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Souhrn

Tato diplomova priace se zabyvd popisem oboru umélé inteligence, jeji strukturou,
historickym vyvojem a jejimi nejvyznamnéjSimi osobnostmi. Velkd pozornost je
vénovana neuronovym sitim, kde autor popisuje matematicky neuron a jeho zapojeni
do neuronové sité. Neuronové sité jsou v diplomové praci, rozdéleny podle druhti a jsou

u nich popsany nejvyznamné;jsi charakteristiky a nejcastéjsi moznosti vyuziti.

Druhd cast diplomové prace se zabyva ndvrhem, realizaci a popisem softwarového

produktu PETRA.

Klicéova slova

Uméléd inteligence, neuron, neuronova sit, perceptron, uceni s ucitelem, algoritmus

zpétného Siteni chyby, grafické uzivatelské rozhrani

Summary

The thesis deals with a description of a field of an artificial intelligence, its structure,
historical development and its most important personalities. Great attention is given to
neural networks, where the author describes the mathematical neuron and its integration
into neural networks. Neural networks are in the thesis divided by species and they
describe the most important characteristics and the most common posibility of an usage.
The second part of the thesis describes the design, implementation and description of a

PETRA software product.
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Uvod

1  Uvod

Neuronové sité patii do védniho oboru, ktery je jiz zndm od pocatku poloviny
20. stoleti, avSak diky neudspéchiim, které vyzkum zpocatku provazel, nedoslo v této
dob¢ k masivnimu roz$ifeni. Velky zdjem o né pfiSel aZ okolo konce 20. stoleti, kdy se
objevila nova vina zdjmu o tuto problematiku. Nebylo to dilem ndhody, ale pfispélo
k tomu hned nékolik divodi. Prvnim a dileZitym krokem byla obnova diivéry v tuto
oblast, kterd byla ziskdna objevenim novych uéicich algoritmil a dal§ich vyznamnych

objevl v této oblasti.

Druhym vyznamnym vlivem, ktery dopomohl k zvySeni zdjmu o neuronové sité je
hledani odpovédi na pozadavky spolecnosti. S vyvojem lidské kultury, dochdzi
i ke zvySovani poZadavkd na vypocetni stroje a jejich schopnosti. Obecné jizZ
spolecnosti nepostacuje nalézat teSeni pro otdzky, které jsou presné¢ popsédny. Lidé

hledali a hledaji vychodiska, jak vyftesit takové tikoly, které nejsou piesn¢ definovany.

Dalsi divod, ktery vedl ke zvySeni zdjmu o neuronové sité je podle nazoru autora ten,
Ze Clovek chtél vidy pomoci dostupnych prostredkii vytvoftit tzv. ,,umélého clovéka*,
tedy takovou véc, kterd by byla schopnd samostatné uvaZovat a vykondvat ukoly
bez jeho zdsahu. Zde miiZeme fici, Ze neuronové sité¢ a cely obor umélé inteligence
podporuje svymi charakteristikami tyto myslenky. Tento divod zvyraznuje jesté fakt,
Ze neurony, tak jak jsou navrZeny, se snaZi o to, aby se co nejvice podobaly neuroniim

v téle Zivych organismu.

Tyto a jest¢ dalsi vyznamné divody jen piispivaji ke zvySené pozornosti o tuto
problematiku. AniZ bychom si to uvédomovali, tyto systémy nds zacinaji obklopovat
v kazdodennim Zivoté. Jako pifikladnou ukdzku mulZeme uvést napf. systémy,
které slouzi pro predikci spotfeby domadcnosti, tepla a energie, pro ekonomické

progndzy, pro piedpovédi pocasi, rozeznani feci, obrazii a dalsi.



Uvod

Predikce sloZitosti softwarovych produktl patii svymi charakteristikami do oblasti
tézko algoritmizovatelnych problémi, tedy takovych, které nelze presné matematicky
definovat. Je to zplisobeno tim, Ze pii vytvareni softwarovych produkti mtiZze vzniknout
mnoho rtiznych faktort, které budou mit vliv na celkovou dobu realizace produktu.
Tyto faktory se mohou odliSovat jak svou vyznamnosti, tak i svou strukturou, vzdy pro

urcitou oblast, at’ uz podnik ¢i vyrobni odvétvi.

Pro predikci sloZitosti softwarovych produkti existuje mnoho metod (napr. Borm,
COCOMO, Function Points)[1], ptesto se nadm nabizi otizka, zda by nebylo

v 266 Voo 2

,vyhodnéjsi“ a ,,spolehlivéjsi* pouZit neuronovy piistup k feSeni této problematiky.



Cile prdace a metodika

2  Cile prace a metodika

2.1 Cile prace

Prvnim cilem diplomové prace je popsat oblast um¢lé inteligence, vytycit jeji hlavni
sméry a poukdzat na nejdulezit&js$i historické milniky a osobnosti, které se nejvice

podileli na utvareni prostfedi v oblasti umélé inteligence.

Druhym cilem je zaméfeni se na neuronovy pfistup. V tomto tkolu se autor prace snazi
popsat zdkladni teoretickd vychodiska o neuronu a neuronovych sitich a shrnuje

zakladni matematické modely pouzivané pro uc¢eni neuronovych siti.

Tretim cilem je popsat oblasti, ve kterych je vhodné pouzivat neuronové sité. Pro tyto

oblasti uvést i nejvhodn¢jsi typy pouzivanych neuronovych siti.

Ctvrtym cilem diplomové price je na zdkladé informaci ziskanych
z naplnéni predeslych cili prace, najit vhodnd vychodiska pro realizaci programu

PETRA.

Patym cilem této diplomové price je popsat realizovany program PETRA, jeho
aplikacni Casti a uZivatelské rozhrani. V tomto tkolu se autor price snazi popsat
své poznatky a piinosy, které béhem realizace a zdkladniho testovani programu PETRA

zjistil a ziskal.

Poslednim cilem je popsani moZnosti, které v programu PETRA Ize dosihnout

a autortiv pohled na neuronové sit¢, jejich hodnoceni a budouci vyvoj.
2.2 Metodika prace

Pro kapitolu tfi autor zvolil tyto dvé metody ekonomického zkoumdni:

= metoda abstrakce - jeji mysSlenkou a podstatou je vylouceni ndhodnych
a zbyteCnych skutecnosti. Cilem této metody je vznik uceleného souboru
skutecnosti, které davaji do vzdjemného vztahu podstatné, a pro urcitou

informaci, vyznamné souvislosti,
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* metoda analyzy - jejim tkolem je rozklad celku na mensi Casti a u téchto Casti

zachytit vécné prvky, vztahy a vlastnosti, které dany systém, jako celek,
nejvice ovliviiuji. Tato metoda se vyskytuje v mnoha rozliSnych formach a autor
pouzil pro vypracovani této prace klasifikacni a systémovou analyzu. Cilem
klasifikani analyzy je roztfidéni skuteCnosti do skupin podle vyraznych
a charakteristickych znakid. Cilem systémové analyzy je zkoumadni sloZit&jsich
systémt, zachyceni jejich cild, struktury fungovani a jejich vztahu k vnéjSimu

okoli.

Pti zpracovani diplomové price byl zvolen nésledujici postup feSeni:

uvod préace je vénovén historii umélé inteligence jako celku. Poté je oblast um¢lé
inteligence rozd¢lena do dil¢ich oblasti. Jednotlivé dil¢i oblasti um¢lé inteligence
jsou popsany dle historického vyvoje a jsou zde zminovany dulezité osobnosti
téchto védnich oblasti,

s w7

velkd cast tieti kapitoly se zabyva neuronem a neuronovymi sitémi. JelikoZ neuron
a neuronové sit¢ jsou zdkladnim pilitem pro kapitolu ctyfi, je vySe uvedené
problematice ~ vénovdna  velkd  pozornost.  Autor  popisuje  neuron
podle matematického hlediska a hledd podobnosti s fyziologickymi hledisky
neurontl v Zivych organismech. Po popsdni matematického modelu neuronu jsou
dile rozebirdny moznosti uceni neuront a jejich zapojeni do neuronovych siti.
Neuronové sit¢ jsou dale pak rozd€leny podle zdkladnich charakteristik,
které vychazi pfedevSim z jejich topologii. Autor prace popisuje zdkladni druhy siti

a u nich se zabyv4 jejich topologii a zpisobem ucent,

zaver tieti kapitoly je vénovan praktickému vyuZziti neuronovych siti. V této ¢asti
prace jsou popsany zdkladni oblasti, kde byly GspéSn¢ nasazeny neuronové sité.
U kazdé z téchto oblasti se autor prace snazil popsat zndmy systém, ktery je v dané

oblasti pouZivan,

na uvod c¢tvrté kapitoly je predstaven program PETRA a autor uddva davody,
pro¢ se rozhodl pravé pro tento program. Déle jsou popsany zdkladni cile pfi tvorbé
programu PETRA, které byly autorovi zadany. Zbytek této kapitoly se zabyva
realizaci programu PETRA. Autor nejdiive popisuje aplikacni ¢ast jazyk ve kterém

byl program vytvofen, znalostni bazi a zdkladni parametry programu. Velkou Cast

10
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pozornosti vénuje grafickému uZivatelskému rozhrani. Z grafického uzivatelského
rozhrani jsou pak vybrany zdkladni oblasti. U jednotlivych oblasti jsou popsany
zékladni ovlddaci prvky. Kde je to vhodné, autor piidal piiklady s ndzornymi

ukazkami.

zavér prace je vénovan programu PETRA (PErcepTRon Artifical inteligence).
Autor prace uvadi mozZnosti nasazeni programu PETRA v praxi a pfidava vlastni
hodnoceni tohoto softwarového feSeni (ddle uvedeno pod pojmem program). Poté
autor hodnoti neuronové sité jako celek a pfidava svij vlastni dsudek, ktery si
pfi realizaci neuronovych siti vytvoril. Konec kapitoly je vénovan moZnému

budoucimu vyvoji neuronovych siti.

11
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3 Uvod do umélé inteligence a zhodnoceni jejiho

praktického vyuziti

3.1 Historie umélé inteligence

Ve vyzkumu a vyvoji inteligentnich systému 1ze od pocatku jejiho historického vyvoje
sledovat dva hlavni sméry. Prvni smér je inspirovdan novymi biologickymi
a fyziologickymi poznatky o fungovani neuronové soustavy zivych organismu
a predevSim lidského mozku. Do tohoto sméru patii predev§im vyzkum neuronovych
sitf. Druhy smér se zaméfuje na analyzu zptisobu lidského uvazovani. Casto je nazyvan
logickym pfistupem. Zacind zkoumanim pojmové reprezentace svéta a logické dedukce.

Do tohoto sméru mizeme zaradit klasickou logiku a neklasickou logiku.
3.1.1 Historie neuronovych siti

Za pocatek vzniku oboru neuronovych siti je povazovana prace Warrena McCullocha
a Waltera Pittse z roku 1943, ktefi vytvofili velmi jednoduchy matematicky model
neuronu, coZ je zdkladni buiika nervové soustavy. Ciselné hodnoty parametru v tomto
modelu byly pfevdzné bipolarni, tj. z mnoziny {-1,0,1}. Ukdazali, Ze nejjednodussi typy
neuronovych siti mohou v principu pocitat libovolnou aritmetickou nebo logickou
funkci. Ackoliv nepocitali s moZnosti bezprostfedniho praktického vyuziti
svého modelu, jejich ¢lanek mél velky vliv na ostatni badatele. Clankem se nechal
inspirovat, napt. zakladatel kybernetiky Norbert Wiener pfi studiu podobnosti ¢innosti
nervové soustavy a systémi vypocetni techniky nebo autor amerického projektu
elektronickych pocitacli John von Neuman. Ten napsal prace, ve kterych navrhoval
vyzkum pocitacu, které by byly inspirovany ¢innosti mozku. Tyto ndvrhy, pfestoze byly
hojné citovany, neptinesly zpo€atku ocekavané vysledky.

V roce 1949 napsal Donald Hebb knihu ,,The Organization of Behaviour®, ve které
navrhl ucici pravidlo pro synapse neuronti (mezineuronové rozhrani). Toto pravidlo

bylo inspirovdno myslenkou, Ze podminéné reflexy, které jsou pozorovatelné u vSech

Zivocichd, jsou vlastnostmi jednotlivych neuront.

12
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Ve 40. a 50. letech 20. stoleti, vSak zatim nebyly ucCinény jeSté¢ zdsadni pokroky
v oblasti neurovypocti. Typickym piikladem vyzkumu v tomto obdobi byla v roce 1951
konstrukce prvniho neuropocitace Snark, u jehoZ zrodu stdl Marvin Minsky. Snark byl
sice uspeésny z technického hlediska, dokonce jiz automaticky adaptoval véhy (tj. mira
synaptické propustnosti), ale ve skuteCnosti nebyl nikdy vyuZit k feSeni néjakého
zajimavého praktického problému. Jeho architekturou se pozdé&ji inspirovali dalsi

konstruktéii neuropocitaci.

Za prelomovy rok je oznacovan rok 1957, kdy Frank Rosenblatt vynalezl
tzv. perceptron, ktery je zobecnénim McCullochova a Pittsova modelu neuronu pro
redlny ciselny obor parametrti. Pro tento model navrhl ucici algoritmus, o kterém
matematicky dokézal, Ze pro dand tréninkova data nalezne, po kone¢ném poctu kroki
odpovidajici vahovy vektor parametrii nezdvisle na jeho pocateCnim nastaveni. Jedinou
omezujici podminkou bylo to, Ze dany vektor musi existovat. Rosenblatt také napsal
jednu z prvnich knih o neurovypoctech ,,Principles of Neurodynamics®“. Na zdkladé
tohoto vyzkumu Rosenblatt spolu s Charlesem Wightmanem a dal$imi spolupracovniky
sestrojil béhem let 1957 a 1958 prvni UspéSny neuropocitac, ktery nesl jméno ,,Mark I
Perceptron®. ProtoZe ptvodnim odbornym zdjmem Rosenblatta bylo rozpoznavani

obrazct, ,,Mark I Perceptron* byl navrZen pro rozpoznavani znakd.

Diky uspésné prezentaci uvedeného neuropocitae se neurovypoclty, které byly
alternativou ke klasickym vypoctim realizovanym na von neumannovské architektuie
pocitace, staly novym pifedmétem vyzkumu. Frank Rossenblatt je proto dodnes

nckterymi odborniky povazovan za zakladatele tohoto nového oboru.

Kratce po objevu perceptronu Bernard Widrow se svymi studenty vyvinul dal$i typ
neuronového vypocetniho prvku, ktery nazval ,,ADALINE“ (ADAptive Llnear
NEuron). Tento model byl vybaven novym vykonnym ucicim pravidlem, které se
dodnes nezménilo. Widrow se svymi studenty demonstroval funk¢nost ,,ADALINE*
na mnoha jednoduchych typovych piikladech. Widrow také zalozil prvni firmu
(Memistor Corporation) orientovanou na hardware neuropocitaci, kterd v prvni

poloving 60. let vyrabéla a proddvala neuropocitae a jejich komponenty.

Na prelomu 50. a 60. let dochédzi k dspéSnému rozvoji neurovypoctii v oblasti ndvrhu

novych modelti neuronovych siti a jejich implementaci. Napiiklad Karel Steinbuch
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vyvinul model bindrni asociativni sité. Roger Barron a Lewey Gilstrap zaloZil v roce

1960 prvni firmu zaméfenou na aplikace neurovypoctu.

I pfes znacné uspéchy, které byly dosazeny v tomto obdobi se obor neuronovych siti
potykal se dvéma problémy. Prvni problém byl ten, Ze vétSina badatelli ptistupovala
k neuronovym sitim z experimentalniho hlediska a zanedbavala analyticky vyzkum
neuronovych modelti. Druhym problémem bylo to, Ze nadSeni nékterych vyzkumnych
pracovnikil vedlo k velké publicité neopodstatnénych prohldseni (napi. za nékolik malo
let bude vyvinut umély mozek). Tyto skutecnosti a prohlaseni diskreditovaly neuronové
sit¢ v ocich odbornikli z jinych oblasti a odradily védce a inZenyry, kteii se
o neurovypocty zajimali. Navic se samostatny obor neuronovych siti vyCerpal a dalsi
krok kuptfedu v této oblasti by byval pozadoval radikdlné nové myslenky a postupy.
Nejlepsi odbornici tak oblast neuronovych siti zacali opoustét a zacali se zabyvat
piibuznymi obory umélé inteligence. Velky vliv na tpadek zkoumani neuronovych siti
v tomto obdobi méla kampan, vedend Marvinem Minskym a Seymourem Papertem.
Tito odbornici vyuzili sviij vliv na to, aby zdiskreditovali vyzkum neuronovych siti,
nachdzejici se v krizi, ve snaze pienést financni zdroje z této oblasti na jiny vyzkum
v oblasti um¢lé inteligence. Tuto kritiku uvedli v knize pod ndzvem ,Perceptrons®.
V této knize Minsky a Papert vyuzili pro svou argumentaci zndmého trividlniho faktu,
Ze jeden perceptron nemuze pocitat jednoduchou logickou funkci, tzv. vylucovaci
disjunkci (XOR). Tento problém Ize sice vyieSit vytvofenim dvouvrstvé sité¢ se tfemi
neurony, ale pro vicevrstvy perceptron nebyl v této dobé znam ucici algoritmus. Autofi
z toho nespravné vyvodili, Ze takovy algoritmus, vzhledem ke komplikovanosti funkce,
kterou vicevrstva sit’ pocitd, snad ani neni mozny. Jejich tvrzeni bylo vSeobecné pfijato
a povazovano za matematicky dokdzané. Kampan Minského a Paperta byla dspéSna,
vyzkum neuronovych siti nebyl jiz déle dotovdn a neurovypocty byly povazovany
za neperspektivni.

