikacni objekt), druhym objektem je pohled (view),
ktery se starda o grafickou reprezentaci dat uzivateli a poslednim objektem je Ta-
di¢ (controller), ktery 1ikd, jakym zptsobem reaguje uzivatelské rozhrani na akce

vykonané uzivatelem [3].

Uprava dat _ /Controller Akce uZivatele

User
(uzivatel)

Zmény dat View Zobrazeni dat
“\(pohled)

Obr. 4.1: Architektura model-view-controller [3][2]

Pokud zkombinujeme objekty view (pohled) a controller (fadi¢), vznikne archi-
tektura model-view (obr. 4.2). V této architektufe jsou data stile oddélena od zpi-
sobu jejich reprezentace uzivateli. Ziskame vsak jednodussi framework zalozeny na
stejném principu jako model-view-controller. Toto oddéleni dat od zplisobu jejich
reprezentace nam umoznuje vytvorit nové zpusoby zobrazeni a editace dat, aniz

bychom museli ménit datové struktury modelu [7].

Model Editace
(model) )

Vykreslovani Delegéat

)
View _
(pohled) Vykreslovani

Obr. 4.2: Architektura model-view [7]

Data

V Qt4 frameworku model komunikuje se zdrojem dat a poskytuje rozhrani pro
ostatni komponenty architektury. Zptsob komunikace modelu se zdrojem dat za-
visi na typu zdroje dat a konkrétni implementaci modelu. Pohled ziskava z modelu

indexy, které slouzi jako reference na jednotlivé datové polozky ulozené ve zdroji
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dat. Predavanim téchto indext do modelu muze pohled ziskat data ze zdroje dat.
Ve standardnich objektech typu pohled, delegat vykresluje polozky dat. Pokud do-
jde ke zméné datové polozky, tak delegat primo upozorni model s pouzitim indext
modelu a model zméni prislusna data ve zdroji dat [3].

Obecné tedy lze tici, ze model-view tridy nachézejici se v Qt4 frameworku lze
rozdélit do tii skupin: na modely, pohledy a delegaty. Pro kazdy z téchto objektii
existuji abstraktni t¥idy obsahujici spolec¢né rozhrani a v nékterych pripadech také
zakladni implementaci funkénosti. U abstraktnich t¥id se k dosazeni plné skaly funkc-
nosti pozadované ostatnimi komponentami predpokldada vyuziti mechanismu dédic-
nosti. Modely, pohledy a delegati mezi sebou komunikuji pomoci systému signéali
a slotu [3].

4.3 Struktura programu

Program je rozdélen do nékolika ¢asti (moduli), z nich kazdy nalezi do svého jmen-
ného prostoru. Nazvy jmennych prostorta byly voleny s ohledem na ¢innost modulu
a tridy programu byly do téchto jmennych prostorti umistény na zdkladé povahy
¢innosti, kterou vykonavaji.

Prvnim jmennym prostorem je jmenny prostor Application. V tomto jmenném
prostoru se nachazeji vsechny tiidy grafického uzivatelského rozhrani s vyjimkou dia-
logovych oken. Patii sem t¥ida hlavniho okna (Main Window) a t¥idy hlavnich editac-
nich widgetu (DatasetEdit Widget, TopologyWidget, LearningWidget, Dataset Test Wi-
dget, OutputGraphWidget) slouzici jako pohledy pro modely polozek projektu ze
jmenného prostoru ProjectData v architekture model-view, tentokrat na trovni pro-
gramu. Déle se zde nachazeji ttidy grafickych rozhrani uvitaci obrazovky a obrazovky
napovedy (WelcomeWidget, Help Widget) a také t¥idy mensich ¢asti grafického uzi-
vatelského rozhrani (LabelButton, LayerEditWidget, NetParamWidget, OpenedLis-
tltem, Plot1D, Plot2D, Plot3D a PlotCls).

Druhym jmennym prostorem, ktery se taktéz zabyva grafickym rozhranim je
jmenny prostor Dialog, ve kterém se nachazeji vSechny tridy dialogovych oken. Patii
mezi né dialog zobrazeny pri vytvareni nového projektu (NewProjectDialog) nebo
nové polozky projektu (FileNameDialog), dialog urceny k editaci nastaveni programu
(SettingsDialog) a dialog zobrazujici informace o programu (About Dialog).

Treti jmenny prostor, nesouci nazev NeuralNetwork obsahuje ttidy fesici proble-
matiku vicevrstvé neuronové sité a jejitho uceni. Jsou zde dveé abstraktni tridy (Abs-
tractMInNet, AbstractLrnAlg) slouzici jako rozhrani (interface) pro vSechny soucasné
i budouci implementace vicevrstvé neuronové sité a jejich algoritmu uceni. Dale tiida

MinNetSt, ktera je jednovlaknovou implementaci vicevrstvé neuronové sité, a tiida
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BpAlgSt, ktera je jednovldknovou implementaci ucicitho algoritmu backpropagation.
Trida LrnEngine se stara o spousténi uciciho algoritmu ve vedlejsim vlakné, aby bylo
mozné v prubéhu uceni vykreslovat ucici kfivku neuronové sité a cely program zi-
stal ovladatelny. Do tohoto jmenného prostoru patii také trida Dataset, kterd slouzi
jako datova struktura pro ukladani a editaci mnozin trénovacich ¢i testovacich dat
a tiida Neuron realizujici funkénost jednoho neuronu.

S tfidami z jmenného prostoru NeuralNetwork pracuji datové modely ze jmen-
ného prostoru ProjectData. Model DatasetEditModel dédi ttidu Dataset a dopliuje
ji o dalsi metody potiebné ke zobrazeni a editaci v ném ulozenych dat. Podobné tak
i model TopologyEditModel dédi t¥idu MinNetSt, takze kromé metod pro spravu to-
pologie, obsahuje také neuronovou sif samotnou, a to véetné vsech vah vstupt, biast
a prenosovych funkei neuront a jejich strmosti. Dalsi z modelt, LearningConfigMo-
del, se stard o nastaveni a spousténi procesu uceni a kromé nastavenych parametrii
uceni obsahuje také ucici krivku neuronové sité ziskanou v pritbéhu uceni.

K otestovani neuronové sité pomoci jeji aktivace a porovnani skuteénych vystupt
s pozadovanymi slouzi model DatasetTestModel. Neuronovou sit lze otestovat také
pomoci grafi jejich vystupt nebo pomoci klasifikacniho diagramu, k tomu slouzi mo-
del pojmenovany GraphTestModel. Posledni tii vyse uvedené modely (LearningCon-
figModel, DatasetTestModel, GraphTestModel) pracuji s modely DatasetEditModel
a TopologyEditModel jako s externimi datovymi zdroji.

Vsech pét datovych modelu (DatasetEditModel, TopologyEditModel, Learning-
ConfigModel, DatasetTestModel, GraphTestModel) dédi spole¢ného predka BaseMo-
del. Ten implementuje zakladni funkcénost spoleénou pro vsSechny datové modely
a zajistuje komunikaci s modelem projektu (Project), ve kterém jsou vSechny datové
modely editacnich obrazovek ulozeny.

Model Project umoznuje prejmenovavani a mazani modelt polozek projektu
v ném ulozenych a samoziejmé také vytvareni novych modeli. Program umoznuje
otevreni vice projekti najednou, modely projekti jsou ulozeny v modelu Workspace.
Model Workspace zajistuje podporu pro vytvareni novych projekti a otevirani a za-
virani stavajicich. Workspace také implementuje QAbstractltemModel, a slouzi jako
model pro stromové zobrazeni projektu (QTreeView).

Ctvrty jmenny prostor nazvany Parser obsahuje t¥idy DatasetMdlParser, Topo-
logyMdlParser, LrnConfMdlParser, DatasetMdlParser, GraphTestMdlParser a Pro-
jectParser, diky kterym 1ze modely polozek projektu i samotny model projektu ulozit
do xml souboru a opétovné ho z néj nacist. Vsechny tiidy v tomto jmenném prostoru
jsou realizovany s vyuzitim navrhového vzoru singleton.

Posledni jmenny prostor Test obsahuje tiidy unit testi (BpAlgStTest, Data-
setTest, LrnEngineTest, MinNetStTest, NeuronTest) k algoritmické ¢dsti programu

ze jmenného prostoru NeuralNetwork.
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Zbylé tiidy (Settings) a soubory zdrojovych kédu (Globaldef, NeuralNetCrea-
tor.cpp) nejsou prifazeny do zaddného jmenného prostoru. Trida Settings se stard
0 zapis a nacitani nastaveni programu ze systémovych registru (Windows) nebo z
konfigura¢niho souboru (Linux). Knihovna Globaldef se sklada z globalnich definic
typlt a nékolika pomocnych funkci. Soubor NeuralNetCreator.cpp obsahuje funkci

main, ve které dochazi k vytvoreni instance programu a jeho spusténi.

4.4 Grafické uzivatelské rozhrani programu

Grafické uzivatelské rozhrani programu bylo navrzeno tak, aby bylo snadno pocho-
pitelné pro uzivatele orientujiciho se v problematice, kterou se program zabyva, a to
az do takové miry, ze by tento uzivatel nemél mit potiebu ¢ist navod k pouziti a po
spusténi programu by s nim mél bez vétsitho problému pracovat. Grafické rozhrani
programu by mélo vyhovovat i pokrocilému uzivateli, ktery by s nim mél byt schopen
pracovat pohodlné, rychle a efektivné.