Pocatkem 80. let se badatelé v oblasti neurovypoctl rozhodli ve svém badéani vyrazné
pokracovat a zacali poddvat vlastni grantové projekty zamétené na vyvoj neuropocitacl

a jejich aplikace. Zasluhou programového manaZera Ira Skurnicka zacala v roce 1983

americkd grantova agentura DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency)
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finan¢n¢ podporovat vyzkum neuronovych siti a jejitho piikladu v kritké dobé

nasledovaly 1 jiné organizace podporujici zékladni i aplikovany vyzkum.

Dalsi zasluhu na renesanci oboru neuronovych siti mél svétové uznavany fyzik John
Hopfield, ktery se v této dobé zabyval neurovypocty. Své vysledky publikoval v roce
1982 a 1984. Ukazal souvislost nékterych modelti neuronovych siti s fyzikdlnimi
modely magnetickych materidlt. V roce 1982 vyddvd prdci, v ni zavddi obecnéji
propojenou sit’ nez byla sit’ perceptronovd a na které ukazuje, Ze tato sit miZe zastdvat
funkci asociativni pameéti. V dalsi prdci v roce 1986 Hopfield spolu s Tankem ukdzali,
Zetato sit muZe byt pouZita kreSeni optimalizacnich uloh typu obchodniho
cestujictho.[2] Sit€ stouto architekturou se dnes nazyvaji podle jejich autora
Hopfieldovy sité. K dal§im vyznamnym uspéchim v oblasti uceni neuronovych siti
dochazi Kohonen, ktery v letech 1982-1990, zavadi tzv. uCeni bez ucitele(unsupervised

learning).

V roce 1986 publikovali své vysledky badatelé z tzv. ,,PDP skupiny* (Parallel
Distributed Processing Group). Ve svych pracich popsali ucici algoritmus zpétného
Siteni chyby (backpropagation) pro vicevrstvou neuronovou sit’ a vyfesili tak problém,
ktery se Minskému a Pappertovi v 60. letech jevil jako nepfekonatelnd prekdzka
pro vyuziti a dalSi rozvoj neuronovych siti. Tento algoritmus je doposud
nejpouzivanéjsi ucici metodou neuronovych siti a jeho publikovanim dosihl zdjem
o neuronové sité¢ svého vrcholu. Vysledky praktickych aplikaci v nejriznéjSich oborech,
jako napf. pfi rozpozndvani pisma a feci, v rozhodovacich modelech, pfi aproximaci

funkci, predikci ¢asovych fad a v expertnich systémech, byly velmi povzbudivé.
3.1.2 Historie oblasti logickych pristupi

Tato oblast chdpe inteligenci jako schopnost reprezentace svéta abstraktnimi
symboly (pojmy) a schopnost spravné s nimi manipulovat. Zakladnim rdmcem popisu
svéta se stala jiz od pocatku predikatova logika a jeji fragment vyrokova logika. Prvni
program pro automatické dokazovani vét v predikdtovém poctu vytvorili jiz koncem
padesatych let Davies a Putnam (1960). Prelomovy krok v technice dokazovdni vét byl
umoznen po uverejnéni jedné ze stéZejnich praci v oblasti umélé inteligence a tou byla

prdce Robinsona (1965), ve které byl zaveden dedukcni systém zaloZeny na rezolucnim
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principu. Dalsi prdce pak na tuto prdci navazovaly a stanovily efektivni rezolucni
strategii (napr. Kowalski a Hayes v roce 1969, Anderson v roce 1967), kterd umozZnila
konstrukci efektivnich systémii pro dokazovdni veét teorii formulovanych v predikdtové
logice. Za typického predstavitele téchto systémii je povazovdn interpret jazyka Prolog,

ktery umoZnuje automatickou dedukci.

Reprezentace sveta v predikdtové logice je dnes zdkladnim zpiisobem, jak zachytit
nase znalosti o vnéjsim svete, ale pri modelovdni béZného usuzovdni je nedostacujict,
jeliko? pracuje pouze s nedostacne strukturovanymi pojmy. Proto byly navrZeny
formdlni  systéemy obsahujici efektivni prostredky pro modelovdani bohate

strukturovanych pojmii. Jednd se predevsim o sémantické sité, ramce a skripty.[3]

Z davodu, Ze ptfi usuzovani nejde jen o pravdivost ¢i nepravdivost vypovédi, ale Ze
vypovéd’ zpravidla obsahuje i dalsi aspekty, které nelze v klasické logice modelovat,
vznikd odpovéd’ na tyto pozadavky v podobé neklasické logiky (napt. modalni logika,

default logika, fuzzy logika).
3.2 Déleni okruha v umélé inteligenci

Déleni umélé inteligence vychéazi z jejiho historického vyvoje. Na jeji rozdéleni mél
pfedev§im vliv netspéch tradi€ni umélé inteligence v 80. a 90. letech 20. stoleti,
ktery pfisp€l k hledani alternativnich piistupii a ke zméné¢ thlu pohledu na umélou
inteligenci. Tyto alternativni piistupy jsou oznacovidny jako Soft Computing

a pro klasické pfistupy zustal nazev ,,Klasickd umél4 inteligence®.
Déleni:
Klasicka uméla inteligence

= feSeni uloh,

= robotika,

= automatické dokazovani vét,

= formalizace znalosti.

Soft Computing
=  peuronové sité,

= evolucni algoritmy,
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= aproximativni uvazovdni (fuzzy logika).
3.3 Neuron a jeho matematicky model

Zakladnim kamenem neuronové sit€ je formalni neuron. Jeho chovédni a konstrukce
vychdzi z biologickych poznatki o neuronovych buiikidch Zivych tvort. Tak jako
biologické neuronové buiky jsou ovlivnény prostiedim, ve kterém jsou umistény,
tak 1 popis matematického modelu neuronu a jeho adaptace je ovlivnéno prosttednim,

do kterého je zasazen.
3.3.1 Biologicky model neuronu

Zakladni stavebni jednotkou nervové soustavy Zivych organisml je neuronova burika.
Neurony jsou specializované buiiky, které jsou ur¢ené k pienosu, zpracovani a uchovani
informaci. Jsou nezbytné pro realizaci Zivotnich funkci organismu. V téle organismu
muZeme nalézt nékolik druhi neuronovych bunék, které se rozliSuji podle vlastnosti,
kterych jsou schopny. Neuronové buiky, které prendsi signdl z vnéjSiho prostiedi
do organismu jsou receptory (napf. tyCinky v oku). Neuronové buiky, které maji vystup
na svalovd vldkna a pfevadi nervovy vzruch na fyzicky pohyb svalu, se nazyvaji

motorické neurony.

obrazek 1: Biologicky neuron

Télo buiiky Synapse

© |

Axonové vlakno '-
=
{W Dendrity @

Pramen: VOLNA, Eva. Neuronové sité 1. Ostrava: Ostravskd univerzita v Ostravé, 2002
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Struktura neuronové buiiky je nésledujici:

* télo neuronu (somat) — obsahuje zdkladni soucdsti, které musi mit kazda bunka

Zivého organismu (napf. bunécné jadro),

» dendrity vybihaji z téla buiiky a vétvi se. Na dendritech jsou umistény synapse,

ptes které do neuronové buiiky vstupuji vstupni signdly,

* axon je mohutnéjsi vybéZek neZ jsou dendrity. Stejné jako dendrity se muze
vétvit. Na konci axonu jsou umistény synapse, kterymi je axon spojen s dendrity
nebo télem jiného neuronu. Prostiednictvim axonu je elektricky signal,
ktery vznikne excitaci neuronu, veden smcrem k synapsim. Tyto excitace
obvykle vznikaji v misté, kde axon vystupuje z téla neuronu,

= synapse vznikaji v misté, kde se axon dostavd do bezprostiedni blizkosti jiného
neuronu. Prostfednictvim synapsi je elektricky signdl, ktery se $ifi po axonu
presynaptického neuronu, pfenesen na postsynapticky neuron (tj. nasledujici

neuron). Z funk¢niho hlediska 1ze synapse rozdé€lit na excitacni, které umoznuji

rozSiteni vzruchu v nervové soustavé a na inhibic¢ni, které zptisobuji jeho ttlum.

Pamétova stopa v nervové soustavé vznikd pravdépodobné zakédovanim synaptickych
vazeb na cesté mezi receptorem (Cidlem organu) a efektorem (vykonnym orgdnem).
Siten{ informace je umoZnéno tim, Ze t&lo neuronu i axon jsou obaleny membranou,
kterd ma schopnost za jistych okolnosti generovat elektrické impulsy. Tyto impulsy jsou
z axonu pienaSeny na dendrity jinych neuronli synaptickymi branami, které svou
propustnosti urcuji intenzitu podrazdéni dalSich neuront. Takto podrdzdéné neurony
pfi dosaZeni urcité hrani¢ni meze (tzv. prahu) samy generuji impuls a zajist'uji tak Sifeni
piislusné informace. Po kazdém prichodu signdlu se synaptickd propustnost méni,
coz je predpokladem pamétové schopnosti neuronti. Také propojeni neuronii prodélava
béhem Zivota organismu sviij vyvoj - v pribéhu uceni se vytvaii nové pamétové stopy
a pfi zapomindni se synaptické spoje preruSuji. Nervovd soustava ¢lov€ka je velmi
slozity systém, ktery je stidle pfedmétem zkoumdni. Uvedené velmi zjednoduSené

neurofyziologické principy ndm vSak v dostatecné mife staci k formulaci

matematického modelu neuronové sité.
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3.3.2 Matematicky model neuronu

Pivodnim cilem vyzkumu neuronovych siti byla snaha pochopit a modelovat zptsob,
jakym myslime a zpasob, jak funguje lidsky mozek. Neurofyziologické poznatky
umoznily vytvofit zjednoduSené matematické modely, které se daji vyuzit
pro neurovypocty a pii feSeni praktickych dloh z oblasti umé¢lé inteligence. Pro lepsi

orientaci bude autor oznacovat matematicky neuron jako formalni neuron.

Formdlni neuron je jednotka majici n vstupl (X;...X,), tyto vstupy maji charakterizovat
dendrity. Vstupy jsou ohodnoceny redlnymi Cisly, které tvoii vahy(wgj, ..., wy)
na jednotlivych spojenich a které urcuji jejich propustnost a jsou shodné se synapsemi.
Jednotlivé vahy mohou nabyvat i zdpornych hodnot a tim docilit chovani podobného
jako unervovych inhibi¢nich synaptickych spojenich. U matematickych neuront
muzeme nalézt jeSt¢ jeden vstup, ktery se vdze pouze na vlastni neuron a tudiZ neni
propojen s zddnym neuronem ve svém okoli. Takovy vstup nazyvdme Bias (b)),
nebo mize byt oznacovan jako (wp). Bias ndm slouzi k nastaveni vlastniho stavu
neuronu. Kazdy neuron md jeden vystup (y;), ktery ma podobnost v axonu nervové

buniky. Vnitini hodnota formalniho neuronu (in_y;) je ddna:
in _ yj=woj+ Z Xi* Wi

i=0

Po vypocitani vnitini hodnoty neuronu muiZeme urcit vystupni hodnotu neuronu (yj;),
kterd charakterizuje stav neuronu a kterd modeluje elektricky impuls axonu.

Hodnota (y;) ze ziska jako:
yi=f(n_y)

3.3.3 Zakladni typy prenosovych funkci

Ostra nelinearni funkce

Nejjednodussim typem prenosové funkce je ostrd nelinearita, kterd m4 pro j-ty neuron
tvar:

flin_y;) = 1, pokud in_y; > 0

flin_y;) = 0, pokud in_y; < 0
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graf 1: Nelinearni funkce

f(x)

ostra nelinearita

F. a0
AL

Logicka funkce

Tato funkce patii mezi spojité aproximovatelné funkce. Pro j-ty neuron ma tvar:

1

=1 4 e

—xk ,prok=1

graf2: Logicka funkce
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0,6 -
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en]

Hyperbolicky tangens

Tato funkce patii mezi spojité aproximovatelné prahové funkce a jeji matematicky tvar

je:

—2kx
|
g(x)=1+e—2kx ,prok=0,5
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graf 3: Hyperbolicky tangens
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3.3.4 Adaptace linearniho neuronu

Chovani neuronu je ovlivnéno hned nckolika aspekty. Jsou to vstupy neuronu, na které
pusobi prostfedim, ve kterém se neuron nachdzi. Vstupy postupné nabyvaji urcitych
hodnot a neuron na tyto hodnoty reaguje. Vysledkem reakce neuronu je hodnota,
kterd se objevi na vystupu. Casové zpozdéni, reakce mezi vstupy a vystupem neuronu
bude autor pro tento pfipad ignorovat. Prostfedi, ve kterém se neuron nachazi, mize byt

popsano:
= deterministickym modelem,

= stochastickym modelem.
3.3.5 Deterministicky model Kklasifikace

Pfi deterministické klasifikaci je dan prostor X". Obsahujici prvky x € X", déle prvky x

mohou patfit do podmnozin (kategorif) Cy, ... , Cy < X".

Cilem klasifikatniho zafizeni je na zdklad€ znalosti vstupniho vektoru x urcit,
do kterych z téchto kategorii vektor x patii. Podminkou pro tspésnou klasifikaci je,
e se predpoklddd, Ze vektor X" je n-rozmérny eukleidovsky prostor E" nebo néjaky jeho
podprostor napr. {0,1}" vSech usporddanych n-tic 0 a 1. Ddle musime predpoklddat,

Ze nadrovina v prostoru E" je ddna rovnici:
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WiXn + WpiXpg + . . . + Wixy + wo= 0, pri cemZ vektor (w,, ..., w;)
je vektor kolmy k této nadroviné. Za takto danych podminek ndm nadrovina rozdéluje

E" na dva poloprostory. Pro body k = (k, ... . k,) z jednoho poloprostoru plati:
Wakin + Watkng +. .. + wiky +wp> 0

a pro body k = (kj, ..., k,) z druhého poloprostoru plati:
Wakn + Woikp1 +. .. + wik; + wo< 0.

Pokud tyto poloprostory oznacime jako podmnoZinu C*, pro body k ndleZici do prvni
rovnice(y; > 0) a podmnoZinu C, pro body k ndleZici do druhé rovnice(y; < 0), miiZeme
z nich urcit dalsi vlastnost.[4] Pokud podmnoziny C*'c E" a C" < E" a zdrovef jejich
prinik C* N C je prazdnd mnoZina, mtZeme kategorii oznacit jako linedrné& separabilni.

Jestlize je dand kategorie linedrné separabilni, potom existuje linedrni neuron, ktery je

schopen tuto kategorii klasifikovat s nulovou chybou.

obrazek 2: Linearné separabilni a neseparabilni zobrazeni

y y
a
b
a a b
a b
b a b
a
X X
linearné separabilni linearné neseparabilni

Kategorie C* a C” jsou obvykle zad4ny kone¢nou mnoZinou vektord x, o kterych je
znamo do jaké kategorie nédlezi. V tomto kontextu hovoiime o tzv. trénovaci mnoziné
nebo ucebnim souboru. Trénovaci mnoZina je konecnd mnoZina dvojic {(x;,d;)},

kde hodnota d; urcuje, do které kategorie vektor x; patii.

Chovani neuronu je definovano jeho vdhovym vektorem. V feSeni tloh chceme docilit
toho, Ze na zdklad¢ ucebniho souboru stanovujeme vdhovy vektor tak, aby prvky

ucebniho souboru byly klasifikovany spravné. V piipad¢, Ze se jednd o ulohu linedrné
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neseparabilni, budeme se snaZit urcit vdhovy vektor tak, aby klasifikoval dlohu
s co nejmensi dosaZitelnou chybou. K feSené uloze lze pfistupovat dvéma pfiistupy.
Prvnim postupem je feSeni pomoci soustavy linedrnich nerovnic. Rovnice musi byt
splnény tak, aby jednotlivé vektory ucebniho souboru lezely v jim odpovidajicich
poloprostorech a soustava je feSena numericky. Tento pfistup je s rostoucim poctem

prvkl ucebniho souboru téZko zvladnutelny.

Druhy pfistup je nalézt neuron klasifikujici jednotlivé kategorie C* a C za pomoci
metody uceni. Tato metoda spociva v tom, Ze na pocatku nastavime slozky vdhového
vektoru neuronu na libovolné ndhodné hodnoty, zpravidla blizké nule, nebo je poloZime
rovny 0. V dal$im kroku na vstup neuronu vkladdme vektory u¢ebniho souboru xj, ..., X,
a sledujeme, jak neuron tyto vektory klasifikuje. Po klasifikaci vstupniho vektoru
neuronem zménime velikost sloZek vdhového vektoru o malé hodnoty podle predem
znamého a definovaného zpiisobu. V této cinnosti pokracujeme tak dlouho,
dokud spravnost klasifikace predklddanych vstupnich vektorGi neni dostacujici. Tato
metoda adaptace vahového vektoru neuronu se nazyva uceni nebo trénovani s ucitelem

(supervised learning).

Zdkladni podminkou iuspésnosti této metody uceni je nalezeni vhodného algoritmu
pro adaptaci vahového vektoru neuronu. Prvni takovy algoritmus navrhl v 50. letech
Rosenblatt ve své knize o perceptronech. Proto se tento algoritmus nazyvd

perceptronovy algoritmus adaptace vah.[4]
3.3.5.1 Perceptronovy algoritmus adaptace vah

Je-li ucebni soubor C* a C linedrné separabilni, potom perceptronovy algoritmus
provede pouze konecny pocet zmen vdahového vektoru. Po posledni provedené zmeéné

vdahového vektoru bude neuron klasifikovat ucebni soubor C* a C s nulovou chybou.[5]

Pro perceptronovy algoritmus adaptace vah je nutny ptedpoklad, Ze vektory x patii
do jedné ze dvou kategorii C* a C. Je k dispozici u¢ebni soubor C* U C obsahujici
kone¢ny pocet reprezentantli kategorii C* a C". Z u¢ebniho souboru jsou postupné,
nebo ndhodné vybirany vstupni vektory x a jsou vkladany na vstup. Po vyhodnoceni

odpovédi od neuronu je adaptovan vahovy vektor neuronu. Tim je realizovdn jeden
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ucebni krok algoritmu. Na pociatku ucebniho cyklu jsou jednotlivé vdhové slozky

s w2

neuronu nastaveny jako ndhodna ¢isla velmi blizk4 nule nebo jsou zvoleny jako 0.
Perceptronovy algoritmus postupuje v ndsledujicich krocich:

1. Start: Vyber libovolnou hodnotu vektoru w (napr. w = 0).

2. Test: Vyberx € C* UC a vypocti xw:

Je-lix € C" a zdroven xw > 0, jdi na Test.