Jako inspirace pro rozlozeni ovladacich prvki a zplsob prace s programem po-
slouzilo vyvojové prostredi QtCreator, ve kterém je program vyvijen. Za povsimnuti
na jeho grafickém rozhrani stoji predevsim levy ovladaci panel, ktery zobrazuje, ve
které editacni obrazovce se uzivatel momentalné nachazi nebo kterou ¢innost zrovna
vykonava a umoznuje uzivateli se mezi témito obrazovkami a ¢innostmi pohybovat.

Grafické rozhrani programu Neural network Creator se sklada z vySe zminéného
levého panelu, vedle kterého je ve vSech obrazovkach s vyjimkou uvitaci obrazovky
a obrazovky napovédy umisténo stromové zobrazeni otevienych projekti, pod kte-
rym se navic nachdzi seznam momentalné otevienych soubortu. Zbytek okna pro-

gramu zapliiuje obrazovka pro praci s aktudlné otevienym modelem (souborem).

4.4.1 Hlavni menu programu

Hlavni menu (obr. 4.3) se sklada z nabidek Soubor a Ndpovéda. K vytvofeni nebo
otevieni projektu slouzi akce Novy projekt a Otevrit projekt z nabidky Soubor. V
této nabidce jsou dale akce Ulozit a Ulozit vse, které umoznuji ulozeni momentalné
otevieného modelu nebo ulozeni vSech neulozenych modeli. Akce Nastaveni otevie
dialog nastaveni programu. Akce Zauvrit zavie oteviené projekty a ukonc¢i program,
pokud jsou nékteré datové modely v projektu neulozené, tak bude uzivatel tazan,
zdali se maji ulozit.

Pomoci akce Ndpovéeda z nabidky Ndapovéda je mozné prejit na obrazovku na-
povédy. Na obrazovku napovédy lze prejit také pomoci levého ovladaciho panelu.
Kliknuti na akci O programu zobrazi dialog z informacemi o programu a kliknuti na

akci O frameworku Qtj zobrazi informace o pouzité verzi Qt4 frameworku.
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Soubor Napovéda

Mowy projekt Ctri+M Mapovéda F1
Otevfit projekt  Ctrl+0 0 programu

UloZit Ctrl+5 0 frameworku Qt4
UloZit vie

Mastaveni

Z awvrit Ctri+Q

Obr. 4.3: Hlavni menu programu

4.4.2 Uvitaci obrazovka

Uvitaci obrazovka (obr. 4.4) je navrzena takovym zptsobem, aby umoznila uzivateli
co nejrychleji zacit pracovat s programem. Pomoci prislusnych tlacitek lze zalozit
novy projekt nebo oteviit projekt stavajici. Pokud byl projekt neddvno otevien, je
mozné ho znovu oteviit kliknutim levého tlacitka mysi na jeho jméno v seznamu

nedavno otevienych projekti.

Soubor Napovéda

e v
" oA
e Neural network Creator ¥ -
ggé Back propagation simuldtor /@e-rrp(‘gf

pata /
Zaciname
Topologie

DNnW projekt

U OtevFit projekt
Aktivace
Neddvné projekty
G.:Eafy plotTest3D - jmedia/data/NeuralNetCreator/Project/plotTest3D/project. xml
gaussian - /mediafdata/NeuralNetCreator/Project/gaussian/project xml
xor - /media/data/NeuralhetCreator/Projector/project.xml
Napovéda

prediction - /media/data/NeuralNetCreator/Project/prediction/project.xml
classification - /media/data/NeuralNetCreator/Project/classification/project.xm!
classifTest - /media/data/NeuralNetCreator/Project/classifTest/project.xml
filter - /media/data/NeuralNetCreator/Project filter/project.xml

filter - /media/data/NeuralNetCraator/projectsfilterfproject.xml

plotTest2D - /media/data/NeurallNetCreator/Project/plotTest2D/project. xml

Obr. 4.4: Uvitaci obrazovka programu
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Po vytvoreni nového, nebo otevieni stavajicitho projektu program automaticky
prejde na obrazovku editace trénovacich a testovacich datovych mnozin. K otevieni
zédného souboru (modelu) vsak zatim nedojde, misto toho bude zobrazena obra-
zovka s napisem 'Zadny soubor nebyl otevien’. K otevieni souboru a jeho editaci je
treba kliknout na jeho nazev ve stromovém zobrazeni projektu.

Do uvitaci obrazovky se lze kdykoli vratit pomoci tlacitka Vitejte umisténého
na levém panelu. Pomoci tohoto panelu je mozno se pohybovat mezi jednotlivymi
obrazovkami programu. Tlac¢itka na tomto panelu jsou sefazena podle predpoklada-
ného pribéhu tvorby neuronové sité, ktery zacina tvorbou trénovacich a testovacich
dat a pokracuje pres volbu topologie, uceni a konci u testovani naucené neuronové

sité.

4.4.3 Editor trénovacich a testovacich dat

Editor datovych mnozin (obr. 4.5) je realizovan tabulkou, kde jsou jednotlivé vzory
umistény v radcich. Nazev radku udava, zdali jde o vstup nebo vystup a o kolikaty
vzor se jedna. Naptiklad pro vstupy neuronové sité v druhém vzoru plati nézev
fadku In 2 a pro vystupy plati ndzev Out 2. Cislo sloupce znamen4 &slo vstupu

nebo vystupu neuronové sité.

Soubor Napovéda

epred\ct\uh ?

Projekty = & ystupy: 4 @ O wystupy:1
classification 1 2 3 a 5 6 7 8 9 10 A
prediction
v [ Data pro uéeni a testovani In1/0,8511 2500 Chetht] (eheleld @
outl 0
iest . In2 0,808 0,5878 0,309 0
v w Topolagle neuronove sité 0,309
prediction (ol 22 AL
v & Uceni (nastaveni) In 3 0,5878 0,308 ] -0,309
5 zz"‘“““” sinou dat out 3 -0,5878
A vace mnozinou dai
e in 4 0308 0 -0.3089 -0.5878
b Grafy vystupl Out 4 -0,809
er o In5 0 -0,309 -0,5878 0,809
> gaussian
>~ plotTest3D Out 5 -0,8511
In 6 -0,309 -0.5878  -0.808 -0.9511 L]
I out 6 -1
i In7 -0,5878  -0,809 -0,9511 1
| out 7 -0,9511
crang In 8 -0,809 -0,8511 1 0,9511
- Out & -0,809

In9 -0,8511 = -0,9511 -0,809
Napovéda Out 9 -0,5878
Inl0 -1 -0,9511 -0,809 -0,5878
Out 10 -0,309
Oteviené soubory In11 -0,8511 -0.809 -0.5878 -0,309
[ prediction QL
In12 -0,809 -0,5878 -0,308 o
Out 12 0,309
In13 -0,5878 -0.309 ] 0,308
Qut 13 0,5878
In14 -0,309 o 0,308 05878
Out 14 0,809
In15 0 0,308 05878 0,809
Qut 15 0,9511
In 16 0,309 0.,5878 0,808 09511
out16 1
In17 0,5878 0,808 09511 1

Qut 17 0,9511

< 1< >

Obr. 4.5: Editace trénovacich a testovacich dat
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Na hornim panelu je tfeba nastavit pocet vstupi a vystupli neuronové sité, pro
kterou bude trénovaci ¢i testovaci mnozina dat urcena a pocet vzort v této mnoziné.
Bunky, které neodpovidaji nastavenému poctu vstupi, vystupii a vzora v mnoziné
dat jsou zasedlé, a neni mozné je editovat.

Mezi levym ovladacim panelem a tabulkou pro editaci datové mnoziny se na-
chazi stromové zobrazeni otevienych projektt a seznam otevienych soubori. Ote-
vieny projekt lze v jeho stromovém zobrazeni editovat pomoci kontextového menu,
vyvolaného kliknutim pravého tlacitka mysi na nékterou z polozek. Podle trovné
a typu polozky bude zobrazeno prislusné kontextové menu.

Seznam otevienych soubort je umistén pod stromovym zobrazenim otevienych
projekti a zobrazuje ndzvy momentalné otevienych souborti (modelit) ve vSech pro-
jektech. Kliknutim na néktery ze zobrazenych nazvi lze prejit k editaci prislusného
modelu. Neulozené modely jsou v tomto seznamu oznaceny hvézdickou.

Stromové zobrazeni otevienych projektl a seznam otevienych souborti jsou spo-
le¢né ovladaci prvky pro vsechny editacni obrazovky, tj. pro vsSechny obrazovky

programu kromeé uvitaci obrazovky a obrazovky napovédy.

Seznam ovladacich prvki:

1. Pocet vstupi neuronové sité, pro kterou je mnozina dat urcena
Pocet vystupt neuronové sité, pro kterou je mnozina dat urcena
Pocet vzort v mnoziné dat

Nézev pravé editované mnoziny dat

Tlac¢itko ukoncujici editaci oteviené mnoziny dat

Vstupni vektor vzoru (zelené podbarveni)

NS e e

Vystupni vektor vzoru (¢ervené podbarveni)

4.4.4 Editor topologie

Editor topologie (obr. 4.6) je slozen ze tii ¢asti. Hlavni ¢éasti je samotna editace
topologie, kde jsou graficky znazornény vsechny existujici vrstvy neuronové sité.
Novou vrstvu, ktera nahradi soucasnou vystupni vrstvu lze pridat pomoci tlacitka
Pridat na hornim panelu (4). Tlacitko Duplikovat (5) vytvori duplikat oznacené
vrstvy a tlacitko Odstranit (6), oznac¢enou vrstvu smaze. Vrstvu (7) lze oznadit
kliknutim levého tlac¢itka mysi.

Pocty neuronti v téchto vrstvach je mozné ménit zménou hodnoty ve vstupnim
poli s ndzvem Pocet neurond (1). Déle je mozné vrstvu duplikovat nebo smazat,
nezavisle na tom, zdali je oznacend, pomoci tlacitek Duplikovat (2) a Odtranit (3).

Pod samotnou editaci topologie se nachazi tabulka zobrazujici jednotlivé vahy,

biasy a strmosti prenosové funkce neuronii v oznacené vrstve. Protoze vstupni vrstva
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pouze preposila vstupy neuronové sité na vstupy neuront v dalsi vrstvé, tak nema
zadnou prenosovou funkci, jeji bias je nulovy a vahy vsech vstupti maji hodnotu 1.
Na pravé strané obrazovky se nachazi panel, ve kterém je mozné nastavit pre-
nosovou funkei neuront v neuronové siti, provést ndhodnou inicializaci vah, biasu
a strmosti prenosovych funkci neuront. Panel také zobrazuje informace o topologii
neuronové sité, jako je pocet vstupt, vystupi, vrstev, neuront a vah. Stejny panel
se nachdzi i v obrazovce zabyvajici se u¢enim neuronové sité (obr. 4.7 a 4.8).
Nahodné hodnoty vah, biasti a strmosti jsou generovany na zakladé zadaného
seedu. To znamend, ze pokud bude zadana stejnd hodnota seedu a stejny roz-
sah nahodnych cisel, bude pro stejnou topologii vygenerovana shodnéa sekvence

pseudonahodnych ¢isel.

Soubor Napovéda

Projekty = ® 1 pfidat N Duplkovat ‘g Odstranit circle X
v- classification

e v~ @ Data pro uceni a testovani Vlastnosti neuronové sité —
vite]t Az Potet neuront; || -) DUPIkoVat | ynang g circle
- v 4 Topologie neuronové sité [2] vystupni vrstva: R d e
2 [+] 3\; odstranit PFenas, fee: | Unarni sigmoid v

v & Uceni (nastaveni)
circle Nasataveni nahodnych vah

3 Aktivace mnozinou dat —
-1 Grafy vystuphi @ @ Seed: 2257 )
circle it Pocet neuront: [.) Duplikovat
Topolagie | prediction [1] vnitini vrstva: - Min: -0,500000 0
6 ¢! % odstranit
> xor 15 EsEEmE 00 @
T et @ Max: (0,500000 0
My |’ plotTestap Nastavit néhodné vahy
s Pocet neuronti: [*,) Buplikovat Nastaveni nghodného biasu
3 [0] vstupni vrstva: O B
Aktivace 2 S| % odstranit || Seed: (2452687 $
it Min: -0,300000 )
Graig Max: (0,300000 Q
Nastavit ndhodny bias
Napovéda

Nastaveni nahodnych strmosti

Seed; 964874 ]
Otevrené soubory Min: | 1,150000 <
% circle Max; '1,500000 0

Nastavit nahodné strmosti

v
[1] wnitfnf vrstva:

Strmost i Bias Vahal i Vaha2
Neuron 1 |1.47396 -1,82849 823473 -10.4581
Neurcn 2 | 1.38747 -3.4949 -9.84533 10.6323
Neurcn 3 |1.30115 -1,.50507 -0.797649 -0.817654
Neurcn 4 | 1.21466 13.0505 -10.7082 -9.20452
Neurcn 5 |1.47834 -0.0866269 1.70615 -3.68389
Neurcn 6 | 1.39185 6.92592 -11.10681 -9.0114

Obr. 4.6: Editace topologie neuronové sité

Seznam ovladacich prvki:

Pocet neuronti ve vrstvé
Duplikovat vrstvu

Odstranit vrstvu

Pridani vrstvy do topologie
Duplikovat oznacenou vrstvu

Odstranit oznacenou vrstvu

N GO W

Grafické znazornéni vrstvy
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4.4.5 Uceni neuronové sité

Pomoci obrazovky uceni (obr. 4.7 a 4.8) muzeme nastavit a ovlddat proces uceni
neuronové sité. Nejprve je nutné zvolit neuronovou sit, kterd bude trénovana, a k ni
prislusnou mnozinu trénovacich dat. Déle je mozné zvolit implementaci algoritmu
uceni, nastavit koeficient uceni, maximalni pocet iteraci algoritmu, maximalni cas
uceni a chybu sité, pri které bude uceni zastaveno.

Tlac¢itky umisténymi na hornim panelu lze ovladat proces uceni. Pokud je zvolena
neuronova sit a trénovaci mnozina dat, tak je mozné spustit uceni pomoci tlacitka
Start (1). Bézici uceni lze zastavit tlacitkem Stop (2). Tlacitko Reset (3) vycisti ucic
krivku neuronové sité a inicializuje tuto sif ndhodnymi vahami, biasy a strmostmi
prenosovych funkci neuronti.

Pod nastavenim parametri u¢eni (4) a (5) se nachézi uéici kfivka neuronové
sité, ktera se v pribéhu uceni pravidelné aktualizuje. Do grafu je mozné pridavat
jiné pribéhy uceni pomoci kontextového menu, které se zobrazi po kliknuti pravého
tlac¢itka mysi na plochu grafu.

Panel umistény piimo nad grafem chyby sité zobrazuje aktualni iteraci uceni,
uplynulou dobu uceni a celkovou chybu sité. Na jeho pravém konci se nachézeji
tlacitka Graf (6) a Tabulka (7) pro volbu zobrazeni ucici kiivky nebo tabulky chyb

jednotlivych trénovacich vzoru.

Soubor Napovéda

Projekty = & p start & Stop & Reset circle X
7 v- classification N B B = —
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Vitejte v & Topologie neuronove sité Algoritmus uéeni: | Back propagation (jedno vlakno) v d e
circle P Pfenos. fce: | Unarni sigmoid v
P Neuronova sif; circle "
v & Uceni (nastaveni)
Trénovaci dataset: circle v Nasataveni ndhodnych vah
3 Aktivace mnozinou dat p —
ps i i, Seed: 2257
vk g:flg vystupd Nastaveniugeni’ ¥
Topologie i o v E <
i g;sdlctmn Koeficient ueni: | 0,300000 Q By -0:500009 s
" Max: 0,500000 &
> gaussian Maximalni chyba: 0,025000 ) = M
> plotTest3D o B Nastavit nahodné vahy
Maximalni poéet iteracl 50000 [+]
|z Maximalni éas ugeni; (15000 ms ¢l Nastaveni nahodného biasu
AIEEE 2 (G Seed: 4452687 £y
i wzl Cas: iLE 0‘0249899 Graf 'Tabulka Min: -0,300000 o)
Grafy ‘ oy
i 5.01 Max: 0,300000 []
’ Nastavit nahedny bias
Napovéda 4.51
Nastaveni ndhodnych strmosti
4.01
Seed: 964874 <&
Otevrené soubory c 331 Min: (1,150000 (3]
h
4 circle¥ Ioa Max: | 1,500000 ey
& circlex
a Nastavit nahodné strmosti
v 2.5
¥y Informace o neuronové siti
H 2
E Vrstvy |3
E 1.5 Vstupy |2
1 istupy | 2
Neurony 8
-0t vahy. (32
]
o 622.1 1244.2 1866.3 2488.4 3110.5 3732.6 4354.7 4976.8 5598.9 6221
Iterace

Obr. 4.7: Uéeni neuronové sité - ucici krivka
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Soubor Napovéda
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Otevfené soubory Pt7 errs | 6.71199e-05  0.00759595 |-0.00759595  0.991251 0.00874879 Rl L 1=0000 <
% circle* Pt8errs  7.86223e-05 0.00823872  -0.00823872  0.990547 0.00945347 Max: [1,500000 )
& circle¥ ,
Ptoerrs  0.000807942 0.972877 00271232 0.0296684 0.0296684 T
Ptl0 errs 0.00193307  0.957726 00422737  0.0455968  -0.0455968
Ptll errs  0.000685378 0.97501 00249897  0.027318 -0.027318 .
Informace o neuronové siti
Ptl2 errs |0.00153728  0.962339 0.037661 0.0406965  -0.0406965
Ptl3 ers 0.00264978  0.0482327  -0.0492327  0.946374 0.0536257 Vrstwy, (3
Ptl4 errs 000393054  0.0601953  |-0.0601953  0.934903 0.0650969 Vg B
PtlS errs 0.00210014  0.043783%  -0.043783%  0.952217 0.0477833
Ptl6 errs |0.00268779  0.0496008  |-0.0496008  0.946006 0.0539938 Vistupy: |2
Ptl7 errs 0.00144958  0.963501 0.0364994  0.0395851  -0.0395851 e @
Ptl8 errs 0.00193444  0.957725 0.0422749  0.0456258  -0.0456258 )
Ptlg errs 0.00146212  0.963324 0.036676 0.0397382 | -0.0397382 vahy (32
Pt20 errs | 0.000526195  0.97821 00217897  0.0240333  -0.0240333

Obr. 4.8: Uceni neuronové sité - tabulka chyb vzort

Po kliknuti na tlac¢itko Tabulka (7) se zobrazi tabulka chyb jednotlivych tréno-
vacich vzort a hodnot jednotlivych vystupt a jejich chyb. Program taktéz prejde do
rezimu krokovani.