Je-li x € C* zdroveri xw <0, jdi na Secti.

Je-lix € C a zdroven xw < 0, jdi na Test.

Je-lix € C a zdroven xw 20, jdi na Odecti.

3. Secti:w=w+x
- jdina Test.
4. Odecti:w=w-x
- jdina Test.[6]

Vyuziti perceptronového algoritmu adaptace vah neuronu bylo hlavné v pocatku
vyzkumu neuronovych siti a neuropocitacti. Jako prvni tspéSny neuropocitac pracujici
na perceptronovém pfistupu je povazovéan ,,Mark I Perceptron® navrZzeny Roseblattovou

skupinou.
3.3.5.2 Fungovani a popis ,,Mark I Perceptron*

Neuropocita¢ ,,Mark I Perceptron fungoval nasledujicim zptsobem: znak byl promitin
na svételnou tabuli, ze které byl snimdn polem 20x20 fotovodi¢l. Intenzita 400
obrazovych bodl byla vstupem do neuronové sité perceptrontl, jejimz dkolem bylo
klasifikovat, o jaky znak se jednd (napf. ,,A*, ,,B* apod.). ,,Mark I Perceptron* m¢l 512
adaptovatelnych vdhovych parametri, které byly realizoviny polem 8x8x8
potenciometri. Hodnota odporu u kazdého potenciometru, kterd pravé odpovidala
piislusné vaze, byla nastavovdna automaticky samostatnym motorem. Ten byl fizen
analogovym obvodem, ktery implementoval perceptronovy ucici algoritmus. Jednotlivé

perceptrony bylo mozZné spojit se vstupy libovolnym zptsobem. Zpravidla bylo pouZito
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ndhodné zapojeni, aby se ilustrovala schopnost perceptronu ucit se poZadované vzory

bez piesného zapojeni dratl v protikladu ke klasickym programovatelnym pocitac¢iim.
3.3.5.3 Widrow-Hoffuv algoritmus adaptace vah

Tento algoritmus vhodny pro adaptaci linearniho neuronu poprvé pouzili autofi Widrow
a Hoff, odtud také plyne nazev tohoto algoritmu. Widrow-Hoffiiv algoritmus sice
nezaruCuje v linedrn¢ separabilni situaci nalezeni feSeni po konecném poctu krokda,
ale v piipadé, které linedrné separabilni nejsou, dosahuje obvykle lepsich vysledkl
neZ perceptronovy algoritmus. K odvozeni tohoto algoritmu se pouzivd gradientni
metoda hledani minima chybové funkce. Podobnym zptisobem se odvozuje algoritmus
pro adaptaci vicevrstvych neuronovych siti, zndmy jako algoritmus zpétného Sifeni

chyby. Gradientni metoda vyuZitd pro jeden neuron je daleko jednodussi nez v ptipadé

vicevrstvych neuronovych siti.

Predpoklad pro vyuZiti Widrow-Hoffova algoritmu je, Ze vystupni funkce y = f(xw) je
spojitd. Dalsi podminkou je, Ze neuron bude klasifikovat vklddané vstupni vektory xeX"

na dvé kategorie C*c E" a C < E" ndsledujicim zpiisobem:
1. x € C" pokud f(xw) =0
2. x € C a zdroven f(xw) <0
Za techto danych podminek nastavime vdahy neuronu tak, Ze bude platit:
1. fixw)=d; d; >0prox € C*
2. f(xw) =d;, do<Oprox e C

Pokud docilime vy§e uvedeného stavu, bude neuron klasifikovat kategorie C* a C
s nulovou chybou. Hodnoty d; a d; se obvykle voli 1 a -1. Chybovd funkce pri vyse

uvedeném nastaveni vah bude vypadat takto:
E = %Z(f(xw) ~d)? ,kded =di proxe C* a d=d> pro xe C~,nabyvd hodnoty 0.

JelikoZ funkce E nabyvd pouze nezdpornych hodnot a tvori v prostoru vdahovych vektorii
paraboloid, md prdave jedno lokdlni minimum, které je zdroven globdlnim minimem.

Toto minimum lze hledat gradientni metodou, jejiz algoritmus je ndsledujici:
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1. Pocdtecni hodnoty vahového vektoru w? zvolime ndhodné.
2. 'V n-tém kroku vypocteme gradient

oE OE oE
owo owi

gdez[ j = gradE=Z(f(xw)—d)f'(xw)x.

aWn

Pokud budeme pocitat gradient pro jednotlivé predkladané vstupni vektory bude

vypadat takto:
grad E = (x"w"™" —d)x" = Ax".

Znak A oznacuje odchylku mezi skutecnou a poZadovanou hodnotou vystupu

neuronu.
- P -1 P sy
3. Pozménime vdahovy vektor w"™ na vdhovy vektor w" , pii cemz

w'=w"l— ¢ grad E | kde € > 0 je konstanta definujici velikost zmény vdhového

vektoru v jednotlivém kroku.

Princip Widrow-Hoffova algoritmu s vyuZitim gradientni metody, vychdzi z libovolné
zvolené hodnoty vdahového vektoru a po té postupne menime vdahovy vektor o malou
hodnotu v opacném smeru ke smeéru gradientu. V tomto sméru se velikost funkce
E zmensuje nejvice a vdahovy vektor se blii k hodnote, pro kterou funkce E nabyvd

hodnotu, kterd je jejim lokdlnim minimem.[7]

Popsanému zplisobu adaptace vah neuronu se fika adaptace vah podle A-pravidla. Toto
pravidlo pouZili poprvé pravé Widrow-Hoff u svého modelu neuronu, ktery nazvali
ADALINE, a proto se také n€kdy toto pravidlo nazyvd Widrow-Hoffovo pravidlo,
v nékterych piipadech pouzivaji autoti pro né¢j ndzev LMS-pravidlo.

Na zacatku kapitoly autor zminoval predpoklad, Ze pro feSeni problému je potieba mit
spojitou vystupni funkci. My v§ak miZeme dany problém feSit i pro funkci, kterd spojita
nebude. V tomto pitipadé, budeme nuceni odd¢lit excitaci neuronu e(n) a vystup

neuronu o(n). Pro nastinéni problému muizeme jako piiklad pouzit nespojitou

funkci sing(x) a vzorec by vypadal nésledujicim zptisobem:

e(n) =Y wxj— 1= xw,
J

y(n) = sign(e(n)),
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zbytek algoritmu ji7 ziistane beze zmeény. Po nalezeni minima funkce budou vektory
x € C* mit hodnotu excitace xw blizkou hodnoty d; > 0 a jejich vystupni hodnota
y(n) = 1. Vektory x € C budou mit hodnotu excitace xw blizko hodnoty d> < 0 a jejich
vystupni hodnota y(n) = - 1. Tim jsme docilili, Ze dany neuron bude schopen rozlisovat

mezi kategoriemi C*a C.[7]
3.3.6 Pravdépodobnostni model Klasifikace

Pfi pravdépodobnostnim modelu klasifikaci je dén prostor X". Obsahujici prvky x € X",
dadle prvky x mohou patii do podmnoZin (kategorii) Ci, ... , Cm < X". Oproti
deterministickému modelu je navic pridina na kartézském soucinu X * C,
c={Cy .., C,} pravdépodobnostni distribuce P(x, C). Jeliko miiZeme urcit
pravdépodobnostni  distribuci, muZeme také ze vztahu odvodit i podminénou
pravdépodobnost P(Cilx). Cil pravdépodobnostniho klasifikacniho modelu je stejny
jako v pripadé modelu deterministického, tedy na zdkladé znalosti vstupniho vektoru x
urcit, do kterych kategorii Cy, ... , Cy < X" vektor x patii. K tomu, abychom dany
vstupni vektor sprdavne zaradili do odpovidajici kategorie, vyuZijeme bayesovské

klasifikacni pravidlo:
P(Cil x) 2max P(Cjl x), vektor x je zarazen do té kategorie C;, pro ktery je splnéna
J

tato podminka. Chyba, kterd pri této bayesovské klasifikaci vznikd, se nazyvd
bayesovskd chyba. Bayesovskd chyba je nejmensi dosaZitelnou chybou, s kterou lze
v daném modelu vektor x klasifikovat. Pokud pro kategorie Cy, ... , C, < X" plati,
Ze Ci1N Cjje prazdnd mnoZina a i, j = 1,.., n ; i#j, mueme prohldsit o téchto
kategoriich, Ze jsou separabilni. Pokud je splnén predpoklad a dané kategorie jsou

separabilni, pak bayesovskd chyba je nulovd.[8]

Problém této pravdépodobnostni klasifikaci podle vySe popsaného vzorce nastiva
v praktickych aplikacich, kde napf. pfi odhadu X" = {0,1}** musime odhadnout 2°%
podminénych pravdépodobnosti, coz ze statického materidlu, ktery obsahuje zpravidla
tisice az desetitisice realizaci vektoru x nelze. Tento problém mulZeme feSit pomoci
teorii bayesovskych siti. Nejjednodussi zptusob jak dany problém fesit, je predpokladat,

Ze jednotlivé sloZky vektoru x jsou v ramci kazdé kategorie C; navzdjem nezavislé.
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Pokud je tento ptedpoklad splnén, lze na dany vektor pouZit tzv. naivni bayesovo

pravidlo, které podminéné pravdépodobnosti P(x | Ci) vyjadiuje takto:

P(x1C) :HP(.Xj | Ci) viz. [8], pfi takto upraveném vzorci pro klasifikaci se ndm
j

podstatn¢ sniZuje pocet odhadli podminénych pravdépodobnosti ze statistického
materidlu. Ve vy3e uvedeném piikladu misto 2°” odhadt by byl novy pocet odhadt
200. Pokud ale, predpoklad nezdvislosti neplati, tak potom nebudeme rozhodovat
podle bayesovského kriteria a chyba rozhodovani bude vétSi nez je optimalni

bayesovska chyba.
3.4 Neuronové sité

Za neuronovou sit mizeme oznacit propojeni dvou a vice neuront. Neurony jsou mezi
sebou propojeny tak, Ze vystup jednoho neuronu je vstupem pro jeden nebo i vice
neuronti. Vystup neuronu muZe také tvofit vlastni vstup do neuronu samého. Pocet
neurontl a jejich vzdjemné propojeni urcuje tzv. topologii sité. Graficky miZeme tuto
topologii znazornit orientovanym grafem, jehoZz uzly budou reprezentovat jednotlivé

neurony a hrany budou jednotliva propojeni neuronti.

obrazek 3: Neuronova sit’

\

Neuronova sit’ se obvykle sklddd z linedrnich neuronti. Kazda propojeni mezi vstupem

i - tého neuronu s vystupem j-tého neuronu (tedy hrany grafu) jsou popsdna vdhovou
slozkou wj;. Jelikoz obvykle maji neurony navic jeSt¢ fiktivni vstup (Bias), ktery je
identicky hodnoté 1, nese zpravidla tento vstup oznaceni wig. Takto popsany orientovany

graf s vahovymi sloZkami u jednotlivych hran se nazyva konfiguraci (strukturou) site.
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Topologie neuronové sité se nazyva udplnou, pokud jednotlivé neurony sité jsou

propojeny maximalnim moZnym zptisobem.

Jsou dva zdkladni typy architektury sit¢:
= cyklickd (rekurentni) sit,

= acyklicka (doptednd) sit’.

Cyklicka sit’ je takova sit’, kde v grafu topologie sité existuje uzaviend smycka, tedy zZe
v siti existuje skupina neuronti, které tvoii kruh. Pii manipulaci s neurony v cyklickych
sitich musime brat v dvahu to, Ze jednotlivé neurony meéni sviij stav v diskrétnich

Casovych intervalech. Vysledny vystup neuronu pak Ize popsat funkeci takto:

Ye+1) = fl X(r)W(r))-

Acyklickd sit’ je takova sit’, kde v grafu topologie sité neexistuje uzaviend smycka.
Acyklickou sit’ miiZzeme rozdé€lit do vrstev. Tyto vrstvy pak mizeme uspofadat tak,
Ze spoje mezi neurony vedou z vysSich vrstev do nizSich. Pfi manipulaci s neurony
u acyklickych siti miizeme ptredpoklddat, Ze neurony reaguji na zmeénu hodnot na svém
vstupu okamzité a pii popisu jejich chovani neni tieba uvazovat o jejich zavislosti

na ¢ase. Vystup neuronu pak Ize popsat funkci takto:

y = flxw).

Z hlediska vyuZiti rozliSujeme v siti vstupni, skryté a vystupni neurony. Na vstupni
neurony piichazeji podnéty z vnéjStho prostiedi, zpravidla jsou vyjddieny redlnym
nebo bindrnim c¢islem. Tyto podnéty nejsou vstupnimi neurony nijak zpracovany
a vstupni neurony je pteddvaji na své vystupy. Takto se chovajicim neuroniim fikdme

receptory.

Skryté neurony se vyskytuji u specidlniho piipadu acyklické struktury tzv. vicevrstvé
neuronové sité. Topologie sité je nasledujici:

= nejvysSi vrstvu tvoii vstupni neurony,

® nejniZsi vrstvu tvoii vystupni neurony,

= ostatni vrstvy, které tvofi spojeni mezi nejvysSi a nejnizSi vrstvou,

tvofi tzv. skryté vrstvy.
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Konfiguraci neuronové sité s n neurony a s fiktivnimi vstupy lze jednoznacné vyjadrit

matici M typu n + 1 * n, pro jejiz prvky m; plati:

1. Pokud existuje spojeni mezi vystupem i-t€ého neuronu a vstupem j-tého neuronu
a hrana, kterd tento spoj reprezentuje, je ohodnocena vahou wjj, pak plati,

Ze myj = Wj;.
2. Pokud spojeni mezi i-tym neuronem a j-tym neuronem neexistuje, pak mij = 0.
3. myp=wij,i=1,..,].
Za splnéni téchto predpokladli dostaneme nésledujici matici:

M

Wio e Wij

Wio e Wi

3.4.1 ReZimy prace neuronové sité
ReZzimy prace neuronové sité se daji rozdélit podle toho, k jakym dochédzi zméndm v siti
béhem jeji ¢innosti. V neuronové siti se mize béhem ¢innosti ménit:
1. stav neuront sité,
2. konfigurace vahy wi;j,
3. topologie sité.
Od téchto zmén se odviji tfi reZimy prace neuronové sité:
1. aktivni (zména stavu),
2. adaptacni (konfigurace vah),
3. organizacni (topologie sit¢).

V aktivnim reZimu préice je vstup sité nejdiive nastaven na urcité hodnoty. Poté dochazi
k postupnym zméndm stavii neurond v siti, oznacovany také jako tzv. vypocet

nebo relaxace sité. Zpravidla je pozadavkem, aby se po konecném poctu krokt stav
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neurontl sit¢ jiz ddle neménil. Hodnoty na vystupnich neuronech pak ptedstavuji

vysledek vypoctu sité.

V adapta¢nim rezimu se méni vdhy neuronu tak, aby po adaptaci byla sit’ schopna
provadeét piislusSny vypocet. Zmeéna vahovych slozek, pfi nichZz v adaptaci dochazi, se
oznacuje jako uceni nebo té€Z trénovéani neuronové sité¢. Uceni neuronové sité se provadi
na zaklad¢é ucebniho (trénovaciho) souboru.Uceni neuronovych siti se provadi dvéma
zpusoby:

= uceni s ucitelem (supervised learning),

= ucleni bez ucitele (unsupervised learning).

V ptipadé¢ uceni neuronovych siti s ucitelem obsahuje ucebni soubor kone¢ny pocet
dvojic (xi, d;), kde x; je predstavitelem jednoho z moznych vstupli neuronové sité a d;
predstavuje poZzadovany vystup sité. Uceni probiha tak, Ze na vstup sité se vlozi vstupni
vektor x;, Sit’ provede vypocet a vysledek porovna s o¢ekdvanym vystupem d;, ddle pak
na zéklad€ predem zndmého algoritmu dochdzi k upraveé vahovych slozek jednotlivych
neurontl. Tento algoritmus se nazyva adaptacni algoritmus sité. Tyto algoritmy byvaji
zpravidla inkrementaCni, tj. zména vah se vZdy provadi pii piedloZzeni jednoho
vstupniho vektoru. Vstupni vektory se z u¢ebniho souboru mohou vybirat podle poradi,
tj. jak jsou v u¢ebnim souboru sefazeny nebo k jejich vybéru mize dochazet ndhodné.
Ptedlozenim jednoho vstupniho vektoru a ndslednd zména vahovych slozek neuronu
predstavuje jeden krok ucebniho algoritmu. Pokud jsme z u¢ebniho souboru jiz vybrali

vSechny prvky Xi, ..., X, splnili jsme tzv. jednu uéebni epochu neuronové sité.

Pfi uceni bez ucitele obsahuje ucebni soubor pouze vstupni vektory x;. Ke zméné vah
dochdzi opét adaptacnim algoritmem, ale pouze na znalosti vstupu x;. Timto zplisobem
naucené neuronové sité dokazi klasifikovat vstupni vektory do kategorii tak, Ze v kazdé
kategorii jsou vektory, které jsou si navzdjem velmi podobné. Jiné algoritmy dokaZzi
neuronové sité adaptovat tak, Zze pfi dokonceni uceni lze sit€ vyuzit jako asociativni

pamét’. Uceni bez ucitele se také Casto nazyva jako samoorganizace neuronové site.