Tlacitko Start zméni ndzev na Krok a spousti uceni vzdy pouze na jednu iteraci
pfes vSechny trénovaci vzory. Po ukonceni procesu uceni, tzn. jedné iterace (kro-
kovéni) nebo i vice iteraci (bézné uceni), dojde k prepocitani tabulky s vyuzitim
neuronové sité se zménénymi vahami. Tabulka se rovnéz prepocita pri resetu ucent,

kde taktéz dochézi ke zméné vah v neuronové siti.

Seznam ovladacich prvki:

1. Start uceni nebo krokovani uceni

Zastaveni béziciho uceni

Reset uceni a neuronové sité

Vybér algoritmu uceni, neuronové sité a mnoziny dat
Nastaveni parametri uceni

Tlacitko pro zobrazeni ucici kiivky

Tlacitko pro zobrazeni tabulky chyb vzorta

P NSO W

Udici kiivka sité nebo tabulka chyb vzort
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4.4.6 Testovani sité mnoZinou dat

Tato obrazovka, zobrazena na obrazku 4.9, umoznuje otestovani neuronové sité mno-
zinou testovacich dat, staci pouze zvolit nauc¢enou neuronovou sit (1) a prislusnou
mnozinu testovacich dat (2), kterd je po jejim vybrani automaticky zobrazena v ta-
bulce, nachazejici se v horni ¢asti obrazovky. Po zvoleni prislusné testovaci mnoziny
dat je automaticky vypocitana tabulka chyb umisténa ve spodni ¢asti obrazovky.

Réadky této tabulky odpovidaji jednotlivym vzortim z datové mnoziny. V prvnim
sloupci jsou zobrazeny chyby téchto jednotlivych vzori. V dalsich sloupcich tabulky
se nachazeji hodnoty jednotlivych vystupt neuronové sité a absolutni hodnoty jejich
chyb. Tabulku chyb je mozné prepoéitat pomoci tlacitka Start (3).

Soubor Napovéda

Projekty = & Neuronova sit: prediction o v Testovaci dataset: test e v prediction X

va > dlassification 1 2 3 4 5 : 6 : 7 : 8 : 9 10 A
fad v~ prediction =
v“t fr: v [ Data pro uéeni a testovani In10.8511 0.809 (HEEE (eh=ih)
e prediction outl 0
EEY test o In 2 0,808 0,5878 0,308 0,000796. L]
I=E v & Topologie neuronové sité
Data prediction Out 2 -0.309
v- & Ufenl (nastaveni) In 3 0.5878 0,309 0,000796... -0,31369
‘l‘i"z‘"c““” At Out 3 -0,5878
- vace mnozinou aai
Topolagie prediction In 4 0,309 0,000796... -0.31369  -0,584627
Vs Grafy vystupli Out 4 -0,809
joxor In5 0,000796.. -0,31369 | -0,584627 |-0,816222
>-gaussian
> plotTest3D out5 -0,9511
In6 -0,31369  -0,584627 |-0,816222 -0,95313
out 6 -1
In7 -0,584627 -0,816222 |-0,95313  -0,073449
i Qut 7 -0,9511
Grafy Ing -0,816222 -0,95313 |-0,873449 -0,93789
out 8 -0,809
N9 -0,95313  -0,873449 |-0,93769  -0,800845
Napovéda Out 8 -0,5878 ~
In10 -0,973449 -0,93769 | -0.800845 -0,577652 i
< 1< >
P Start (L TIERWEN 0.00218163 )M Cas dopredného sifeni: EEEELN ) |
Otevfené soubory 9 = e 6
- i Pter Outl ° Qutlerr ® -
3 prediction Ptl errs | 3.14814e.. 0.000793.. -0.00079..
Pt2 errs  1.10084e.. -0.313692 0,004652...
Pt3 errs  5.03066e.. -0.584628 -0.00317..
Ptd errs  2.60833e.. 0.816223 0.007222.
Pt5errs  2.08086e.. -0.95313  0.0020302
Pt6 errs  0.000352.. -0.973448 -0.0265513
Pt7 errs  8.99158e.. 0.93769  -0.0134101
PtBerrs  3.32673e.. -0.800843 -0.00815.. I
Ptgerrs  5.15149e.. -0.57765 -0.0101504
PtLO errs  3.70867e.. -0.317612 0,008612...
Ptll errs  0.000106.. -0.0145912 0.0145912
Ptl2 errs 0.000118.. 0,293587 0.0154126
Pt13 errs 0.000226.. 0566503 0.0212974 °

Obr. 4.9: Testovan{ neuronové sité mnozinou dat

Seznam ovladacich prvki:

1. Vybér neuronové sité k otestovani
Vybér testovaci mnoziny dat
Tlac¢itko na prepocitani tabulky

Celkova chyba neuronové sité

AN e

Primérna vybavovaci doba v nanosekundéch
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4.4.7 Vystupni graf neuronové sité

Tato obrazovka nam umoznuje nechat si vykreslit rizné druhy vystupnich graft
neuronové sité. Vykreslovani graft je feSeno pomoci OpenGL. K vykresleni grafu je
nejprve nutné zvolit neuronovou sit, jejiz vystupni graf chceme vykreslit. Dale pak
zvolit, pro jaky vystup neuronové sité se ma graf vykreslit.

Pri zvoleni nultého vystupu bude vykreslen klasifika¢ni diagram. Typ grafu zob-
razujici vybrany vystup neuronové sité je zavisly na poctu vstupii neuronové sité.
Vykreslovani grafi je mozné pouze pro neuronové sité s jednim, dvéma a tremi vy-
stupy. Pozadovany graf bude vykreslen po stisknuti tlacitka Vykreslit na hornim
ovladacim panelu.

Prvnim typem grafu je klasifika¢ni diagram (obr. 4.10). Kazdému vystupu neuro-
nové sité je pridélena jedna barva. Potom je pro kazdy bod grafu pomoci klasifika¢ni
funkce urcen vystup s nejvyssim vyznamem a bod je podle toho obarven prislusnou
barvou, vznikne tak plocha rozdélena do barevnych oblasti.

Program pouziva klasifika¢ni funkci hledajici vystup s nejvyssi hodnotou. U to-
hoto typu grafu je mozné na hornim panelu zvolit mnozinu dat, jejiz body budou
v grafu nasledné zobrazeny. Pro vykresleni klasifika¢niho diagramu musi mit neuro-

nova sit prave dva vstupy.

Soubor Napovéda
Projekty = & p \ykreslit Neuronova sit: circle v Vystup: 0 2 Testovaci dataset: circle v circle X

<

r classification

F 3 v [ Data pro uéeni a testovani
circle

v- & Topologie neuronové sité
circle

v Uceni (nastaveni)
circle

vitejte

§Z Aktivace mnoZinou dat
v Grafy vystupli

Topologie [BY prediction
>~ xor

>~ gaussian
> plotTest3D

Napovéda

Scrnes <TcAao

Otevfené soubory
I circle

I xor

I« gaussian

I testl

o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Prvni vstup

Obr. 4.10: Klasifika¢ni diagram
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Soubor Napovéda

Projekty = & p \ykreslit Neuronova sit: gaussian v Vystup: 1 gaussian X

dassification

prediction 1

xor

gaussian

v [ Data pro uéeni a testovani
gaussian

v & Topologie neuronové sité
gaussian

v & Uceni (nastaveni)
gaussian

Topologie v FE Aktivace mnoZinou dat 0.6
gaussian

v I Grafy vystupli

vitejte

Cvovow

-

plotTest3D

napovéda

Scrncs

-0.2
Otevrfené soubory
I+ gaussian

Obr. 4.11: Zavislost vystupu na jednom vstupu

Pokud je zvolen konkrétni vystup a neuronova sit ma jen jeden vstup, bude vy-
kreslen graf zavislosti hodnoty vystupu na hodnoté vstupu (obr. 4.11).
Hodnoty na osach grafu jsou v rozsahu od 0 do 1 nebo od -1 do 1 podle zvolené
prenosové funkce neuront.

P1i zvoleni neuronové sité se dvéma vstupy je vykreslen graf (obr. 4.12), kde na
vodorovné ose je hodnota prvniho vstupu, na svislé ose je hodnota druhého vstupu a
barva plochy znamena hodnotu zvoleného vystupu. Cerna barva znamens hodnotu
0, ¢ervena barva znamena +1 a modra -1.

Pro neuronovou sit se tfemi vstupy je vykreslen trojrozmérny graf (obr. 4.13),
na jehoz osach lezi hodnoty jejich vstupti. Krychli grafu otd¢ime pohybem mysi
pii stisknutém levém tlacitku. Rez krychli provadime pohybem mysi ve vertikalnim
sméru pri stisknutém pravém tlacitku. Zobrazeni uvedeme do puvodniho nastaveni
pomoci prislusné akce v kontextovém menu zobrazitelném dvojklikem pravého tla-
¢itka mysi na plochu grafu.