Pfi organizacnim reZimu méni neuronova sit’ svou topologii. Tento reZim vSak nebyva
Casty a sit’ se do tohoto rezimu nedostava. Zpravidla se topologie sité nastavi na pocatku
adaptace a dale se uZz neméni. Organizacni reZim se pouZzivad v pripadech,

kdy podle analyzy vysledku testovani v ucebni eposSe dojde ke konfiguraci sité
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(napf. ubrdnim neuronu, ktery se na celkovém vysledku podili zanedbatelnou mérou,

atd.).
3.4.2 Vicevrstvé neuronové sité

Vicevrstvé neuronové sité se skladaji z:
= ystupni vrstvy — slozené z receptord,
» jedné nebo vice skrytych vrstev,
= vystupni vrstvy.

obrazek 4: Vicevrstvé neuronové sité

Vstupni vrstva

Skryta vrstva

/37

Vystupni vrstva

Vicevrstvé neuronové sité jsou acyklické sité, kde vystupy neuronti dané vrstvy jsou
spojeny se vstupy neuronti vrstvy ndsledujici. Jelikoz se jednd o sit’ acyklickou, budeme
pfedpoklddat, Ze vstup ze vstupni vrstvy se prenese ihned na vrstvu vystupni a tedy
nebude v tomto piipad€¢ brian v ivahu cas. Ddle budeme ptedpoklddat, Ze neurony,
ze kterych je sit’ slozend, jsou linedrnimi neurony s fiktivnim vstupem nebo jejich
sigmoiddlnimi aproximacemi. Specidlni skupinou jsou neurony vstupni vrstvy
(receptory). Tyto neurony jsou tvofeny specidlnim degenerovanym feSenim linearnich
neuronll. Maji pouze jeden vstup a hodnota na ném je rovna hodnoté na jejich vystupu.
Hodnoty na vystupnich neuronech jsou ovlivnény nejen vnitini siti, ale také jejich

vlastni funkci.
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Na zdkladé teoretickych vysledkii a na zdkladé zkuSenosti z praktickych aplikact,

se v praxi ustdlila ndsledujici pravidla pouZiti vrstvenych siti:
1. PouZivaji se vrstvené site s jednou nebo dvéma skrytymi vrstvami.
2. Ve skrytych vrstvdch se pouZivaji neurony y = f{x.w).

3. Ve vystupni vrstvé se pouZiji bud neurony y = f(x.w) nebo y = x.w. Pokud je
treba aproximovat funkce s funkcnimi hodnotami mimo interval (0, 1), pouZiji se

neurony y = X.w.

4. Pocet neuronii ve vstupni a vystupni vrstvé je ddn typem iilohy, kterd se

neuronovou siti resi.

5. Pocet neuronti prvni skryté vrstvy za vstupni vrstvou se voli zhruba dvakrdt vetst
nez pocet neuronii vstupni vrstvy. Pokud mad sit’ jesté dalsi skrytou vrstvu, zvoli
se pocet jejich neuronu tak, aby byl vétsi nei pocet neuronu vstupni vrstvy

a mensi neZ pocet neuronii prvni skryté vrstvy.[9]

Dulezitym prvkem u vicevrstvych neuronovych siti je najit takovy algoritmus,
ktery zabezpeci jednoduché a kvalitni nauceni vicevrstvé neuronové sité. Jednim
z nejpouzivanéjSich takovych algoritmi je algoritmus zpétného Sifeni chyby

(Backpropagation of error).
3.4.2.1 Algoritmus zpétného Siieni chyby

Pro linedrni neuron je algoritmus zndm jiz od 50. let 20. stoleti. Pro vicevrstvou sit’ byl
presné formulovdan aZ v poloviné 80. let vyzkumnym tymem vedenym Rumelhartem.[9]
Objev tohoto algoritmu znamenal velké oZiveni zdjmu o problematiku neuronovych siti

a dovolil podstatné¢ rozsitit oblast jejich aplikaci. K odvozeni algoritmu zpétného Siteni

chyby byla pouZita gradientni metoda hledani minima funkce:

1 2
E(wy) = 5 > > ca(Oa— Do) . viz. [10]

Tento algoritmus v pfiblizné 80 % vSech aplikaci neuronovych siti. Samotny algoritmus

obsahuje tfi etapy:

» doptedné (feedforward) Siteni vstupniho signélu tréninkového vzoru,
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= zpétné Siteni chyby,
= aktualizace vdhovych hodnot na spojenich.

Béhem dopiedného Siteni signdlu obdrzi kazdy neuron ve vstupni vrstvé (X, i = 1,..., n)
vstupni signdl xi a zprostiedkuje jeho prenos ke vSem neuronlim vnitini vrstvy
(Zi, ..., Zj). Kazdy neuron ve vnitini vrstvé vypocita svou aktivaci z; a poSle tento signal
vSem neuronim ve vystupni vrstvé. Kazdy neuron ve vystupni vrstvé (Y, ..., Yi)
vypocitd svou aktivaci yk, kterd odpovida jeho skute¢nému vystupu (k-tého neuronu)
po piedlozeni vstupniho vzoru. Timto zplsobem ziskdme odezvu od neuronové sité

na vstupni podnét dany excitaci neurond vstupni vrstvy.
K popsani algoritmu bude pouZzito nésledujici znaceni:
x - vstupni vektor, x € (xj, ..., X;),

t - vystupni tréninkovy vektor, t € (ty, ..., ty),

ok - cdstecné vdihové korekce pro wj prislusejici chybé na spojenich vedoucich

k neuronu Yy ve vystupni vrstve,

dj - cdstecné vdhové korekce pro v prislusejici chybé na spojenich vedoucich

k neuronu Z; ve skryté vrstve,
a - koeficient uceni,

X; — i-ty neuron ve vstupni vrstvé. Pro neurony ve vstupni vrstve je hodnota vstupniho

i vystupniho signdlu stejnd = x;,
voj - bias j-tého neuronu ve skryté vrstve,

Z; — j-ty neuron ve skryté vrstvé. Hodnota vstupniho signdlu pro Z; je z_in;:

Z_mj=voj+ Z Xi*=Vi g tedy hodnota vstupniho signdlu pro Z;
i=1

Jjezj = f(z_iny),
Wok - bias k-tého neuronu ve vystupni vrstve,

Yi— k-ty neuron ve vystupni vrstve. Hodnota vstupniho signdlu pro Yy je y_iny:
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y_1Mk = Wox + Z Zj* Wik g tedy hodnota vstupniho signdlu pro Z; je zj = yi

J

= f (y_ing).

Algoritmus adaptace vah podle metody zpétného siieni chyby :

1.

Vadahové hodnoty a bias jsou inicializovdany jako mald ndhodnd cisla blizka 0.

Ddle se priradi inicializacni hodnota koeficientu uceni o.

Dokud neni splnéna podminka ukonceni vypoctu, budou opakovdiny

body (3 - 10).

Pro kaZdy (bipoldrni) tréninkovy pdr s-t provddet kroky (4 - 9).
fdze feedforward:

Aktivace vstupnich neuronii X;, kde (i = 1, ... ,n) a soucasné x; = s;,

Vypocitdani vstupnich hodnot vnitinich neuronit Z;, kde (j = 1, ... , m),

podle funkce :

Z_mj=vo,+ Z Xi* Vi g stanoveni vystupnich hodnot vnitinich
i=1

neuronii z; = f(z_in;).

Stanoveni  skutecnych vystupnich hodnot signdlu neuronové sité Y,

kde (k =1, ..., m), podle funkce:

p
Y_INk=Wok + Z i * Wik | kde yi = f (y_ing).
J
Jfdze backpropagation:
Ke kaZdému neuronu ve vystupni vrstvé Yy, kde (k = 1, ... , m), je prirazena
hodnota ocekdvaného vystupu pro vstupni tréninkovy vzor. Poté je vypocteno:

Ok = (tk - Yk )f ,( y _ in k) , které je soucdsti viahové korekce

Awji = adyz; i korekce biasu Awg, = ady.
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8. Ke kaZdému neuronu ve vnitini vrstve Zj, kde (j = 1, ... , m) je prirazena sumace

jeho delta vstupii (tj. neuronu, které se nachdzeji v ndsledujici vrstve),
m

O _inj- Z OkW i
k=1 '

Vyndsobenim hodnot O _inj a derivaci jeji aktivacni funkce obdriime:
Ok =0 _ il’lj * f/(Z — ll’lk) , které je soucdsti vdhové korekce
Avij= adx;a i korekce biasu Avg;= ad;.

» aktualizace vah a prahii:

9. KaZdy neuron ve vystupni vrstvé Yy, kde (k = 1, ... , m), aktualizuje na svych

spojenich vahové hodnoty vcetné svého biasu (j=0, ..., n) a to takto:
wix(new)= wy.(old)+Awj; .

10. KaZdy neuron ve vnitini vrstvé Z;, kde (j = 1, ... , m), aktualizuje na svych

spojenich vahové hodnoty véetné svého biasu (i=0, ..., n):
vii(new)=v;(old)+ Av; .

11. Algoritmus je ukoncen, pokud jiZ nenastdvaji Zddné zmény vdhovych hodnot
nebo pokud jiZ bylo vykondno maximdlné definované mnoZstvi vahovych zmen.

Jestlize tyto podminky nebyly splnény, dochdzi k pokracovdni algoritmu.[10]

Ackoliv vlastni popis uciciho algoritmu backpropagation je formulovan pro klasicky
von Neumannovsky model pocitace, pfesto je ziejmé, Ze jej lze implementovat
distribuovan¢. Pro kazdy tréninkovy vzor probihd nejprve aktivni reZim pro jeho vstup
tak, Ze informace se v neuronové siti $iti od vstupu k jejimu vystupu (feedforward).
Potom na zdklad¢ externi informace ucitele o poZadovaném vystupu, tj. o chybé
u jednotlivych vstuptli se pocitaji parcidlni derivace chybové funkce tak, Ze se signdl Sii{
zpét od vystupu ke vstupu (backpropagation). Vypocet sité pti zpétném chodu probiha
sekvencné po vrstvach, pfitom v rdmci jedné vrstvy muze probihat paraleln¢ (adaptace

vah).
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3.4.2.2 Komplikace u vicevrstvych neuronovych siti

Pri praktickych aplikacich se zjistilo, Ze u vicevrstvych neuronovych siti miiZe dochdzet
k problému s vhodnou volbou topologie sité. Z teoretickych vysledki je zndm fakt,
Ze k realizaci jakékoliv libovolné funkce staci pouze vicevrstvd neuronovd sit’ s jednou
skrytou vrstvou.[11] Pti feSeni problémi se vSak v praxi ukazuje, Ze 1ze nekdy ziskat
lepsi vysledky pii pouziti dvou skrytych vrstev. Na zdkladé¢ tohoto poznatku dochdzi
pfi volbé vhodné topologie sit¢ k experimentovdni, kdy se voli bud sit’ s jednou
nebo dvémi skrytymi vrstvami. Pii volbé dvou skrytych vrstev se postupuje s volbou

poctu neurond podle pravidel pro vicevrstvé neuronové sité

Dalsi komplikace, se kterou se muzeme setkat u vicevrstvych neuronovych siti,
je tzv. pteuceni (overfitting). K tomuto jevu dochdzi, kdyZ zvolime zbyte¢né velky
pocet neuronll. Vyslednd sit’ se ve fazi uceni pfili§ vérné nau¢i vyhodnocovat dané
vstupy a ztraci jednu z dulezitych vyhod neuronového pfistupu a tim je schopnost
abstrakce. Pfi ztraté¢ abstrakce jiZz dand sit’ nemusi sprdvné abstrahovat tvar funkce

nebo jen v omezené mifte.

obrazek 5: Preudent sité (overfitting)

f(x)

& poZadované feden

3.4.2.3 Linearni asociativni neuronové sité

Linedrni asociativni neuronové sité patii mezi sit€ s jednoduchou architekturou. Skladaji
se z vrstvy receptoril a z vrstvy vystupnich neuront. Receptory, jako u ostatnich siti,
jsou specidlni degenerované linedrni neurony, které ptenaSeji hodnoty ze vstupu
na jejich vystup. Vystupni neurony jsou linedrni neurony s vystupni funkci y =(xw),

kde x = (X1y «. » Xp) @ W= (Wy, ... Wp). ZvlaStnosti je, Ze u linedrnich asociativnich
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neuronovych siti nemaji neurony fiktivni vstup. Linedrni asociativni neuronova sit ma
zpravidla n receptori a m vystupnich neurond, u nichZz se ptredpokladd, Zze kazdy
receptor je propojen s kazdym vystupnim neuronem. Konfiguraci sité¢ lze popsat
matici W, jejiz fadky tvoii jednotlivé vdhové vektory vystupnich neuronti. Déle pak tu
budeme mit dvé matici typu n x 1, které budou reprezentovat vstupni vektor x

a vystupni vektor y.

Wil v Win X1 yi

Wmi e Winn Xn Ym

Vystup neuronové sité 1ze potom popsat maticovou rovnici: y = Wx.

Ucebni algoritmus pro zménu konfigurace site W vypadd takto:
1. W=o

2. W= w4 dkka, pro (k= 1,..., n).
Pokud budou vektory ucebniho souboru ortonormdlni, tedy bude platit:
x,-ij = 0 pro i #j a soucasné xiij = [ pro i = j, tak v tomto pripade, pokud na vstup
naucené site vloZime jeden ze vstupnich vektoru x,, se objevi na vystupu sité s nim
v ucebnim souboru asociovany vektor d, Toto chovdni site lze vyuZit k vytvoreni

asociativni pameti.

U linedrnich asociativnich neuronovych siti se miiZeme setkat jesté s nekolika
specidlnimi  sitemi. Je to tzv. heteroasociativni sit a autoasociativni  sit.
Heteroasociativni sit vznikd, kdyZ asociujeme vektory xy a vznikd ndm pri tom tento
vztah dy #x,, Autoasociativni sit' vznikd, kdyZ asociujeme vektory xy samy se sebou,

tedy vznikd nam vztah di = xi.

Uceni linedrnich asociativnich neuronovych siti ndleZi do kategorie uceni bez ucitele.
Naucit a odnaucit sit' dalst asociaci je jednoduché, déje se na zdklade pricitani (naucent
asociace) a odecitdni (odnauceni asociace) matic. Velkou nevyhodou asociativni sité je
prilis silny poZadavek na bezchybné vybavovdni site, tj. poZadavek ortonormality

vstupnich vektorit ucebniho souboru.[11]
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3.4.2.4 Hopfieldova sit’

Hopfieldovy sit¢ se zafazuji do architektury cyklickych siti, a proto pii operacich
s témito sitémi musime brat v uvahu cas. Hopfieldovy sité jsou tvofeny linedrnimi
neurony. Architektura Hopfieldovy sité je tvofena neurony tak, Ze jsou spojeny se
vstupy vSech ostatnich neuront. Vystup vlastniho neuronu jiz jako vstup pro ten samy
neuron nevznikd. Spoje mezi jednotlivymi neurony jsou symetrické, tudiZ zde mizeme
najit tento vztah wj; = wji, Tento vztah ndm fikd, Ze vystup i-t€ho neuronu se vstupem
j - tého neuronu se rovnd vystupu j-tého neuronu do vstupu i-tého neuronu. Sit’ miizeme
jako v ptfedeslych piipadech neuronovych siti zndzornit matici. Pokud neuronova sit
bude mit n neuronl, pak vyslednd konfiguratni matice M bude typu n X n,
kde na diagondle budou samé 0. Chovdani jednotlivych neuroni oproti pfedeslym
uvedenym piipadiim je vSak jiné, jelikoZ budeme u téchto neuront muset brét v tivahu

faktor Casu. Chovani neuronit Hopfieldovy sité Ize popsat nasledujicim vztahem:
() = yilt)wi(t) ,
i=1

yi(t + 1) = sign(hy(t)), pro hy(t) #0,
Vi(t + 1) = yu(t), pro hi(t) = 0,

kde hi(t) je postsynapticky potencidl k-tého neuronu v case t, yi(t) je vystup k-tého
neuronu v case t a wi(t) je vdaha i-tého neuronu v case t. Vstupy neuronii jsou oznaceny
jako y;, zména tohoto znacent je ddna tim, Ze jednotlivé vystupy neuronit jsou zdroven
vstupy pro neurony ostatni. V nékterych pripadech se miiZeme setkat, Ze neurony maji
navic jeste excitacni prah, potom popis jejich chovdni bude ndsledujici:

Yt + 1) = sign(h(t - D)), pro hy(t) # 0,

Yi(t + 1) = yi(t), pro u(t) = @ viz. [ 12]

Vlastnosti chovani neuront pfi pouziti excitace jsou podobné jako chovéani neuroni,
kdyZ excitace pouZita neni.

Uceni, nékdy uvadéné pod pojmem relaxace sité, probiha tak, Ze na pocatku jsou siti
vnuceny hodnoty. Ndasledné pak jiz sit’ jiné hodnoty z vné&jSiho prostiedi nepfijima
a vypocty jsou provadény vramci sit€¢ izolovang. Stavy neuronli se za¢nou menit

v diskrétnich ¢asovych okamzicich (t,t+1,..., t+m). Tyto stavy se mohou ménit
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dvojim zptsobem. Bud’ se v daném okamZiku zméni stavy vSech neurontl, pak se dany
jev nazyvd synchronni relaxace sit¢, nebo se v daném okamZiku zméni stav pouze
jednoho neuronu, pak se dany jev nazyva asynchronni relaxace sit¢.
Pri relaxaci sité dochdzi ke zmeéné pouze vystupii jednoho nebo vsech neuronit v ohledu
na relaxaci sité. Ddle predpokladdme,Ze konfigurace sité M se neméni. Hopfield
pri svém vyzkumu cyklickych neuronovych siti definoval jesté jeden diileZity parametr
a tim je energetickd hodnota funkce E(y). Energetickd hodnota funkce urcuje energii
(potencidl), kterd prislusi ke kaZdému stavu sité v daném casovém okamZiku. Vypocet
energetické hodnoty site je ndsledujici:

] o
E(y)=-3 Zl: Zl: Wiy

.

Z tohoto vyrazu mitZe odvodit jednu duleZitou vétu a to:

Pri asynchronni relaxaci sité je jeji (potencidl) energie sité klesajict funkci v zdvislosti

na case tj. plati E(y(t + 1) < E(y(t)).

Pri synchronni relaxaci sité vSak energie neuronové sité klesat nemusi a neuronovd sit

miiZe oscilovat mezi dvéma stavy. [12]

Relaxaci sit¢ miiZzeme sledovat vzdy v uritém cCasovém okamziku a v urCitém stavu.
Béhem relaxace sit¢ se tento stavovy vektor sité¢ y(t) pohybuje od pocatecniho
stavu y(ty) aZ po konecny stav y(ty) a v prostoru vytvaii urcitou trajektorii relaxace sité.
Koncovy stav sit¢ se nazyvéd atraktorem. Pokud budeme uvaZovat o asynchronni
relaxaci sité, kdy energie v kazdém dalSim Casovém okamziku t klesd, pak v konecném
casovém okamziku ty, kdy dosidhneme koncového stavu sité y(t,), budou atraktory
predstavovat stavy s nizkou energetickou hodnotou. Kdyz vhodné nakonfigurujeme sit’
tak, aby urcity stav sité y(t,) byl atraktorem sité¢, potom dand sit’ bude z rGznych
pocatecnich stavil y(ty) koncit ve stavu y(ty,). Této vlastnosti Ize vyuZzit pii navrhovani

asociativni paméti, pokud vektory, které si mé sit’ zapamatovat, budou atraktory sit¢.

Dalsi vyuziti Hopfieldovych siti je v optimalizacnich tlohach, ve kterych se hleda
minimum urc€ité funkce, jelikoZ Hopfieldovy sité se pfi relaxaci chovaji podobné jako
sité, které vyuZivaji gradientni metody. Jako piiklad praktického vyuziti Hopfieldovy

sit¢ v optimalizacnich tlohdch je iloha obchodniho cestujiciho.
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3.4.2.5 Kompeticni sité

Kompeti¢ni sité jsou specidlni neuronové sité, které jsou tvoieny dvéma vrstvami
neuronti. Prvni vrstvu tvofi receptory, které jsou propojeny skazdym vystupnim
neuronem. Vystupni neurony jsou tvofeny linedrnimi neurony postradajicimi fiktivni
vstup. Kompeticni sit€¢ se odliSuji od ostatnich vySe uvedenych neuronovych siti tim,
Ze je ve vystupni vrstvé aktivni pouze jeden neuron a to ten, ktery ma nejvyssi hodnotu
excitace. Na zdklad¢ tohoto chovini jsou nékdy tyto sit€¢ nazyvany jako sité se

sobeckymi neurony nebo také sité typu ,,vitéz bere vSe®.
Relaxace téchto sité probihd takto:
1. Na vstup sité vloZime vektor x.

2. Vyhodnoti se postsynapticky potencidl kazdého vystupniho neuronu,

1j. pro kaZdy vystupni j-ty neuron se vypocte xwj.

3. Zaktivuje se ten vystupni neuron, jehoZ postsynapticky potencidl je nejveétsi,
tj. Xwj 2xXw, , pro vSechna j #n. Pokud je podminka splnéna pro vice neuronii,
Jje zaktivovdn ten neuron, jehoZ index je nejmensi. Soucasné je tedy zaktivovdn
pouze jeden neuron, ktery se téZ nekdy nazyvd jako vitéz (winner) a ostatni

vystupni neurony jsou inhibovdny (zneaktivneny).

Problém s takto popsanou siti je, Ze nespliuje obecné paradigma neuronovych siti.
Existuje vSak zpiisob, jak kompeticni sit’ zapsat, aby obecné paradigma bylo splnéno.
Kompeticni sit miiZeme popsat jako cyklickou neuronovou sit, jejiz vystupni vrstvy jsou
typu y =f(xw), kde 0 <f(x) < 1 a kde f(x) je sigmoiddlni funkce. Vystupni neurony
nebudou obsahovat fiktivni vstup a budou tvorit navic mezi sebou inhibicni spojeni.
Tato inhibicni spojeni budou vyjddrena zdpornymi vdhami. Ddle pak budou vystupni
neurony spojeny se svymi vstupnimi neurony excitacnimi spoji vy, které jsou vyjadreny
kladnymi hodnotami. JelikoZ? se jednd o cyklickou neuronovou sit, musime pri operacich

s touto siti pocitat s faktorem casu vyjadrenym v diskrétnich casovych intervalech.
Vypocet takto navriené kompeticni sité, bude probihat ndsledujicim zpiisobem.:

1. 'V case t vioZime na vstup sité vektor x a vypocteme hodnoty neuronit vystupni

Vrstvy.
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2. Odebereme vektor x ze vstupu tim, Ze vystupy receptorii nastavime na 0.
3. Vdalsich casovych okamZicich t +1, ..., t + n, sit postupné meéni sviij stav.

4. Na konci vypoctu bude pouze jeden neuron aktivni, tj. bude mit hodnotu
rovnou 1. Bude to ten neuron, pro ktery po vloZeni vstupniho vektoru x plati,

Ze xwj 2xwy , pro vSechna j #n. Ostatni neurony maji hodnotu 0.

Béhem vypoctu se excitacni vahy viinastavi ndsledujicim zpiisobem:

vi=1, proi=j,

vi=-1 proi #j, 0 <—, kde 1 <i,j <m a kde m - je pocet vystupnich neuronii.
m

Pri takto zadaném vypoctu bude sit konvergovat a na konci budeme schopni urcit

vitézny neuron.

V praktickych prikladech se obvykle nenasazuje kompeticni sit jako cyklickd neuronovd
sit, ale predesly ekvivalent. Kompetencni cyklickd sit’ md vyznam predevsim pri fyzikdlni

realizaci této sité v elektronické podobe.[13]

Kompetencni sité¢ se pouZivaji pro automatickou klasifikaci a jsou vyuzivany
pro shlukové analyzy. U téchto siti je vyuZito té vlastnosti, Ze dand sit dokaze
zastupovat jednotlivé kategorie jednim neuronem. Tohoto vysledku se docili nau¢enim
sité¢ tak, Ze dand sit’ se uci zatfazovat vstupni vektory do jednotlivych kategorii tak,
aby jednotlivé prvky v ramci jedné kategorie si byly navzdjem podobné. Uceni, jak je
z popisu patrné, probihd na zakladé ucebniho souboru, ktery obsahuje pouze vzory

jednotlivych kategorii a jedna se proto o uceni bez ucitele.
3.4.2.6 Kohonenovy samoorganiza¢ni mapy

Kohonenovy samoorganizacni mapy vznikly na pocatku 80. let 20. stoleti, ale jejich
prvni koncepty miZeme datovat do 70. let 20 stoleti, autorim von der Malsburga
a Amariho. Kohonenovy mapy jsou v nékterych bodech podobné kompeti¢nim sitim.
Kohonenova sit’ je tvofena vrstvou receptori a vrstvou vystupnich neuront. Rozdil
od kompeti¢nich siti je vtom, Ze u Kohonenovy mapy jsou vystupni neurony
uspotdddny do n-rozmérného pole. Zpravidla se jednd o dvourozmérné pole. Kazdy

vystupni neuron je spojen s kazdym receptorem. Vystupni neurony maji charakteristiku
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sobeckych neuronti. Z toho plyne, Ze aktivni mtiZe byt v ur¢itém okamzZiku pouze jeden
neuron a to ten, jehoZ postsynapticky potencidl je nejvyssi. Vypocet Kohonenovy sité
probihd stejnym zpusobem jako vypocet sit¢ kompeticni. Zdkladnim principem

Kohonenovych map je zobrazeni vstupnich vektori do mnoziny neuronti.

Hlavnim ucelem Kohonenovych map je zachytit pfi zobrazeni topologii

a pravdépodobnostni distribuci vstupnich dat pfi zachovéni nasledujicich vlastnosti:

1. Jsou-li vstupni vektory x; a X podobné, tj. jestli plati, Ze Il X1 - x Il je malé cislo,
pak také neurony n; a np, na které se vstupni vektory x; a X, zobrazi, musi byt

blizko sebe.

2. Jestlize oblast X; hodnot vstupnich vektor se vyskytuje na vstupu sit€ s vetsi
pravdépodobnosti nez vektory jiné oblasti X;,. Potom takova oblast X; musi byt

reprezentovana veétSim poctem neuront neZ oblast X,.

Na zdklad¢ znalosti, které mame o rozloZeni dat, miZeme ke konfiguraci sité
ptistupovat dvéma zptsoby. Pokud zndme pravdépodobnostni rozloZeni dat v souboru,
pak muZeme konfiguraci sit¢ provést analytickymi metodami. Pokud ale toto
pravdépodobnostni rozloZeni nezndme, je nutné, aby si sit' toto pravdépodobnostni
rozloZeni ur€ila sama v procesu uceni. Ucebni soubor, tak jako u kompeti¢nich siti,
bude obsahovat pouze vstupni vektory, a proto se bude jednat o uceni bez ucitele.
Algoritmus adaptace vah pii konfiguraci Kohonenovy sité, v piipadé uceni bez ucitele,

zavedl Kohonen v 80. letech 20. stoleti.
Algoritmus uceni pro Kohonenovu mapu bude nésledujici:

Predpoklddejme, Ze budeme pracovat s neurony, které budou organizoviny
do dvourozmérného pole nj;, Pro dalSi kroky vypoctu je nutné zjistit a definovat
vzdalenost dvou vystupnich neuroni a okoli vystupniho neuronu. Musime urcit
tzv. sousedni neurony. Sousedni neurony jsou takové neurony, které se lisi v indexu o 1
s indexem vystupniho neuronu. Pokud propojime vSechny sousedni neurony, ziskdme
dvourozmérnou miizku. Pii takto sestavené Kohonenové mapé muzeme dale urcit
vzdalenost dvou neuronti i a j. Za vzdélenost d(i,j) mezi neurony i a j, bude povazovan

minimdlni pocet hran miiZky, které je tfeba propojit, abychom se dostali z neuronu i

43



Uvod do umélé inteligence a zhodnocenti jejiho praktického vyuZiti

do neuronu j. Ddle pak mtiZzeme urcit okoli neuronu Ng(c), kde ¢ je velikost a s bude

znamenat mnoZinu vSech neuront j, jejichZ vzdalenost do neuronu ¢ <'s.
1. Vahy wijo zvolime jako malé hodnoty blizké 0.
2.V n-tém kroku zménime vdahové vektory tak, aby platilo:

-1 -1
X" —w/" <X —w/

, pro vSechna i #j.
3. Pokud je splnen bod 2., tak ziskdvdame i-ty neuron, ktery zvolime jako aktivni.

4. Budeme adaptovat vsechny vihové vektory vsech neuronit k z jeho okoli Nyu)(i),

timto zpiisobem:
wi' = w1+ on)(x" = wi '), kde o(n) je funkce klesajici s poctem kroka.

5. JestliZe jsme vycerpali predem zvoleny pocet krokii, ukoncime algoritmus. Pokud

tato podminka splnéna nenti, prejdeme k bodu 2.

V nékterych pripadech, jako je rozpozndvdni obrazcii a pisma, je nutné pouZivat
u Kohonenovych map uceni s ucitelem, tj. kaZdému predloZenému vektoru x; je

predloZen odpovidajici vystup d; [13]

Uceni Kohonenovy mapy bude probihat v nasledujicich krocich:
1. Nejprve probéhne uceni bez ucitele podle algoritmu uvedeného vyse.
2. Oznadi se vystupni neurony kategoriemi.
3. Doucent sité:

» prvni faze: uceni sité probiha podle standardniho algoritmu pro Kohonenovy
samoorganiza¢ni mapy, kdy jsou siti piedkladany pouze vektory x; Na tomto

zékladé se vytvoii m typickych reprezentantli w;,

» druhd fdaze: priradime reprezentantum w; kategorie Cy, ... , Cy, toto prirazeni se
oznaci jako Yw;). Prirazeni se provddi tak, Ze projdeme cely ucebni soubor
a zaznamendme, kolik prvkii dany reprezentant w; zastupuje.

" tieti faze: podle algoritmu LVQ provedeme douceni site. LVQ algoritmy jsou

navrZené Kohonenem a funguji na principu, Ze v kaZdém kroku po predloZeni

vektoru x; je modifikovdan pouze jeden vdhovy vektor. JestliZe je vektor x;
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nejblize k vahovému vektoru, ktery reprezentuje danou kategorii, je vdahovy
vektor posunut k vektoru x; Pokud je ale vektor x; nejblize vahovému vektoru,
ktery reprezentuje jinou kategorii, neZ do které vektor x; patri, je vahovy vektor

této jiné kategorie odsunut smérem od vektoru x;, [13]

obrazek 6: U¢eni Kohonenovy sité

X2 X2

nenaucena sit a X naucena sit a X1

3.5 Pouziti neuronovych siti

Neuronovy pfistup je charakteristicky nasledujicimi rysy:
= schopnost ucent,
= schopnost abstrakce,
= paralelni zpracovani,

= robustnost.

Tyto zdkladni rysy neuronového piistupu jsou velkou vyhodou a umoZiuji nasazeni
neuronového piistupu v mnoha oborech jako:

= syntéza feci,

= rozpoznani feci,

* rozpoznani obrazcl,

= fizeni slozitych zafizeni,

= predikce ¢asovych fad,

= komprese dat,

= expertni systémy.
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Neuronové sité se v praxi pouzivaji tam, kde je slozité, (v n€kterych pfipadech ani neni
explicitné mozné), odvodit algoritmus chovédni systému. Na druhou stranu tam, kde je
znam efektivni algoritmus je zbytecné a Casto i kontraproduktivni nasazovat n&jaky
druh neuronové sité. V piipadech, kdy je zndm efektivni algoritmus, je vyhodnéjsi
pouzit pocitae s klasickou von Neumannovskou architekturou. Jednou z dalSich
velkych nevyhod, které brani jeSt€¢ masivnéjSimu rozsifeni neuronovych siti do praxe,
je vlastni nedostatek téchto siti. Tento nedostatek je v tom, Ze sité ndm poskytnou
spravné feSeni, ale nejsou schopny ndm zaroven piedlozit zdivodnéni svého feSeni.
V nékterych oborech toto zdivodnéni nemd velky vyznam, ale jsou obory jako

napft. 1ékatstvi, kde sama podstata problému klade diiraz na to, pro¢ jsme toto feSeni

predlozili jako spravné.
3.5.1 Syntéza reci

Tato oblast patii mezi prvni oblasti, kde byla UspéSn¢ nasazena aplikace, pracujici
na neuronovém pfiistupu. Prvni takovd aplikace byla NETtalk vyvinutd Sejnovskym
a Rosenbergem. Pracovala na principu algoritmu zpétného Sifeni chyby a jednalo se
o vicevrstvou neuronovou sit’ s jednou skrytou vrstvou. Sit' obsahovala 203 receptort,
80 neuronll bylo umisténo do skryté vrstvy a 29 neuront tvofilo vystupni vrstvu. Jejim
ukolem bylo naucit se vyslovovat psany anglicky text. Tento ukol znamenal,
Ze na zdklad¢ znalosti pismen se musela sit’ naucit pfifazovat témto pismentim fonémy.
Sit’ rozezndvala 29 znakd, z ¢ehoZ bylo 26 pismen, dile pak mezeru a dva interpunkcni
znaky. Vysledkem sité¢ byl kéd fonému, ktery byl veden do syntezitoru. V celkovém

souhrnu dosdhla sit’ 95 % uspésnosti pii vyslovovani znakli na u¢ebnim souboru a 80 %

uspesSnosti pii pouziti na testovacim souboru.
3.5.2 Rozpoznani ieci

V této oblasti nejvetsi udspéch  z neuronovych siti  zaznamenaly Kohonenovy
sebeorganizacni mapy. Za jednu z prvnich aplikaci v této oblasti, pracujici na principu
Kohonenovych sebeoragnizanich map, je povaZzovéna aplikace na rozezndvani finStiny.
Tato aplikace, kterd zaznamenala i ispéSnou realizaci, byla rozdélena do nékolika fazi:

= odfiltrovani Sumu,
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= prevod analogického signdlu do digitdlni podoby,

= Fourierova transformace — pretransformovani feCového signélu do frekvenc¢nich
oblasti,

= ziskané vektory z Fourierovy transformace jsou vedeny na vstup Kohonenovy
sebeorganizacni mapy,

= podle heuristickych pravidel je vystupu z Kohonenovy mapy pfifazen psany

text.