Pomoci kontextového muzeme kazdy graf ulozit do souboru jako obrazek typu
png. Grafické zobrazeni jednoho vystupu u neuronové sité s jednim vstupem je navic

mozné ulozit jako soubor csv a otevtit ho napriklad v Excelu.
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Soubor Napovéda

Projekty = & p \ikreslit Neuronova sit: xor v Vystup: 1 xor X
>~ classification
>~ prediction
v xor
v~ B Data pro uéeni a testovani

xar

v & Topologie neuronové sité
¥or

~- & Uceni (nastaveni)

i £|E Aktivace mnozinou dat
Topologie w12 Grafy vystupli

v

gaussian
plotTest3D

v

Aktivace

napovéda

Scrus <TE-mo

Otevrfené soubory

[ wor

I~ gaussian

o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Prvni vstup

Obr. 4.12: Zavislost vystupu na dvou vstupech

Soubor Napovéda

Projekty = & p \ikreslit Neuronova s 5 v Vystup: 1
*
VitEl gaussian
plotTest3D
v [ Data pro uéeni a testovani
testl
v & Topologie neuronové sité
testl
v & Uceni (nastaveni)
testl
ZE Aktivace mnoZinou dat
v 1y Grafy vystupli

Aktivace

Napovéda

Otevfené soubory

[ wor
[+ gaussian
[ testl

0azl

z (0az1)

Y (0azl)
_— e .

0azl

X (0az1)

Obr. 4.13: Zavislost vystupu na tirech vstupech
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4.4.8 Program bez otevienych soubort a projekti

Obrazovka s napisem Zddnyj soubor nent otevren (obr. 4.14) bude zobrazena v pifpa-
dech, zZe se uzivatel kliknutim na levy panel dostane na obrazovku urcenou k editaci
nékterého typu modelu (souboru) v projektu, od kterého ale neni zadny otevien. V
takovém pripadé je tfeba néjaky model (soubor) oteviit nebo v projektu vytvorit
pomoci kontextového menu zobrazeného po kliknuti pravého tlac¢itka mysi na nazev
kategorie ve stromu projektu.

Pokud neni otevien zadny projekt, je treba néjaky oteviit nebo vytvorit novy.
To 1ze udélat pomoci hlavniho menu programu, tlacitka Nowvy projekt na uvitaci

obrazovce nebo pomoci kontextového menu ve stromovém zobrazeni projekti.

Soubor Napovéda
Projekty -

Otevreneé soubory

Obr. 4.14: Program bez otevienych soubort a projekti

4.4.9 Napovéda

Népovéda (obr. 4.15 a 4.16) je realizovana formou webové stranky zobrazené v okné
programu. Hlavni ¢ast napovédy je navod k obsluze programu s popisem jeho grafic-
kého uzivatelského rozhrani. Dalsi ¢asti napovédy maji vyukovy charakter. Obsahuji
zéklady teorie neuronovych siti (neuron, vicevrstva neuronova sit, algoritmus bac-
kpropagation) a nékolik vyukovych piikladi véetné vypracovaného reseni.
Jednotlivé ovladaci prvky grafického rozhrani programu jsou popsany s vyuzitim

tooltipl, které se zobrazi pri zastaveni kurzoru nad nékterym z téchto prvki.
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Soubor Napovéda

Napovéda programu Neural network Creator

D'ah Obsah ngj ady oOvladani 8 pi fy Teorie ych siti

Ovladani programu

Topologie
Hlavni menu programu

Strom projektu a levy ovladaci panel
Seznam otevienych soubortd

Uvitaci obrazovka

Editor trénovacich a testovacich dat

Editor topologie

Ugenineurcnové sité

Testovani sité mnoZinou dat

Vystupni grafy neuronové sité

Program bez ctevienych souborl a projektd

Aktivace
e
Grafy

?

e ® e o e e s e e .

Napovéda

Ukazkoveé priklady

Dopfedné §ifeni signalu
Adaptace vah

Vypoéet chyby sité
Logicka funkce XOR
Klasifikace dat
Aproximace funkce
Predikce 8asové fady
Rekonstrukce signalu -
Literatura

D A A B Y

Teorie neuronovych siti

Neuron A

a DV afunkes naurann

.
<

Obr. 4.15: Napovéda programu - obsah

Soubor Napovéda

Aproximace funkce
Vitejte Pou#iti neuronové sité k aproximaci je velmi &iroky pojem, protoze véechny pfedchozi i nasledujici pfiklady je mo#né
povaZovat za specifické pfipady aproximace funkce. V pfikladu zabyvajicim se toute tématikou budeme za aproximaci
povaZovat nahradu matematické funkce nebo prolozeni naméfenych hodnot funkei [1].

Data
Zadéni
Vicevrstvou neuronovou siti realizujte aproximaci Gaussovy funkce, kterd byla modifikovdna pro zobrazeni na osach
Topologie s rozsahem od -1 do 1. Jako pfenosovou funkei neurenii pouzifte bindrni sigmoidu. K aproximaci funkce pouzifte
maximalné 15 bod{ patficich do rozsahu od -1 do 1.

flz) =2 1
Reseni
Problém je Fesitelny vicevrstvou neuronovou siti s jednim vstupem, jednim vystupem a jednou vnitini vrstvou se Sesti
Gr;fv neureny. Dle zadani byla jake pfencsové funkce vech neuronl v siti nastavena binarni sigmoidni funkce.
7 K aproximaci Gaussovy kiivky bylo zvoleno 13 bodl (viz tabulka 2). Dvanacty a tfindcty trénovaci vzor byl pfidan kvlli
H zmenéeni chyby hodnoty funkce v bod& 0 na ose x. Velkd chyba vtomto bod& vznika, protofe vétina bodl ve trénovaci
Napovéda mnoziné dat leii podstatné nize nez bod na vrcholu Gaussovy kfivky. Z toho plyne, ze chybu v tomto bodé lze

minimalizovat spravnym navrhem trénovaci mnoziny dat, zejména pfidanim vice bod( v oblasti kolem bodu 0 [1].

Kosficient ueni o byl nastaven na hodnotu 0,3965. Pro inicializaci neurcnové sité nahednymi hodnotami vah, biast a
strmosti pfenosovych funkei neuron( byly penechany wychozi hodnoty seedl a rozsahl, s wyjimkou strmosti
pfenosovych funkei neuronll, které byly vygenerovany v rozsahu od 1 do 3. UZeni bylo zastaveno pii poklesu chyby D
vystupu sité pod 0,001. Usici kfivka neuronové sité je zobrazena na obrazku 7.

Inl1|Outl |Tn2|Out2|In3|[Outl|In4|Out4|Ins |Out 5
-1 | -0.9998 | <08 | -0.9937 | -06 | -0.9217 | -0.4 [-0.5261| -0,2 | 0.3954
In6 | Out 6 |[In7 | Out 7| In8 [ Out 8 [In 9|Out 9|In 10|Out 10

1] 1 02 03954 | 04 ]-0,5261) 0.6 [-0.921T| 0.8 |-0.9937
In 11|Out 11 |In 12|Out 12|In 13|Out 13| - - - -
1 -0.9998 | 0,05 | 09555 | -0.05 [ 0,9555 - - - -

Tab. 2: Aproximované body Gaussovy kfivky

Gaussova funkce aproximovand neurenovou siti je zobrazena na obrazku 8. Z grafu je patrné, Ze nejvétsi chyba vystupu
neuronové sité lezi podle predpokladu v bodé 0, také je vidét, Ze aproximovana nahrada je mirné nesymetricka.

Obr. 4.16: Napovéda programu - vyukovy piiklad
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5 VYUKOVE PRIKLADY

Tato kapitola je vénovana prikladtim do vyuky. Prvni priklad ukazuje aktivaci neuro-
nové sité zadanym vstupem. Dalsi priklady obsahuji ukazky jedné iterace algoritmu
backpropagation a vypocétu chyby sité. Ostatni ptriklady jsou vypracovany v pro-
gramu Neural network Creator a prakticky demonstruji moznosti neuronové sité pri
klasifikaci, aproximaci, predikei a filtraci Sumu.
5.1 Dopredné Sireni signalu

Tento ptiklad ukazuje proces aktivace neuronové sité, tj. postupné siteni vstupniho

signalu od vstupni vrstvy k vystupni.