Aplikace zaznamenala pii pfepisu pro plynulou fe¢ sneomezenym slovnikem
pfesnost 92 — 97 %. Ptesnost prepisu pro izolovand slova a s omezenym slovnikem
s poctem 1000 slov, dosahovala sit' pfesnosti 96 —98 %. Aplikace byla zkouSena
za podminek zachovani stejného mluvcéiho. Kdybychom uvazovali o zméné mluvciho,

museli bychom celou aplikaci znovu naucit.
3.5.3 Rozpoznavani obrazcu

V této oblasti bylo zaznamenano jedno z prvnich pouZiti neuronovych siti. V piipadé
rozpoznavani obrazcli se zpravidla jednd o dvourozmérné obrazce, zaznamenané
na dvourozmérné miiZce. K tomuto ukolu se nejcastéji pouzivaji vicevrstvé neuronové
sit¢ s vyuzitim algoritmu zpétného Sifeni chyby. Na zédklad¢ vicevrstvych neuronovych
sitf, v této oblasti, vznikaji aplikace na rozpoznavani tisténého nebo rukou psaného
slova, automatické cteni smérovych Cisel na dopisnich obdlkach, ovétovani spravnosti
podpisu na Secich, identifikace objektd ziskanych zradar a automatické

vyhodnocovani EKG a krevniho tlaku.
3.5.4 Rizeni sloZitych za¥izeni

V této oblasti se uplatiuji neuronové sit€ tam, kde je vzhledem ke sloZitosti systému
odvozeni vysledného algoritmu slozité nebo v nékterych piipadech i nemoZné. Dobré
uplatnéni zde nasly vicevrstvé neuronové sité na principu algoritmu zpétného Siteni
chyby. Jedna z nejzndmé&;jSich a nejispésnéjSich aplikaci pracujici na principu vicevrstvé
neuronové sit¢ je aplikace ALVINN, kterd byla vyvinuta pocatkem 90. let 20. stoleti.
Aplikace ma za ukol fidit vozidlo v béZném dopravnim provozu. Skldd4 se ze dvou

systémt, z nichZ prvni a nejdilezitéjsi ¢ast tvofila vicevrstvd neuronova sit s jednou
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skrytou vrstvou. ALVINN ujel pfi testovaci jizdé, bez zasahu fidiCe, v plném provozu

21,2 mile pfi primérné rychlosti 55 mil/hodinu.

Neuronovy piistup je dédle casto nasazovian Vv oblastech robotiky, jako

napf. ve vyrobnich procesech pro fizeni pohybu vyrobnich robott.
3.5.5 Predikce ¢asovych rad

V oblasti predikce Casovych fad je nasazeni neuronového piistupu asi nejcastéjsi.
U predikce cCasovych tad chceme dosdhnout piedpovédi cCasového vyvoje néjaké
veli¢iny, napf. ekonomické (ceny akcii, hrubého ndrodniho produktu atd.) a dédle se
pouzivd k predpoveédi pocasi, spotieby elektrické energie, plynu atd. U tohoto
neuronového pfistupu se nejcastéji pouzivaji vicevrstvé neuronové sité s jednou
nebo dvéma skrytymi vrstvami a sit se adaptuje pomoci algoritmu zpétného Siteni
chyby. U predikce Casovych tad lze také pouZzit klasické statistické metody a jejich

vysledky vychdzi stejné, nebo o néco hlife, nez vysledky za pouziti neuronovych siti.
3.5.6 Komprese dat

Nasazeni neuronového piistupu v této oblasti je jednoduchy. PouZivaji se zde nejcastéji
vicevrstvé sit¢ s jednou skrytou vrstvou. Skrytd vrstva ma za tikol komprimovat data,
pii ¢emzZ vstupni vrstva slouzi pouze pro vstup dat a vystupni jiz dekéduje data piedand
skrytou vrstvou. Jednou z uspéSnych aplikaci nasazenych v této oblasti byla aplikace
na komprimaci digitalnitho obrazu. Bylo zde dosazeno komprese 4:1. Zajimavosti bylo,
Ze sit’ byla ptivodné naucena pouze na jednu fotografii lidské tvare. Kdyz autofi posilali
i jiné portréty, sit’ nevykazovala viditelné zhorSeni pfendsenych fotek oproti piedchozi

variant€ s jednou fotografii.
3.5.7 Expertni systémy

Expertni systémy, v nichZ se vyuZivd neuronovy piistup, se nazyvaji expertni systémy
s neuronovou architekturou. Neuronovy piistup nabidl v oblasti expertnich systému
alternativu, jak dojit k feSeni problému bez nutnosti znalosti bdze znalosti, kterou jiné
pristupy pozaduji. Neuronova sit’ se totiZ nauci feSeni problému na pfedem znamych

feSenich a vytvafi si automaticky vlastni reprezentaci problému ve fazi uceni.
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Neuronové sit¢ tak uSetii Cas vytvafenim bédze znalosti, u které by byla nutnost
spoluprice s celou tadou vysoce kvalifikovanych experti dané oblasti. Typickou
aplikaci, zastupujici oblast expertnich systému byla aplikace vyuZivand v lékarstvi
pro diagnostiku infarktu. 'V souhrnu sit diagnostikovala infarkt sprdavné s 92 %
uspésnosti (lékari s 88 %). V souvislosti s nasazenim aplikace v oblasti lékarstvi
miiZeme poukdzat na jednu s nejvetsich nevyhod neuronového pristupu.[14] Neuronové
sit¢ dokazi spolehlivé a s dostacujici ptfesnosti klasifikovat a feSit dané problémy,
ale jejich velkou nevyhodou je explicitni zdivodnéni svého rozhodnuti. Tato nevyhoda
tak zatim brani k masivnimu rozsifeni expertnich systémi v oblastech jako je

napf. 1ékafstvi, kde je poZadovano zdlvodnéni vysledku.
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4  Odhad slozitosti softwaru s vyuzitim umélé

inteligence PETRA

S problematikou odhadu sloZitosti softwaru za pouZiti neuronovych siti se autor prace
poprvé sezndmil na konferenci Objektli 2006, kde se setkal se svym garantem
pfedklddané prace Ing. Josefem Pavlickem, Ph.D. (ddle jen Pavlicek), ktery autorovi
nabidl spoluprici na jeho navrzeném programu PETRA (PErcepTRon Artifical
inteligence). Program PETRA pouziva jako hlavni prostfedek pro feSeni problému

neuronovy pristup.

Metody pouZzivané pro odhad sloZitosti softwaru jsou nasledujici:
= COCOMO,
=  Funk¢nich jednic,
= Use Case point,
= odhad sloZitosti programovych modult,
= slozitost na zaklad¢ analyzy grafu fizeni,
= slozitost na zakladé prehledného hierarchického rozkladu,

= slozitost v objektovém prostiedi.

Uvedené metody jiz autor price nebude déle teoreticky rozebirat, jelikoZ to neni
zamérem této diplomové prace. Metody jsou jiZ podrobné teoreticky rozebrany
v disertacni praci Pavlicka a autor uvede pouze metodu Use Case Point. Tato metoda je
vyuzivéna v programu PETRA a poskytuje ndm data ve fdzi uceni neuronovych siti
programu PETRA. Metoda je citovdna z uvedené disertacni prace, aby se vychdzelo

ze stejnych teoretickych znalosti.
4.1 Metoda Use Case Point

Kritika metody FP a jejich odvozenin vedla v roce 1993 Gustava Karnera k vyvinuti
metody zaloZené na tzv. “Use Case Points”. Use Case je anglicky ndzev pro pripad
uZiti. Pripad uZiti je zpusob jak zachytit poZadavek na funcionalitu budouctho systému
za dodrZeni pravidel definovanych v metodée Unified Process. Use Case Points Ize

zjednodusené preloZit jako body pripadu uZiti.
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Vyslednd metoda byla diplomovou praci Gustava Karnera na svédské University

of Linkoping. Prdva k uZivdani a kopirovdni na ni vlastni firma Rational Software.
Tato firma je mimo jiné aktivnim rozSirovatelem sjednoceného (unifikovaného)
modelovaciho jazyka UML a tvircem Rational Unified Process. Karner zaloZil metodu
odhadu bodii pripadu uZiti na zdkladé predpokladu, Ze funkcnost systému vychdzi
z uZivatelem definovanych pripadui uziti — Use Cases. Tyto pripady uZiti jsou zdkladem

pro odhad velikosti informacniho (nebo jiného softwarového) systému.[15]
4.1.1 Matematicky model UCP

Pro vypocet odhadu sloZitosti na zdkladé bodii pripadit uZiti je nejprve potieba zjistit
pocet aktoru a pocet pripadii uZiti. Viz Tabulka 3 je jednim z moZnych pripadu,

Jjak funkcni body pripadii uZiti pocitat. SlouZi jako vzorovy priklad.

tabulka 1: Piiklad piipadu uZiti

Role Piipad uziti Pocet pripadu uziti
Administrator Administrace 1 1
Uzivatel 2 Zadavani dat_1, Ctenf sestav_1 2
Manager Cteni sestav_1,Ctent sestav_2 1
Celkem 4

Pramen: PAVLICEK, Josef. Odhad manaZerskych charakteristik vyvoje IS v etapé specifikace

poZadavkii.(Doktorskd disertacni prdce). Praha: Ceskd zemédélskd univerzita v Praze, 2006.

V tabulce jsou uvedeni aktori a jejich role v jednom daném ukdzkovém prikladu. Popis
roli neni pro vypocet bodii pripadu uZiti dilleZity. Je ale diileZité vedet, kolik aktoru md
vazbu na jeden pripad uZiti. Body jsou pripadu uZiti udélovdany na zdkladé poctu aktorii,
které jej vyuZivaji. V naSem pripadé md pripad uZiti Cteni_sestav_1 dva aktory.
To znamend, Ze je patrné sloZitejsi neZ ostatni pripady uZiti. Karner navrhuje
klasifikovat vznikajici pripady uZiti za pomoci ordindlni stupnice s béZné vyuZivanymi

hodnoticimi stupni:
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tabulka 2: Priklad prifazeni vah

Typ pripadu uziti Vaha w
Jednoduchy 1
Sttedné slozity 3
Slozity 6

Pramen: PAVLICEK, Josef. Odhad manaZerskych charakteristik vyvoje IS v etapé specifikace

poZadavkii.(Doktorskd disertacni prdce). Praha: Ceskd zemédélskd univerzita v Praze, 2006.

Podle “sloZitosti” se pak jednotlivému pripadu uZiti pridéluji vihy obdobné jako
na vzorovém prikladu v Tabulce 2. Ddle, podobné jako v metodeé FP, je nutné ohodnotit
Jjednotlivé dilci technické faktory prostiedi od 0 — nemd vliv, do 5 — md zdsadni vliv.
Po dosazeni do obdobnych vzorcii ziskdme pocet bodu pripadu uZiti. Karner ddle
navrhuje zavést miru — pracnost v clovékohodindch na jeden bod pripadu uZiti. Karner
doporucuje tuto miru rovaou 20. Z vlastnich zkuSenosti pri vedeni projekti
i dle zahranicni literatury navrhuji zvolit hodnotu v intervalu <15, 25> na jeden bod
pripadu uZiti. Nakonec je potreba vyndsobit pocet bodu pripadu uZiti zvolenou mirou

a secist vysledky. Vyjde celkovd odhadovand sloZitost pro softwarovy produkt.[16]
4.2 Topologie neuronové sité pouZzité v programu PETRA

PETRA (PErcepTRon Artifical inteligence) je program, ktery vyuZivd perceptronovou
neuronovou sit. Neuronova sit' se sklddd ze vstupni vrstvy tvofené receptory,
které pfijimaji vstupni vektor x. Neuronova sit' ddle obsahuje skrytou vrstvu,
kterou tvoii dvojndsobny pocet neuronli, nez je ve vrstvé vstupni. Posledni vrstvu
pfedstavuje jeden neuron, ktery reprezentuje vysledek dané sité a vyuZivad sigmoiddlni
funkce. Neuronova sit PETRA se uci podle algoritmu zpétného Sifeni chyby

navrzeného védeckym tymem vedenym Rumelhartem.
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4.3 Zakladni pozadavky na neuronovou sit’ v programu

PETRA

Zakladni pozadavky na neuronovou sit’ vychazeji z pozadavkd, pro které je neuronova
sit’ urcena. Jelikoz sit’ je pouzivdna pro odhad sloZitosti softwaru za pouZiti metody
Use Case Point a obsahujici dalsi faktory navrzené Pavlickem, které tvoii vstupni vektor
sité, jsou minimalni piedpoklady pro architekturu sité nasledujici:

= 30 neuront ve vstupni vrstve,

= skrytd vrstva bude obsahovat 60 neurond,

= jeden neuron bude reprezentovat vystupni vrstvu,

= pied zahdjenim uceni budou vahy sit¢ mala ¢isla blizké 0.

Dulezitym bodem, ktery by méla sit’ spliovat, je jeji konfigurovatelnost vstupnich
neuronti. Tento poZadavek je odvozen z diivodu toho, aby mohla byt siti rozsifena
vstupni vrstva o dal$i neurony a tim umozZnila rozsiteni o dalsi faktory vystupujicich

ve fazi uceni sité.
4.4 Znalostni baze pro program PETRA

Znalostni baze neuronové sit€ v programu PETRA tvoii vstupni vektorx a jeji
pozadovany vystup tvoii vektor d. Vektor x, popisuje jednotlivé realizované softwarové
produkty. Jednotlivé sloZky vektoru x; jsou tvoreny udaji ziskanymi z metody Use Case

Point a dalSimi faktory navrzenymi Pavlickem.

Vstupni vektor je tvofen nasledujicimi udaji:
= ZSP -1 polozka vektoru,
= FSk- 10 polozek vektoru,
=  FSo - 19 polozek vektoru.

ZSP - zikladni sloZitost softwarového produktu, kterd se ziska jako:
ZSP = ZZS; , kde ZS je zékladn{ sloZitost diagramu uZiti.
i=1

Zakladni slozitost diagramu uZziti (ZSP) vychazi z diagramu uZziti. Diagram uZit{ slouZi

k tomu, abychom jednoduchou formou popsali dalezit¢ a podstatné pozadavky
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na systém a jeho vztahy k uZivatelim. JelikoZ zpravidla vétSina produktd nebyva tak
jednoduchd, aby nam stacilo k jejich popsani jednoho grafického diagramu uZiti,

musime si vypomoci proménnou ZSP, kterd tento souhrn vyjadii.

FSk - faktory slozitosti klasifikovatelné. Tento pojem zavedl Pavlicek ve své disertacni
praci. Tato proménnd ma za ukol urCitym zplsobem Kklasifikovat, jaky vliv ma
na diagram uZiti typ aktorti, poCet jeho vazeb a pocet ptipadl uZziti konkrétniho aktoru.
Aktor miiZzeme chdpat jako urCitou entitu v systému (uZivatel, databaze atd.).Vazba je
spojnice mezi aktorem a pifipadem uziti. Pfipad uZiti miZeme chépat jako interakci,
napt. pfidej uZivatele, vyhledej uzivatele atd., mezi dvéma a vice aktory. Ve zvlasStnim
pifipadé¢ muzZe teoreticky piipad uZiti vzniknout i mezi jednim aktorem, ktery by musel
obsahovat dv¢ vazby na stejny piipad uziti. Faktor slozitosti klasifikovatelny se snaZzi
prifadit (klasifikovat) aktoru, podle jeho zndmych vazeb a piipadi uziti, ur¢itou roli.
Aktory klasifikované stejnou roli jsou si navzdjem podobné. VSechny role, které byly
Pavlickem navrzeny nesou souhrnné oznaceni - ManazZerské charakteristiky zadani

pozadavki na IS.

ManazZerské charakteristiky zadani pozadavki na IS popisuje nasledujici tabulka:

tabulka 3 : ManaZerské charakteristiky zadani poZadavku na IS

Ttida roli aktoru

Cislo role | Jméno role Popis role (jednotlivé role je moZné upravit dle potteby

vznikajiciho softwarového produktu)

1 Uzivatel Tato role je pfifazena kazdému aktoru, ktery ma v systému
zdkladni priva typu - ¢ist vefejné dostupné dokumenty,
vyhleddvat nad nimi atd. Zastupce této role je naptiklad béZny
uzivatel operac¢niho systému Windows bez prav instalace

programi na disk s pfedpfipravenymi programy k pouZiti.

2 UZivatel Tato role je pfifazena kazdému aktoru, ktery ma povoleny
s rozSifenymi ¢astecny nebo tplny piistup k datim, kterd vyzaduji n€jakou
pravy autorizaci. Zastupce této role je napiiklad uZivatel opera¢niho

systému Windows, ktery vlastni pfistupova prava k nékterym

programiim, jako je elektronickd posta atd.
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Administrator

s omezenymi

pravy

Tato role je pfitazena kazdému aktoru, ktery ma povoleno
udrZovat a spravovat vybranou ¢ast informaéniho systému.
Nemad vsak prava administrovat cely informacni systém.
Zastupcem této role je napiiklad uZivatel systému Windows,
ktery md prava instalovat soubory na disk nebo ptidavat jiné
uzivatele pod sviij uzivatelsky ucet. Zde miiZze nastavovat
pfistup jinym uZivatelim niZ$i nebo stejnd piistupova prava

jako ma. on.

Administrator

Tato role je ptfitazena kazdému aktoru, ktery mé absolutni
prava spravy informac¢niho systému. Zastupce této role je
napiiklad Administrator v opera¢nim systému Windows, ktery
mad uplnd prava Cist, mazat, zapisovat a ptidé¢lovat prava

ostatnim uZivatelim v celém opera¢nim systému.

Rela¢ni databaze

Tato role je pfifazena kazdému programu - aktoru, ktery

zastupuje relacni systém spravy dat.

Jiny druh databaze

Tato role je pfifazena kazdému programu — aktoru, ktery

zastupuje jiny neZ rela¢ni systém pro spravu dat.

File systém

Tato role je ptfifazena kazdému programu — aktoru, ktery
pracuje (otevird, pfepisuje, ukladd, maZe) se soubory ve

stromové strukture.

Jiny program

Tato role je volng vyuZitelna pro specifické ticely vznikajiciho
softwarového produktu a je ji pfifazen jakykoliv jiny program

— aktor, kterému nelze pfifadit n€kterou z navrzenych roli.

Operacni systém

Tato role zastupuje program — aktora, ktery je operaénim

systémem.

10

Nespecifikovana

role

z 2N

Tato role je volné vyuZitelnd pro specifické ucely vznikajiciho
softwarového produktu. Je mozné ji vyuZit dle potfeby

odhadu.

Pramen: PAVLICEK, Josef. Odhad manaZerskych charakteristik vyvoje IS v etapé specifikace

poZadavkii.(Doktorskd disertacni prdce). Praha: Ceskd zemédélskd univerzita v Praze, 2006.

55




Odhad sloZitosti softwaru s vyuZitim umélé inteligence PETRA

FSo — faktory sloZitosti obtiZzné klasifikovatelné. Tento pojem také vychdzi z disertani
prace Pavlicka. FSo popisuje faktory, které se podileji na celkové sloZitosti produktu,
ale které jsou z pohledu firmy téZko klasifikovatelné. Tyto faktory nemlzeme vycist
z diagramu uZiti a mohou to byt faktory jako:

= prostiedi firmy, kterd projekt realizuje,

= typ softwaru, ktery vznika,

= pouzity programovaci jazyk,

= druh vyvojarského tymu,

= poZzadavek na stabilitu vyvijeného softwaru.

Pro tyto faktory je dulezité zavést také urcitou tiidu, kterou Pavlicek nazyva
Manazerské charakteristiky prostiedi vyvoje IS. Jednotlivé prvky této tiidy
pak budou zastupovat jeden charakteristicky faktor obtizné klasifikovatelny. U téchto
faktorti je problém v tom, Ze kazdd firma mulzZe tuto tfidu vnimat jinak. K tomuto
problému Ize pfistupovat nckolika zplsoby a zdleZi na konkrétnim uZziti PETRY
v daném prostiedi. Jednotlivé faktory ovliviiuje nejen mnoZzstvim informaci, které ma
firma k dispozici o daném faktoru, ale také realistické ndvrhy jednotlivych faktora

firmou. Jako univerzélni variantu FSo navrhuje Pavlicek pouZzit ndsledujici ttidu:

tabulka 4: T¥ida faktori FSo

Ttida faktorit FSo
Cislo faktoru Nézev faktoru
Faktory lidského typu
1 Analyzu provad¢l zkusSeny analytik
2 Tym mé zkuSenosti s podobnym projektem
3 Kapacita tymu pro realizaci pozadavki je dostate¢na
4 Programdtofi umi programovat v daném programovacim jazyce
5 Fluktulace jednotlivych ¢lenti je zna¢na
6 Clenové tymu maji dostatek zkuSenosti s potiebnymi ndstroji
Faktory produktového typu
7 Pozadavek na spolehlivost software je vysoky
8 S pouZitou databdzi jsou dostateCné zkuSenosti
9 Pozadavek na znuvupouZzitelnost softwaru je vysoky
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10 Pozadavek na programovou dokumentaci je vysoky

11 Pozadavek na rychlost odezvy je vysoky

Faktory nasazeni

12 Software mus{ zabirat co nejméné mista na discich
13 Software musi zabirat co nejméné mista v paméti
14 Operacni systém, pod jehoz fizenim bude software nasazen, je

dostate¢né€ stabilni

15 Software musi byt multiplatformni
Faktory projektu
16 Pozadavky na funkCnost softwaru se ¢asto méni

Dalsi, nespecifikované faktory

17 Faktor 1 (v ptipadé potteby l1ze doplnit)
18 Faktor 2 (v ptipadé potfeby Ize doplnit)
19 Faktor 3 (v pfipadé€ potteby lze doplnit)

Pramen: PAVLICEK, Josef. Odhad manaZerskych charakteristik vyvoje IS v etapé specifikace

poZadavkii.(Doktorskd disertacni prdce). Praha: Ceskd zemédélskd univerzita v Praze, 2006.

Faktory 1 az 16 tvoifi tedy navrZenou skupinu univerzdlnich faktorti, které mohou
ovlivnit celkovou sloZitost pti vzniku produktu. Abychom tyto faktory mohli néjakym
zpusobem interpretovat dané neuronové siti ve fazi ucenf a testovani sité, je potieba tyto
obtizn¢ klasifikovatelné faktory spravné vyjadrit. Jako jedno z moZnych feSeni se nabizi
pouZit ordindln{ stupnici navrZzenou Pavlickem. Tato ordindlni stupnice je nasledujici:

= 0 - Faktor neexistuje nebo nema vliv.

= | — Faktor existuje, ma stiedni vliv.

= 2 — Faktor existuje, jeho vliv je zdsadni.

Faktory 17 az 19 slouzi k volbé dalSich nespecifickych faktort, které se podileji
na tvorbé vysledného produktu v konkrétni firm¢é a které nejsou jiz zahrnuty
v bodech 1 az 16. Faktory 17 aZ 19 jsou specifické jeSté¢ tim, Ze mohou zastupovat
takové faktory, které budou obtizn¢ klasifikovatelné ordindlni stupnici pouZitou
v bodech 1- 16. Pokud tato situace nastane, miiZeme pouzit pro kazdy faktor jinou
klasifika¢ni stupnici, aniZz bychom poruSili pravidla pro odhad sloZitosti softwaru.
Podminkou vSak je, abychom vZzdy klasifikovali dany faktor stejnou klasifikacni

stupnici a zachovali jednotnost v klasifikaci. Jako ptiklad vyuziti jednoho specifického
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faktoru mlze byt oznaeni analytika, ktery se podilel na vzniku jednotlivych ptipadi
uziti popisujicich funkéni poZadavky na budouci software. Pak miiZeme dany problém
klasifikovat tak, Ze zavedeme stupnici, kde kazdy z analytikli dostane ptid€leno své
¢islo.

Faktory 1— 19 netvoii uzavienou skupinu a pokud to situace dané firmy vyZaduje,
mohou byt kdykoliv roz$iteny o dalsi faktory. Musime vSak pocitat s tim, Ze pokud tuto
tfidu rozsitfime o pfiliS velky pocet faktort, bude nam celkova délka a slozitost pii uceni
sit¢ nartstat. V konecném vysledku vSak mtizeme dojit k daleko pfesné¢jSim odhadam.
V piipad¢ opacném, tedy kdybychom prvky odebirali, miiZe nastat situace opacnd.
V této fazi zdlezi tedy na tvlrci znalosti baze, jak zvoli velkou skupinu FSo a jaké

faktory do ni zafadi.
4.5 Celkova slozitost softwarového produktu

Vypocet celkové slozitosti softwarového produktu je problematicky. Je to z divodu,
Ze nemuZeme presné urcit stilou funkci, kterd by ndm celkovou sloZitost softwarového
produktu popisovala. Dlvodem je, Ze dand funkce je funkci zdkladni sloZitosti
softwarového produktu ZSP a faktort sloZzitosti FS. Jelikoz z vySe uvedenych kapitol
vime, zZe urceni nékterych faktorti a jejich klasifikace zdlezi na tvirci znalosti baze,
muZeme také z tohoto ditvodu odvodit, proc je tak sloZité nalézt obecné platny vzorec
celkové slozitosti softwarového produktu. Jako vhodné fteSeni se ndm zde nabizi
moznost k ziskdni funkce celkové sloZitosti softwarového produktu (CSP) vyuZzit
neuronovou sit PETRA. Tato funkce se ziska tak, Ze budeme chépat celkovou sloZitost
softwarového produktu jako funkci CSP = f(ZSP,FS). Pak sestaveni funkce pomoci

neuronové sité bude probihat takto:
1. Nastavime neuronové siti vdhové slozky wj; jako ndhodna ¢isla blizké 0.

2. Ve fazi uleni sit¢ ji budeme predkladat zucebniho souboru vzdy vektor
vstupnich dat obsahujici slozky ZSP, FSk a FSo. Tyto slozky budou vzdy
jednotné pro cely ucebni soubor, tedy nebude se ménit poradi faktorli ani jejich

zpusob klasifikace pro jednotlivé vstupni vektory.
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3. Uceni bude probihat zplsobem uceni s ucitelem (supervised learning)

a neuronové siti budou predklddany vstupni vektory v cyklech.

4. Ucebni faze bude trvat tak dlouho, dokud se nevycerpa pocet ucebnich cykla
nebo pokud nedojde ke splnéni podminky nauceni sit€. UcCebni cykl je
v souvislosti s pouzitim neuronové sit¢ PETRA chédpan jako pfedlozeni vSech

vstupnich vektorti z u¢ebniho souboru siti .
4.6 Realizace programu PETRA

Program PETRA mohl navazat jiz na zdkladni program, ktery navrhl Pavlicek jako
soucast disertacni prace. Tento program byl napsin v Javé a jiZz obsahoval tfidy
pro vytvofeni neuronl a tfidu obsahujici ucebni algoritmus. Program nemél hotové
GUI - grafické uzivatelské rozhrani (Graphical User Interface) a komunikovalo se s nim
pomoci tadkového vystupu, které dovolovalo programovaci prostiedi. Po domluvé
s garantem prace mél autor volnost ve vybéru programovaciho jazyka a spolecné se
doslo k zavéru, Ze pro kvalitni zpracovani ukoll a jejich lepSi pochopeni by bylo
vhodné, aby autor vytvofil svou vlastni verzi programu PETRA od zacatku.
Toto rozhodnuti se v budoucnu projevilo jako spravné, jelikoZ ndroCnost ukola
vyzadovala plnou orientaci v kédu programu a plné pochopeni metody Zpétného Siteni

chyby (Backpropagation of Error).
4.7 Volba programovaciho prostiedi

Prvnim a nezanedbatelnym ukolem, ktery autor prace musel fteSit, byl vybér
programovaciho prostfedi. Autor si uvédomoval, Ze v soucasné dobé je k dispozici celd
fada programovacich jazykt, které pracuji na rozdilnych programovacich piistupech.
Na konec si autor zvolil programovaci jazyk Java v programovacim prostfedi NetBeans

a to z nékolika davodua.

Neuronové sit’ je slozena ze dvou a vice neuroni, jak jiz bylo uvedeno v kapitolach
o neuronovych sitich. Podstatné na tomto faktu je to, Ze kazdy neuron lze chapat jako
jedinecny objekt, ktery ma nckolik predem danych vlastnosti (vlastni jadro, vstupy

a vystupy, atd.). Neuron jako objekt je pak spojen s dalsimi neurony (dal$imi objekty)
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a podle pfedem danych pravidel vytvaii neuronovou sit. Tento pohled na problém zizil
autoriv vybér programovaciho jazyka na programovaci jazyky objektové orientované
(Gpln€ nebo castecné). Tyto jazyky se dokazi nejblize ptiblizit zndzornéni biologickych
neuronil praveé svou objektovou orientaci a jsou i blizké mysleni autora prace.

Dalsim diivodem, ktery rozhodl ve prospéch programovaciho jazyka Java, byla moZnost

konzultaci s vedoucim priace o moZnych problémech a jejich feSeni, jelikoZ vedouci

prace ma s timto programovacim jazykem mnoho zkuSenosti.

Posledni diivod, ktery vedl autora k tomuto rozhodnuti, bylo programovat v novych
trendech, kde se programovadni s objektovou orientaci dostdvd na popredi

programovacich styla.
4.8 Zakladni pozadavky na realizovany program PETRA

Zakladni pozadavky, které se vytvorily, mély nejen urCovat cil nové verze PETRY,
ale jejich volba me¢la autora prace postupné provést od zdkladii programovani v Jave,
az po pochopeni metody uceni neuronové sité a méla koncit autorovym plnohodnotnym
pfispénim na vznikajicim produktu PETRA. Proto zde uvedené cile nejsou konecné
ajsou tu jen ty, které se zatim autorovi podafilo splnit. Nékteré cile béhem vytvéareni
nové verze PETRY byly upravovany a rozsifovany podle zjisténych novych moznosti,
které podle autora a vedouciho prace mohly ptispét k celkovému zlepSeni produktu

PETRA.
Zakladni cile byly navrzeny takto:
1. Sezndmeni s programovacim jazykem Java.
2. Vytvortit metody pro préci se soubory.
3. Vytvoreni neuronu a jeho zafazeni do neuronové site.

4. Vytvoteni XML soubort a z téchto souborti umét nacitat informace a podobné

informace zase zp¢ét do nich ukladat.
5. Vytvoreni metody Zpétného Sifeni chyby a na ni navazujicich metod.
6. Vytvorit zdkladni GUI - grafické uzivatelské rozhrani a toto rozhrani propojit

s vytvofenymi tfidami.
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Vytvofit moZnost paralelniho uceni vice siti na zdkladé programovacich

prostiedkli vyuZivajici moZnosti tvorby vldken (Threading).
Doplnéni PETRY o graficky vystup popisujici fazi ucenf sité.

Tento bod zastupuje jesté neuskuteCnéné cile, které budou vytvofeny v novych

verzich programu nebo jesté budou doplnény do verze programu stavajiciho.

Soubory xml obsahujici data pro program PETRA

Program PETRA nevyuZziva klasické databdze jako je sql apod., ale vSechna potiebna

data uklddd do souborii ve formatu xml. Vybér tohoto formédtu nebyl ndhodny,

jelikoZ ma tento format nasledujici vlastnosti:

otevieny format, ktery neni uzce svazan s néjakou platformou,

je urcen pfedevSim pro vymeénu dat mezi aplikacemi,

je urcen pro publikovani dokumentt,

umoziuje popsat strukturu dokumentu z hlediska vécného obsahu jednotlivych
casti,

jazyk XML nemd Z4adné preddefinované znacky tagy (tj. ndzvy jednotlivych

prvki).

Na zdkladé téchto vlastnosti jsme zvolili pravé forméat xml, jako nejvhodnéjsi format

pro ukladdni naSich dat. Program PETRA tedy vyuZivd databézi, kterd pracuje se

soubory v xml formatu. Tuto databazi miizeme jeSt¢ rozdélit na tfi zdkladni zdroje,

které se 1i$1 svoji funkef a to:

1.

Soubory obsahujici znalostni bazi dat, tj. soubory obsahujici ucebni slozky,
které jsou dilezité ve fazi uceni site.
Soubory obsahujici neuronové sit¢.

Soubor obsahujici feSeny problém. To jsou soubory obsahujici slozky, které ma

naucena sit’ za ukol analyzovat a fesit.
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4.9.1 Soubory obsahujici znalostni bazi dat

Neuronové sit¢ pouzivané programem PETRA ve fazi uceni sité se u¢i pomoci ucitele
(supervised learning). Proto data, kterd jsou poskytovdna pfi uceni sité, museji kromé
vektoru x obsahovat 1 vektor d. Vektor d obsahuje k pfislusné sloZzce vektoru x;
slozku d; popisujici odpovidajici vysledek. Jako piiklad uvddim ucebni soubor
obsahujici dva ucebni fadky.

<TEACHFILE>

<INPUT>

1.0 1.0

</INPUT>

<OUTPUT>

1

</OUTPUT>

<INPUT>

0.01.0

</INPUT>

<OUTPUT>

0

</OUTPUT>

</TEACHFILE>

Tag:
= TEACHFILE urcuje zacitek a konec ucebniho souboru,
= INPUT urcuje zacatek a konec jednoho ucebniho radku,

=  OUTPUT urcuje zacatek a konec vystupu pro odpovidajici uebni fadek.
4.9.2 Soubory obsahujici neuronové sité

Tyto soubory mohou byt dvojiho typu a to:
= soubory obsahujici nenaucené sit¢,

= soubory obsahujici naucenou sit’.

Hlavni rozdil mezi témito dvéma typy souborl je to, Ze soubor obsahujici nenaucené
sit¢ obsahuje jednu aZz vice neuronovych siti a neni v ném zaznamendna zZadna funkce,
podle které se sit’ ucila. Naproti tomu soubor obsahujici naucenou sit’ obsahuje pravé
jednu naucenou sit’ a funkci, podle které se sit’ ucila. Jako ptiklad uvedu oba typy

soubort, které jsou ve zkracené forme a maji jen poukdzat na strukturu a dilezité tagy.
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Soubory se sitémi:

<GROUPNEURONALNETS>
<FUNCTION>null</FUNCTION>
<NEURONOVASIT>
<NE>
<POSITION>2</POSITION>
<WEIGHT>0.22143128698170778</WEIGHT>
<WEIGHT>0.7677433959705671</WEIGHT>
<WEIGHT>0.9428553477450046</WEIGHT>
<LAYER>1</LAYER>
</NE>
</NEURONOVASIT>
</GROUPNEURONALNETS>

Tag:

= GROUPNEURONNETS - urcuje zaciatek a konec souboru s neuronovymi
sitémi,

= FUNCTION - urcuje zaCitek a konec funkce. V piipadé, Ze by se jednalo
o naucenou sit, je mezi timto tagem uzavien nazev pouzité funkce. Jinak je
v tomto tagu uloZena hodnota null.

= NEURONOVASIT - urcuje zacatek a konec jedné neuronové sit¢,

= NE - urCuje zacatek a konec jednoho neuronu,

=  POSITION - urcuje pozici neuronu v neuronové siti,

*  WEIGHT - urcuje jednotlivé vahy wj; neuronu,

= LAYER — urcuje vrstvu, ve které se neuron nachazi.
4.9.3 Soubor obsahujici analyzovany problém

I tuto ¢ast miiZzeme rozd¢lit na dvé skupiny a to:
= soubory obsahujici zadani (hodnoty k hledanému problému),
* soubory obsahujici 1, ... n vektorl X,,.

Soubor obsahujici zaddni slouzi v programu PETRA pro hleddni feSeni jiz
na naucenych sitich. Tedy tyto soubory obsahuji to, co ma PETRA ve vysledné fazi

hodnotit.

Druhym typem souboru jsou soubory obsahujici podklady pro analyzu. Zména xml

souboru oproti varianté, kdy hleddme fteSeni, je vtom, Ze soubor obsahuje 1aZ n
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vstupnich vektord x. Tedy v popisovaném xml souboru by tento soubor obsahoval vice
SOURCE tagii. Kazdy tento tag by oznacoval zacatek a konec jednoho ucebniho fadku
X; z uCebniho vektoru x.