Zadani

Vypocitejte hodnoty vystupt vicevrstvé neuronové sité s jednim vstupem, dvéma

vystupy a topologii zndzornénou na obrazku 5.1.

w3 w3
Vystupni vrstva (3): —Olgy <02

2 2 2

W Y1 wW

Vnitini vrstva (2): —0-1—>@ Y2 @ <N02
2

Vstupni vrstva (1): @

Obr. 5.1: Neuronova sif s topologii 1-2-2

Hodnoty vah a biast neuronii v siti jsou

wg, = 0,561 wi, = —1,852
wi, = —2,327 w}, = 0,025
wi o = 1,239 wi 5 = 0,956
wiQ = 0,121 wg’l = —3,726
wy, = 3,653 wh, = 0,884
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Prenosova funkce neuronti je unipolarni sigmoida

flz) = (5.1)

Na vstup neuronové sité byl priveden signal o hodnoté

T = 0,223

= v rd
Reseni
Neuron v prvni vrstvé pouze preposila n-ty vstup neuronové sité na vsechny n-té

vstupy neuronti v prvni skryté vrstve, takze plati
YL =1 (5.2)

P1i vypoctu hodnot vystupt prvni skryté vrstvy nejprve vypocitame vnitini poten-
cidly neurontt N? a N2

?Jim = w(2),1 + wil g (5.3)

Yiin = 0,561 — 2,327 - 0,223 = 0,042

yg,m = wg,Q + w%g ! (5.4)

Y3 = 1,239+ 0,121 - 0,223 = 1,266
Takto ziskané vnitini potencidly neuronti dosadime do jejich prenosovych funkci,
¢imz ziskame jejich konec¢né vystupy

y? = £(0,042) = = 0,51

1 + ¢—0.042
yg = f(1,266) =

K ziskani vystupu celé neuronové sité postupujeme obdobnym zptisobem, na vstup

1+ e 1266 0,78
vystupni vrstvy privedeme signal, ziskany z vystupt vrstvy predchozi. Nejprve vy-
pocitame vnitini potencidly neuront
yim = wg,l + wil : y% + wg,l : y% (5.5)
yim = 3,663 — 1,852 - 0,51 4+ 0,025 - 0,78 = 2,728
yg,m = wg,? + wig : ?/% + w%g : y% (5.6)
Y in = 0,956 — 3,726 - 0,51 4 0,884 - 0,78 = —0,255

Vystupy celé neuronové sité potom jsou

yi =y = f(2,728) = — 0,939

1+ e—2,728

ys = yo = f(—0,255) = — 0,437

1+ 0,255

38



5.2 Adaptace vah

Tento priklad prakticky demonstruje jednu iteraci algoritmu backpropagation na
jednom trénovacim vzoru, a to véetné dopredného siteni vstupniho signalu a adap-

tace vah po vypoctu chybového faktoru d.

Zadani

Vypoctéte zmény hodnot vah neuroni v neuronové siti na obrazku 5.2 po jedné

iteraci algoritmu backpropagation.

fY1
w3
Vystupni vrstva (3): <2l
2 2
BARTWINNG
2 2
Ly . Woa W52
Vnitrni vrstva (2): —= -
2 2
X1 X1

Xy

Vstupni vrstva (1):

Obr. 5.2: Neuronova sit s topologii 1-2-1

Pocateéni hodnoty vah a biast neuront v siti jsou

wg, = 0,561 wi, = 0,746
wi; = 0,992 wi, = 0,398
wg o = 0,147 wh, = 0,812
wi, = 0,228

Pocitejte s hodnotou koeficientu uceni
a=2,5
Mnozina trénovacich dat

T ={S,,T;} (5.7)
Sy =10,95], Ty = [0,05]

Prenosova funkce neuronti a jeji derivace

flz) = (5.8) flz)= ——— (5.9)
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Reseni
Pro vypocet chybovych faktorti pomoci zpétného siteni chyby je nejdrive nutné
vypocitat hodnoty vystupt neuronti vnitini i vystupni vrstvy. Nejdiive vypocitame

vystupy vnitini vrstvy
yi = f(wi, +wiy-x1) = f(0,561+0,992-0,95) = f(1,503) = 0,818  (5.10)
Y3 = f(why +wiy-a1) = f(0,147 + 0,228 - 0,95) = f(0,364) = 0,59 (5.11)

Pro zjisténi vystupu sité dosadime vypoctené hodnoty vystupti vnitini vrstvy na

vstupy neuronu vystupni vrstvy

Y1 = f(wg,1 + w?@ : y% + w§,1 : yg) (5.12)
y1 = f(0,746 + 0,398 - 0,818 + 0,812 - 0,59) = f(1,551) = 0,825

Nyni jiz mizeme prejit k vypoctu chybovych faktorii. Nejprve vypocitame chybovy

faktor pro neuron ve vystupni vrstve
5% = (ti —w) - f/(wg,l + wi1 ?/% + w%J : ?J;) (5.13)
82 = (0,05 — 0,825) - f/(0,746 4 0,398 - 0,818 + 0,812 - 0,59)
8 = —0,775- f'(1,551) = —0,775- 0,144 = —0,112

Déle s vyuzitim chybového faktoru vystupni vrstvy zpétné sitime chybu a vypoci-

tame chybové faktory neuronii ve vnitini vrstveé

(5 - W, 1) (w?) 1+ wi1 - T) (5.14)
= (—0,112-0,992) - /(0,561 + 0,992 - 0,95) = —0,017

(5 * Wa, 1) (woz +wi2 - 11) (5.15)

= (—0,112-0,228) - /(0,147 + 0,228 - 0,95) = —0,0063

Kdyz zname chybové faktory neuront, tak muizeme vypocitat hodnoty piirtstki

jejich vah a biasti. Rychlost zmény vah je zavisla na koeficientu uceni «

Awg, = -6 =25--0,017 = —0,043 (5.16)
Awl; =a- 072y =25--0,017-0,95 = —0,0404 (5.17)
Aw?, =a-82=25--0,0063 = 0,016 (5.18)
Awiy=a- 632 =25-—-0,0063-0,95= 0,015 (5.19)
Awfy =6 =25--0112 = —-0,28 (5.20)
Auwf ) =a-6-y7 =25--0,112-0,818 = —0,229 (5.21)
Awy, =a- 67 -y; =2,5-—0,112-0,59 = —0,165 (5.22)
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5.3 Vypocet chyby sité

Chyba vystupu neuronové sité slouzi jako kritérium, které ndm dovoluje posoudit,
jak dobfe je neuronova sif naucena. Umoznuje ndm sledovat pritbéh uceni neuronové

sité a nasledné kontrolu jeji funkcénosti pri aktivaci testovaci mnozinou dat.

Zadani

Vypocitejte chybu vystupu vicevrstvé neuronové sité se tremi vystupy. Chybu lze

vypocitat podle vzorce [10]
q 1 n 9
E = Z 5 Z (yi,k — ti,k:) (523)
Pozadované vystupy neuronové sité pro prvni a druhy trénovaci vzor jsou
T1 - [1,0,0], TQ - [0,0, 1]
Realné vystupy neuronové sité pro prvni a druhy trénovaci vzor jsou

Y1 =[0.923,0.092,0.125], Y5 = [0.139,0.035, 0.896]

Reseni

Nejprve vypocitame parcidlni chybu pro prvni trénovaci vzor

1 & 1
By = 2 > Wik —tix)? = B ((Yl,l —T11)* 4+ (Y12 — Th2)? + (Y13 — T1,3)2) (5.24)
k=0
1
B = ((0,923 —1)% 4 (0,092 — 0)? + (0,125 — 0)2) = 0,015

Déle vypocitame parcialni chybu pro druhy trénovaci vzor

1 & 1
Ey = 3 > ik —tix)? = 2 ((Y21 —T21)* + (Yoo — To2)? + (Yo — T2,3)2) (5.25)
k=0

1
By = 3 ((0,139 = 0) + (0,035 — 0)” + (0,896 — 1)*) = 0,0157

Celkovou chybu neuronové sité ziskame sumaci parcidlnich chyb vypoctenych pro

jednotlivé trénovaci vzory
q
E=> E =E +E (5.26)

i=0
E = 0,015+ 0,0157 = 0,0307
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5.4 Logicka funkce XOR

Tento priklad byl ptivodné vypracovan jako jeden z testii implementace algoritmu
backpropagation v programu Neural network Creator. Pti jeho vypracovavani by se

meél uzivatel seznamit s ovladanim programu.

Zadani

Realizujte logickou funkci XOR pomoci vicevrstvé neuronové sité, a pro tuto sit

zobrazte graf jejiho vystupu.

Reseni

Pro feseni problému byla zvolena neuronova sit se dvéma vstupy, jednim vystupem a
jednou vnitini vrstvou o ¢tyrech neuronech. Experimentalné uréend hodnota koefici-
entu uceni o = 6 zajistuje dostatec¢né rychly priibéh uceni, ktery vsak stale zlistava
monoténni (obr. 5.3). Pro generovani ndhodnych vah, biasii a strmost{ pfenosovych

funkci neuront byly ponechany vychozi hodnoty seedt a rozsahii.

06- Ucici kfivka neuronové sité - logicka funkce XOR

0,5
0,4
0,34
0,2+

Chyba vystupu sité

0,14

0 T T T T T 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 50 100 150 200 250 300 : 350 400 450 500 550 600 650 700
terace

Vystup neuronoveé sité - logicka funkce XOR

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

mEHneS SSITEaD

0.2

0.1

1] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Prvni vstup

Obr. 5.3: Udici krivka neuronové sité a graf vystupu naucené sité
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5.5 Klasifikace dat

Klasifikace dat je oblast, ve které jsou dnes neuronové sité nejvice pouzivany. Klasi-
fikaci dat muze byt bindrni rozhodovani typu ano / ne nebo t¥idéni dat do nékolika
typovych trid. Ttidéni dat podle priznaki je mozno pouzit napiiklad v oblasti po-

¢itacového vidéni, k rozpoznavani objektu s jiz uréenymi hodnotami piiznaki [5].

Zadani

Navrhnéte topologii neuronové sité a jeji trénovaci mnozinu dat tak, aby neuronova
sit klasifikovala vstupy do dvou t¥id podle obrazku 5.4. Jednotlivé klasifikacni tridy

odpovidaji jednotlivym vystupiim neuronové sité.

0
0 025 05 075 1

Obr. 5.4: Pozadovany klasifikacni diagram

Reseni
K realizaci pozadované klasifikacni funkénosti byla zvolena neuronova sit se dvéma
vstupy, dvéma vystupy a jednou vnitini vrstvou o Sesti neuronech, tato sif byla tré-

novana mnozinou dat uvedenou v tabulce 5.1, jeji body jsou také zobrazeny v kla-

sifika¢nim diagramu.

1]2 1 2 1 2 1 2

In 1/0,5|0,2 Iné6| 0,7 | 0,5 In 11/0,775| 0,35 In 16| 0,35 | 0,65

Out1| 1|0 | Out6| O 1 |[|Out 11| 1 0 ||Out 16| 0 1

In 210,5/0,8 In7{ 0,3 | 0,5 In 12/ 0,65 {0,225| In 17|0,775| 0,65

Out2/ 110 Out 7| 0 1 Out 12| 1 0 Out 17| 1 0

In 3/0,2/0,5 In 8| 0,5 | 0,3 In 13| 0,65 | 0,35 In 18|0,225| 0,35

Out 3|10 Out 8| 0 1 Out 13| 0 1 Out 18| 1 0

In 4/0,8]0,5 In 9]0,225] 0,65 In 14| 0,65 | 0,65 In 19| 0,65 |0,775

Out 4| 1|0 | Out9| 1 0 ||Out 14| 0 1 [[Out 19| 1 0

In 5/0,5/0,7|| In 10| 0,35 |0,775|| In 15| 0,35 | 0,35 In 20| 0,35 |0,225

Out 5| 0| 1 ||Out 10| 1 0 ||Out 15| 0 1 [[Out 20| 1 0

Tab. 5.1: Mnozina trénovacich dat pro priklad klasifikace dat
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Ucici krivka neuronové sité - klasifikace

Chyba vystupu sité
n
[&)]
|

0 T T T T T T T T T I T I 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500
lterace

Obr. 5.5: Udicl kifivka neuronové sité - klasifikace

Déle byl zvolen koeficient uceni o = 0,35. Seed pro generovani ndhodnych vah
neuront byl nastaven na hodnotu 2257. Strmosti prenosovych funkci neuronti byly
vygenerovany v rozsahu od 1,15 od 1,5. Ostatni seedy a rozsahy byly ponechany
na vychozich hodnotach. Uceni bylo zastaveno pti poklesu chyby vystupu sité pod
0,025. Ucici krivka je zobrazena na obrazku 5.5.

Po dokonceni uceni byl pro neuronovou sif vykreslen klasifika¢ni diagram, ktery
je zobrazeny na obrazku 5.6. Lepsiho vysledku by bylo mozné dosdhnout napiiklad
naucenim neuronové sité na hrubsi trénovaci mnozinu a jejim naslednym doucenim

na jemnéjsi trénovaci mnozinu.

Klasifika¢ni diagram neuronové sité

mErne wTEaD

L] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Prvni vstup

-

Obr. 5.6: Vysledny klasifikacni diagram
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5.6 Aproximace funkce

Pouziti neuronové sité k aproximaci je velmi Siroky pojem, protoze vsechny pred-
chozi i nésledujici priklady je mozné povazovat za specifické pripady aproximace
funkce. V prikladu zabyvajicim se touto tématikou budeme za aproximaci povazo-

vat ndhradu matematické funkce nebo prolozeni namérenych hodnot funkei [5].

Zadani

Vicevrstvou neuronovou siti realizujte aproximaci Gaussovy funkce ktera byla mo-
difikovana pro zobrazeni na oséch s rozsahem od -1 do 1

flz)y=2-" —1 (5.27)

Jako prenosovou funkci neuronii pouzijte bipolarni sigmoidu. K aproximaci funkce

pouzijte maximalné 15 bodu patticich do rozsahu od -1 do 1.

ReSeni

Problém je fesitelny vicevrstvou neuronovou siti s jednim vstupem, jednim vystupem
a jednou vnitini vrstvou se Sesti neurony. Dle zadani byla jako prenosova funkce
vSech neuront v siti nastavena bipolarni sigmoidni funkce.

K aproximaci Gaussovy krfivky bylo zvoleno 13 bodu (tab. 5.2). Dvanécty a
trinacty trénovaci vzor byl pridan kvili zmenseni chyby hodnoty funkce v bodé 0 na
ose x. Velka chyba v tomto bodé vznika, protoze vétsina bodu ve trénovaci mnoziné
dat lezi podstatné nize nez bod na vrcholu Gaussovy kfivky. Z toho plyne, ze chybu
v tomto bodé 1ze minimalizovat spravnym navrhem trénovaci mnoziny dat, zejména
pridanim vétstho poctu bodu v oblasti kolem bodu 0 [5].

Koeficient uceni o byl nastaven na hodnotu 0,3965. Pro inicializaci neuronové
sité nahodnymi hodnotami vah, biast a strmosti prenosovych funkci neuront byly
ponechany vychozi hodnoty seedli a rozsahti, s vyjimkou strmosti prenosovych funkci
neuronti, které byly vygenerovany v rozsahu od 1 do 3. Uceni bylo zastaveno pri

poklesu chyby vystupu sité pod 0,001. Ucici kiivka neuronové sité je zobrazena na
obrazku 5.7.

Inl1 | Outl | In2 | Out2|In3|Out3 |In4/Out4|In5 | Outb
-1 1-0,9998 | -0,8 |-0,9937 | -0,6 |-0,9217|-0,4 |-0,5261| -0,2 | 0,3954
In6 | Out6 | In7 | Out77 | In8 | Out 8 [In 9| Out 9 |In 10|Out 10
0 1 0,2 10,3954 | 0.4 |-0,5261| 0,6 (-0,9217| 0,8 |-0,9937
In 11{Out 11|In 12|Out 12|In 13|Out 13| - - - -
1 -0,9998 | 0,05 | 0,9555 | -0,05 | 0,9555 | - - - -

Tab. 5.2: Aproximované body Gaussovy krivky
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Gaussova funkce aproximovand neuronovou siti je zobrazena na obrazku 5.8.
7 grafu je patrné, ze nejvétsi chyba vystupu neuronové sité lezi podle predpokladu

v bodé 0, také je vidét, ze aproximovana nahrada je mirné nesymetricka.

Ucici kfivka neuronové sité - aproximace Gaussovy funkce

Chyba vystupu sité

0 I I I | | | | | I I 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200
lterace

Obr. 5.7: U¢ici kiivka neuronové sité - aproximace Gaussovy funkce

Aproximovand a skute¢na Gaussova funkce

—— Aproximovana nahrada
—— Gaussova funkce

Vystup neuronové sité

I I I
-1 -0,8 -0,6 -0,4 -0,2 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Vstup neuronové sité

Obr. 5.8: Gaussova funkce aproximovana neuronovou siti
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5.7 Predikce casové rady

Potieba predvidat budouci hodnoty v ¢asové tadé je velice bézny problém, at uz se
jedna o predpoved pocasi nebo predpovéd pohybii cen akcii ¢i jinych ekonomickych
déji. Vyuziti neuronové sité ma tu vyhodu, ze nemusime volit zadny matematicky
model predikce. Sta¢i nam jen predlozit neuronové siti mnozinu dat a ona sama si

zvoli svij vlastni model, ktery vétsinou odvede dobrou praci [5].

Zadani

Navrhnéte, naucte a otestujte vicevrstvou neuronovou sif, kterd bude na zakladé

predchozich ¢tyt bodu predpovidat nasledujici bod sinusového pribéhu

f(z) = sin(mx) (5.28)

Reseni
Neuronova sit zvolena pro feseni zadaného tkolu ma c¢tyri vstupy, jeden vystup
a vnitini vrstvu o tfech neuronech. Vstupy sité reprezentuji znamou c¢tverici bodu
sinusové funkce, podle které se bude predpovidat hodnota patého, jiz neznamého
bodu.

Trénovaci mnozina dat zobrazena v tabulce 5.3 je sestavena z pétic bodi lezicich
na zadané funkci tak, ze prvni ¢tyti body predstavuji vstup sité a paty bod jeji
vystup. Postupnym posunem po ose X o hodnotu 0,1 bylo vytvoreno vsech 21 tré-

novacich vzorn.

1 2 3 4 1
In1 | 00511 | 0,8090 | 0,5878 | 0,3090 || Out 1 | 0,0000
In 2 | 0,8090 | 0,5878 | 0,3090 | 0,0000 || Out 2 | -0,3090
In 3 | 05878 | 0,3090 | 0,0000 | -0,3090 || Out 3 | -0,5878
In 4 | 0,3090 | 0,0000 | -0,3090 | -0,5878 || Out 4 | -0,8090
In 5 | 0,0000 | -0,3090 | -0,5878 | -0,8090 || Out 5 | -0,9511
In 6 | -0,3090 | -0,5878 | -0,8090 | -0,9511 || Out 6 | -1,0000
In 7 | -0,5878 | -0,8090 | -0,9511 | -1,0000 || Out 7 | -0,9511
In 8 | -0,8090 | -0,9511 | -1,0000 | -0,9511 || Out 8 | -0,8090
In 9 | -0,9511 | -1,0000 | -0,9511 | -0,8090 || Out 9 | -0,5878

In 10 | -1,0000 | -0,9511 | -0,8090 | -0,5878 || Out 10 | -0,3090

In 11 | -0,9511 | -0,3090 | -0,5878 | -0,3090 || Out 11 | 0,0000

In 12 | -0,8090 | -0,5878 | -0,3090 | 0,0000 || Out 12 | 0,3090

In 13 | -0,5878 | -0,3090 | 0,0000 | 0,3090 || Out 13 | 0,5878

In 14 | -0,3090 | 0,0000 | 0,3090 | 0,5878 || Out 14 | 0,8090

In 15 | 0,0000 | 0,3090 | 0,5878 | 0,8090 || Out 15 | 0,9511

In 16 | 0,3090 | 0,5878 | 0,8090 | 0,9511 || Out 16 | 1,0000

In 17 | 0,5878 | 0,8090 | 0,9511 | 1,0000 || Out 17 | 0,9511

In 18 | 0,8090 | 0,9511 | 1,0000 | 0,9511 || Out 18 | 0,8090

In 19 | 0,9511 | 1,0000 | 0,9511 | 0,8090 || Out 19 | 0,5878

In 20 | 1,0000 | 0,9511 | 0,8090 | 0,5878 || Out 20 | 0,3090

In 21 | 0,9511 | 0,8090 | 0,5878 | 0,3090 || Out 21 | 0,0000

Tab. 5.3: Trénovaci data pro predvidani sinusového pribéhu
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Jako prenosova funkce neuronti v neuronové siti byla nastavena bipolarni sigmo-
ida. Koeficient uceni o byl nastaven na hodnotu 1. Ostatni volby byly ponechany
na vychozich hodnotéach.

Naucena neuronova sit byla otestovana predvidanim jedné periody sinusové funkce.
Body ziskané predchozim predvidanim byly zpétné predkladany neuronové siti, ktera
s jejich vyuzitim predvidala dalsi body. Priibéh sinusové funkce ziskany predvidanim
a prubéh idealni, jsou zobrazeny v grafu na obrazku 5.9.

Na obrazku 5.10 je zobrazen rozdil hodnot predvidaného a realného pribéhu,

ktery se vzristajicim poctem predvidanych bodi stoupa.

Realny a pfedvidany sinusovy pribéh
1,0- q

0,8- -

0,6 - 5
—*— Predvidany pribéh
0,4~ —%— Redlny pribéh 7

0,2 - -

0,0

-1,0+ | i | | n | | | | \

-1 -0,8 -0,6 -0,4 -0,2 0 X 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Obr. 5.9: Redlny a predvidany sinusovy prubéh
Odchylka pfedvidaného sinusového pribéhu od realného

0,04 - .
0,03 - il
0,02 - il

0,01 - f

>.
0,00 X 2

S

-0,01 - .

-0,02 - g

-0,03 | | | | n i i | | |

-1 -0,8 -0,6 -0,4 -0,2 0 X 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Obr. 5.10: Odchylka predvidaného sinusového prubéhu od realného
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5.8 Rekonstrukce signalu

V tomto pripadé je neuronova sit navrzena tak, aby reprodukovala sviij vstup jako

vvvvvv

zvysujici kvalitu obrazu a filtrace Sumu ze signala [5].

Zadani

Navrhnéte a vytvorte jednoduchy filtr pro rekonstrukei signaltt na obrazku 5.11.
Kazdy ze signali popiste deviti vzorky. Vytvorte pouze jeden filtr, ktery bude pra-

covat s obéma signaly a tento filtr otestujte poskozenymi signdly dle vasi tvahy.

Pilovity pribéh Obdélnikovy pribéh

0,75 0,75
0,5 0,5

0,25 0,25

Obr. 5.11: Zadané signaly pro tvorbu filtru

ReSeni

K vypracovani tlohy byla zvolena neuronova sif s jednou vnitini vrstvou se ¢tyfmi
neurony, deviti vstupy a deviti vystupy. Pocet vstupti a vystupii neuronové sité
odpovida poctu vzorkt zadaného signalu.

Neuronova sit byla trénovana tak, aby reprodukovala sviij vstup jako svij vystup.
Byly vytvoreny dva trénovaci vzory, pricemz hodnoty vstupt i vystupu v téchto
vzorech jsou shodné a odpovidaji hodnotam bodi na zadanych prabézich.

Pred zacatkem uceni byla provedena inicializace neuronové sité ndhodnymi hod-
notami vah, biasi a strmosti prenosovych funkci neuront s pouziti vychoziho nasta-
veni programu. Uceni bylo ukonc¢eno pti dosazeni maximalni chyby sité o hodnoté
0,001. Koeficient uc¢eni v byl ponechan na prednastavené hodnoté 0,5.

Naucena neuronova sit byla otestovana poskozenymi signaly podobného tvaru
jako signaly zadané (obr. 5.11). Z grafi na obrazku 5.12 je patrné, ze pro pilovity
i obdélnikovy pribéh doslo ke znacnému zlepseni. Naopak u konstantniho signélu
doslo ke zna¢nému zkresleni. Toto zkresleni je zptisobeno tim, zZe neuronova sit je

naucena pouze na filtraci pilovitého a obdélnikového signalu a konstantni signal
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se snazi v ruznych bodech upravit na signal obdélnikovy nebo pilovity. Tomuto
problému lze predejit pridanim dalsich trénovacich vzori, které neuronovou sit nauci

filtrovat konstantni signal.

Pilovity signal pred filtraci a po filtraci

—— Vstupni signal
—>— Signal po filtraci

0,75
0,5
>
0,25
0
0 0,13 0,25 0,38 0,5 0,63 0,75 0,88 1
X
Obdélnikovy signal pred filtraci a po filtraci
1
—<— Vstupni signal
0.75 —>— Signal po filtraci
0,5
>
0,25
0 N
0 0,13 0,25 0,38 0,5 0,63 0,75 0,88 1
X
Konstantni signal pred filtraci a po filtraci
1
—— Vstupni signal
—¢— Signal po filtraci
0,75
NUEVAN /N
>
0,25
0
0 0,13 0,25 0,38 0,5 0,63 0,75 0,88 1
X

Obr. 5.12: Signaly pted filtraci a po filtraci neuronovou siti
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6 ZAVER
Hlavnim cilem prace bylo vytvofeni programu pro vyuku, ktery umoznuje navrh,
uceni a testovani vicevrstvych neuronovych siti s algoritmem uceni backpropagation.
Dalsim cilem prace je souhrn teorie pouzité pti vyvoji tohoto programu a tvorba
prikladt do vyuky.

V prvni kapitole jsem provedl rozbor teorie nutné pro vyvoj programu. V prvni
¢asti teoretického rozboru jsem popsal funkci jednoho neuronu a jeho nejbéznéji
pouzivané prenosové funkce pii u¢eni pomoci algoritmu backpropagation. V rozboru
jsem dale vysvétlil funkci vicevrstvé neuronové sité a princip fungovani algoritmu
backpropagation.

Pro ucely vyuky a jako ndhradu starsiho programu BPSIM jsem v ramci této
bakalarské prace vytvoril program Neural network Creator. Rozvrzeni grafického
uzivatelského rozhrani a princip jeho ovladani je inspirovan vyvojovym prostredim
QtCreator. Vzniklo tak dostatecné komplexni, moderni a pritom stale velmi pre-
hledné grafické rozhrani, které je vhodné jak pro vyuku a experimentovani, tak i pro
praktické pouziti.

Na rozdil od ostatnich programi (viz reserse v kapitole 3), ma Neural network
Creator prehlednou spravu projektt, diky které muze uzivatel pracovat i s vétsim
poctem datovych mnozin a neuronovych siti. Program také nabizi moznosti grafic-
kého zobrazeni vystupu pro neuronovou sit s jednim az tremi vstupy a klasifika¢niho
diagramu pro neuronovou sit se dvéma vstupy. Soucasti programu je také rozsahla
napovéda, ktera obsahuje teoretické zaklady potiebné pro praci s programem, navod
k ovladani programu a vyukové priklady véetné jejich feseni.

Vyrukové priklady jsem navrhl pro ticely vyuky se zamérenim na praktické ovéreni
teoretickych znalosti vicevrstvych neuronovych siti a jako ukazku moznosti vyuziti
programu. Prvni tii priklady doplnuji teorii a ukazuji vypocet vystupu neuronové
sité, adaptaci vah pomoci algoritmu backpropagation a vypocet chyby vystupu sité.
Zbylych pét priklada bylo vypracovano v programu Neural network Creator a de-
monstruje moznosti pouziti vicevrstvé neuronové sité.

V budoucnosti planuji vytvoreni webovych stranek, kde bude mozné stdhnout
aktualni verzi programu, véetné jeho dokumentace. Zdrojové kody programu budou
zverejnény ve formé git repozitare. Planovan je také preklad napovédy do anglického
jazyka a vytvoreni instaldatoru programu pro operac¢ni systém Windows a instalac-
nich bali¢ki pro vybrané distribuce Linuxu.

V planu je také vyuziti technologii OpenCl nebo CUDA pro zrychleni uceni, pri-
dani dalsich typt graf umoznujicich zobrazit vystupy neuronovych siti urc¢enych k
predikci casové Tady ¢i klasifikaci dat a implementace vétsiho mnozstvi automatic-

kych testi programu.
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