<TEACHFILE>
<FUNCTION>
LOGICAL
</FUNCTION>
<SOURCE>
<PARAMETR_0>
1.0
</PARAMETR_0>
<PARAMETR_1>
1.0
</PARAMETR_1>
</SOURCE>
</TEACHFILE>

Tag:
= TEACHFILE - urcuje zacatek a konec souboru,

=  FUNCTION - urcuje pole, ve kterém se nachdzi pouZzita funkce,
=  SOURCE - urcuje zacatek a konec jednoho analyzovaného fadku,

= PARAMETR_O0.,1, ..., n — urcuji poradi faktoru.
4.10 Soucasti programu PETRA

Program PETRA, tak jak je naprogramovan, Ize rozd¢lit na dvé hlavni oblasti a to:

1. Tridy vyuZzivané pro grafické uZivatelské rozhrani GUI (Graphical User
Interface)

2. Tridy, které zajistuji realizacni Cast (tj. operace s neuronovymi sitémi
a soubory, atd.).

vvvvvv

a pro jejich grafickou interpretaci je vyuzit Class Diagram, kde jednotlivé tfidy budou
uvedeny ve zkracené form¢ a diagram bude rozdé€len na dvé casti podle hlavnich

oblasti.
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4.10.1 Tridy grafického uzivatelského rozhrani programu PETRA

obrazek 7: Tridy grafického uzivatelského rozhrani programu PETRA

InternalFrameDemo

{ From components } Petra

{ Fram petra_gui }

Autribues
public JDesktop Pane desktop = new JDesktop Pane() Ak
private int refr = 1

private String select = “Approve Selection”

O
public ImMtemalFrameDemol )
public InternalFrameDemof int countFrames )

private String default String = new String("1")
private String numberMeuron Mets = new String("1”)

public Iy Intemal Frame [0..%] init{ int countFrames )

public void actionPerformed ActionBEvent & ) public Petral )

public Mty IntemalFrame createFrame( int number ) public weid startPetraf )

protected woid quit{ ) private woid init Components{ 3

private IntemalFrameDema create Snd Show GUI( int count Of Frames [~ private woid jButton1ActionPerformed( ActionEvert ewt )
public void start( int count OfFrames } B private void jComboBox1Action Performed( Action Event evt J
public htyIntemalFrame gethy Internal Frame( int frame Index, ity e T— private woid jButtonZhouse Clicked( Wouse Event evt )

public void sethiy Intemnal Frames( iy Internal Frame frames[0.%] 3 iR 2| private void jButtonBhbouse Clicked( Mouse Event evt )
public Mty IntemalFrame [0..%] gethdyIntemalFrames{ } private woid jButtonBhbouse Clicked{ Mouse Event evt )

re} private void jFile Chooserl.Action Performed( Action Event ewt )
private woid jButtenShbuse Clicked{ Mouse Event evt )
private woid jButtonihbouse Clicked{ Mouse Event evt )
private void jButton3house Clicked( Mouse Event evt )
as private woid jButtoniOhbuse Clicked{ MouseEvent evt )
private woid jButton#hiouse Clicked{ Mouse Event evt )
private void jButton12iouse Clicked( MouseEvent evt )
private woid jButtonfhbuse Clicked{ Mouse Event evt )
private woid jButten1ihfouse Clicked{ MouseEvent evt )
private void jTextField3 Action Performed( ActionBEvent ewt )
private woid jButtonidhviouse Clicked{ MouseEvent evt )
private woid jButton?hMouse Clicked( ouse Event evt )
private waid jButton15hiouse Clicked( Mouse Event eut )
private woid jButteniBhouse Clicked{ MouseEvent evt )
private woid jFile Chooser2Action Performedy Action Event ewvt )
private woid jFile Chooser3.Action Performed( Action Event ewt 3
Ei'—';'um'! private boolean isRunning( int milis, MeuronMetwork network&may [0.."] )
private void jButton13hvibuse Clicked( MouseEvent evt )
private woid jFile ChooserB.Action Performed( Action Event ewt J
private woid jFile ChooserSAction Performed( Action Event ewt J
nrivate wnid iTewt Fisldd Action Perfarmed’ SctinnFuent et 1

A

mylrternalFrames

MyinternalFrame

{ From components }

A

package int xOffset = 30

package int v Offset = 30

public String MAME = ™

public ‘Wector average'vector = new ‘vecton()

public hy Internal Framef int
private void jButton2hviouse Clicked( MouseBvent ewt )
public void setButton2( J
public void setButtoni( J

protected woid guit{ 3

Tato oblast se skldda ze tif tiid, kde je nejvyznamnéjsi tfida Petra. Tiida Petra je hlavni
ttidou celého programu a tvoii spojnici mezi grafickou a realizaCni oblasti. V tiidé
Petra se vytvaii hlavni komponenty grafického uZivatelského rozhrani celého
programu. Néasledujici dvé tfidy InternalFrameDemo a MyInternalFrame tvoii pouze
doplitkovou ¢ést programu PETRA a jsou vyuzivané pro grafické vystupy, kde realizuji

grafické zobrazeni graft.

65



Odhad sloZitosti softwaru s vyuZitim umelé inteligence PETRA

4.10.2 Tridy realizujici operace v programu PETRA

obrazek 8: Tridy realizujici operace v programu PETRA
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Oblast realiza¢ni ¢asti programu PETRA se sklada z deviti tfid. NejdileZitéjsi tiidou je
tiida NeuronNetwork, kterd zabezpecuje komunikaci mezi GUI a realiza¢ni ¢asti a déle

,,11di*“ ¢innost celého programu.
1. Trida NeuronNetwork

Tvoii jadro celého programu a zajiStuje plnéni poZadavkl, které ptichdze;ji

od uzivatelti. Ukolem této tiidy je zajisténi:

= ukladani a nacitani souborti pomoci tiid,

= vytvoreni neuronové vrstvy,

= uceni sit€¢ probihd ve vlastni tii{dé NeuronNetwork a dile k tomu vyuZivd
tfidu Neuron,

= tfida vlastnimi metodami zajiStuje uceni neuronovych siti na zdkladé¢ metody

hyby.

NP z

Zpétného Siteni
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2. Trida BuilderNeuronNetwork

Ttida mé za ukol vytvofit X neuronovych siti, které budou spliiovat poZadavky,

které zadal uZzivatel. K tomuto tkolu vyuZziva tiidu Neuron.
3. Trida Neuron

Tato tfida m4 za kol vytvéret jednotlivé neurony a poskytovat informace o téchto

neuronech.
4. Tridy Saver, SaverTeachFile a TeachData

Tyto tfidy maji za ukol zajiStovat operace jako nacitdni a uklddani xml soubord,

podle poZadavku tiidy NeuronNetwork.

4.11 Realizace neuronii a neuronovych siti programem

PETRA

Neurony, které tiida vytvaii, museji mit uz takové vlastnosti, abychom je mohli vloZzit
do neuronové sit¢ a dal pak snimi provadét operace. Pii realizaci neuronli autor
vychézel z teoretickych poznatkli o vicevrstvych neuronovych sitich. Na zakladé téchto
znalosti musel autor realizovat neurony jako objekty, které budou znét neurony ve svém
okoli, budou znét svou pozici v neuronové siti a budou umét na zakladé ptichozich

podnétl (tj. hodnot) urcit svou vlastni hodnotu.

Neurony jsou realizovany tak, Ze je vZdy vytvoiena instance (objekt) neuron.
Tato instance, aby spliiovala vlastnosti neurondi, obsahuje metody pro vytvofeni
vidhovych spojeni s ostatnimi neurony, ale i1 jeho vlastni vdhovou slozku Bias. Dale jsou
tu metody, které bud’ nastavi tyto vdhové slozky jako ndhodnd ¢isla a nebo je dokdzi
nastavit podle poZadavkli programu. Instance Neuron obsahuje také metodu,

kterd vyjadii hodnotu neuronu a ktera se zisk4 jako:

n _ yj=woj+ Z Xi* Wi kde x; predstavuje hodnotu neuronu z vyssi
i=0
vrstvy nebo receptor a kde wj; je vdhova slozka. Hodnota neuronu je klicovd ve féazich

uceni sité, v testovani a analyzovani problémi, které ma sit’ za ukol feSit. Pro spravné
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fungovani neuront a jejich zafazeni do neuronovych siti, obsahuji neurony metody,

které zatazuji neuron do vrstvy a nastavuji mu pozici ve vrstve.

Jako vhodné feSeni pro vyjddieni tiivrstvé neuronové sit¢ pro program PETRA je
pouzivano dynamické pole vektor. Toto pole obsahuje dalsi tfi dynamicka pole typu
vektor. Kazdé z téchto tii poli zndzornuje jednu z vrstev sité a jsou v ném zafazeny
jednotlivé neurony. Funkce jednotlivych vektorti je ndsledujici:
= prvni vektor zastupuje vrstvu receptort, pocet neuront zde urcuje uzivatel,
= druhy vektor zndzornuje skrytou vrstvu sité, je velikostné dvakrat vétsi nez prvni
vektor, tedy obsahuje dvakrat vic neuroni nez vektor prvni,

= tfeti vektor je zastoupen jednim neuronem a ptedstavuje vystupni vrstvu sité.
4.12 Grafické uzivatelské rozhrani programu PETRA

Pokud program PETRA ma byt tspéSné nasazovan v podnicich, musi vytvofit takové
prostiedi, které bude schopno komunikovat s uzivatelem. Pro tento ucel ndm slouZi
GUI — grafické uZzivatelské rozhrani. Toto rozhrani tvofi spojnici mezi uZivatelem

a programovym jadrem.

V prvni verzi programu PETRA se autor prace spiSe zaméfil na jednotlivé komponenty
programu neZ na celkovy design. Cilem bylo vytvofit takové GUI, které nabidne
uzivateli mnoho moZnosti jak konfigurovat a ovladdat neuronové sité v jakékoli fazi

Zivotniho cyklu sité.
4.12.1 Uvodni okno programu PETRA

Po spusténi programu PETRA ma uZivate] moZnost ovlddat program pomoci tlacitek

umisténych po levé stran¢ nebo se miiZze pouzit navigacni panel na horn{ listé.

Z ivodniho okna ma uzivatel moznost vstoupit do tfech hlavnich oblasti programu:
= prvni oblast poskytuje uZivateli zdkladni informace o Programu PETRA
a neuronovych sitich,
= druhd oblast slouZi pro dcely vytvafeni neuronovych siti, ucebnich souborti

a uceni siti,
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= tfeti oblast slouzi khleddni feSeni analyzovanych probléml a k uréovani

vyznamnosti jednotlivych parametri.

obrizek 9: Uvodni okno programu PETRA
pe___== . e NI

Haimes  Teschag lestow  Heip

Waelcome in program Pelra

What s Pelia Version 1.0

First version neural network

Manager project: Ing. Josel Paviicek, PhD.
Program architect: Be. el Pergl

Taach ma

Tesimg

4.12.2 Oblast vytvaieni neuronovych siti a u¢ebnich soubori a u¢eni
siti
Tato oblast je asi nejdulezitéjsi oblasti programu PETRA, 1ze ji rozdélit na c¢asti:

= oblast vytvafeni neuronovych siti,

= oblast vytvaieni ucebnich soubort,

oblast vytvafeni souborti pro analyzu,

oblast u¢eni neuronovych siti,

oblast vystupu programu PETRA.
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4.12.2.1 Oblast vytvareni neuronovych siti

obrazek 10: Vytvaieni neuronovych siti

Homss  Teaching Testig Help

Welcome in program Petra

Choose number inpul neudrcons

= -
Choase number neuronal network nets G//
3

e e Ty il

Pfi vytvafeni neuronovych siti ma uZivatel moZnost zvolit pocet vstupnich neuront
(receptort), které ovlivni velikost celé sité¢ a schopnost sité fesit zadané problémy.V této
fazi je vzdy zapotiebi zvolit stejny pocet vstupnich neuronii jako md vstupni vektor
v ucebnim souboru (napf. logickd funkce AND by byla realizovdana dvéma vstupnimi
neurony). K zaddvani poctu vstupnich neuronti ndm slouzi komponenta oznacena

na obrazku c¢islem 1.

JelikoZ na pocatku jsou vdhovym slozkdm v neuronové siti nastavena ndhodnd mala
¢isla blizkd nule, miZzeme z toho pozorovat, Ze kazd4 sit md jinou schopnost uceni.
Tato pocatecni ndhodnd c¢isla ovliviiuji rychlost uceni sité, kvalitu nauceni sité,
a v nékterych piipadech mohou zptsobit neschopnost sit¢ se dany problém naucit.
Tento jev je podobny, jako kdybychom méli skupinu lidi, ktefi fes$i zadany ukol. V této
skupiné¢ bychom nasli jedince, ktefi maji schopnost se rychle naucit zadany tkol,
pak jedince, ktefi se uc¢i pomaleji, ale tikol plni kvalitnéji a pak jsou zde jedinci, ktefi se

dany tkol nenauci fesit viibec. Pokud bychom tuto skupinu lidi postavili pfed jiny tkol,

muzeme dosdhnout opa¢ného vysledku u kazdého jedince.
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Na zdkladé téchto skutecnosti jsme zvolili moZnost vytvofit vice neuronovych siti se
stejnym poctem vstupnich neuront v jednom souboru. Od tohoto kroku jsme ocekavali
moznost volby kvalitnéjsi sit€¢ pro zadany ukol a celkové urychleni ve fazi ucenf siti,
nez kdybychom museli nastavovat parametry pro kazdou sit’ jednotlivé. Nevyhodou
vice neuronovych siti v jednom souboru je zvoleni piili§ velkého poctu téchto siti
na jeden soubor. Tato skutecnost miiZze mit za ndsledek pfili§ velké vypocetni zatiZeni

pro PC a i zvétSeni doby ve fazi uceni siti. Komponenta na volbu poc¢tu neuronovych

siti je oznacena bodem 2.

Komponenta oznacend CcCislem 3 slouzi k potvrzeni vytvofeni neuronovych siti

a vyvolani okna s moZnosti volby cesty a jména souboru.

4.12.2.2  Oblast vytvareni u¢ebniho souboru a analyzovaného reSeni

obrazek 11: Vytvareni u¢ebniho souboru

Hoimes  Teschay lewtog  Help

Welcome in program Petra

. Choss c e
Gmarats boich e
Save Teach file s tracn i n

- <>

Tato oblast slouzi k vytvoreni souboru xml, ktery bude obsahovat uc¢ebni soubor. Jak
uz autor popsal v predeSlych kapitolach, program PETRA pouZivd jako databazové
ulozisté¢ soubory xml, které maji predem danou formu. Abychom usnadnili uZivateli
praci s programem PETRA, vytvofili jsme oblast, kde uzivatel ma mozZnost prevést sva

data do ucebniho xml souboru. Pfevod se provadi automaticky a tim odpadd uZivateli
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naro¢nd prace s vytvafenim tohoto xml souboru. Podminkou tohoto pfevodu je, Ze data
musi byt uloZena v csv formétu, soubor nesmi obsahovat ndzvy sloupct a jednotlivé
hodnoty jsou rozdéleny stiednikem. Tyto hodnoty musi obsahovat pouze Ciselny zapis.
Program PETRA je pak schopny jest¢ provést zdkladni kontrolu dat, kterd spociva

v odstranéni desetinnych ¢arek, které nahradi teCkami a mezer v ¢iselném zapise.

Tato oblast obsahuje tfi zdkladni komponenty. Komponenta oznacend Cislem 1 je
tlacitko, které vyvold okno s moznosti volby cesty a jména csv souboru. Komponenta
oznacend Cislem 2, vyvola okno s moZnosti zaddni cilového umisténi a ndzvu ucebniho

souboru. Cely proces se pak potvrdi komponentou oznacenou ¢islem 3.

Podobny ovladaci panel, jako pro ukladani ucebniho souboru je pifi operaci vytvareni
analyzovaného zadani. Piedpokladem je, Ze dané zadani bude uloZeno v souboru
ve formatu csv. Tento soubor csv je pak ulozen do xml souboru. Chovéni a ovladaci
prvky jsou stejné jako na obrdzku popisujictho vytvéareni u¢ebniho souboru. Dochézi jen

ke zméné popisku tlacitek a poli.
4.12.3.3 Oblast uc¢eni neuronovych siti

obrazek 12 : U¢eni neuronovych siti

Homa Tesching Tesiog Help

Welcome in program Petra
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Spravné nauceni neuronovych siti je kliCcovy faktor, ktery urcuje dspéSnost v feSeni
a analyzovani pozadovanych problémi (poZadavkill). Z tohoto divodu je tato oblast
nejdilezitéjsi a klade nejvetsi ndroky na komunikaci s uzivatelem a na uZivatelovu
znalost neuronovych siti, jelikoZ obsahuje mnoho dulezitych parametrti, které ovliviuji
rychlost a kvalitu u¢eni neuronovych siti. Komponenty oznacené ¢isly 1 a 2 vyvolaji
podobné akce, vZdy se objevi nové okno, kde si uZivatel navoli cestu a ndzev u¢ebniho
které ovliviuji uCeni siti. V komponenté¢ 3 si uZivatel zada Cislo, které piedstavuje pocet
cykll, které ma sit’ provést. Jednim cyklem je zde chdpano ptredloZeni vSech vstupnich
vektorl a jim odpovidajicich vystupt z uc¢ebniho souboru xml. Je jasné, Ze ¢im je c¢islo
vetsi, tim se zvysSuje Cas a vypocetni ndaroCnost na PC a program PETRA. V této
souvislosti je zde jeSt¢ jeden parametr, ktery muze zastavit program, aniZ by doslo
ke splnéni podminky poctu provedenych cykld, které zadal uZivatel. Tento parametr je
zde proto, aby bud’ nedoSlo k preuceni sit€¢ a také zbytecnému zatéZovani programu
PETRA a PC a nebo zbytecnému ¢asovému zatizeni, kdy uzivatel ¢ekd na nauceni sité.
Tato komponenta je oznacena Cislem 6 a oznaCuje procentni korektnost nauceni sité.

Hodnota korektnosti sité se zjisti jako:

Z Ei(Xi, dl)
C=|1—"——[*100, kde n je pocet ucebnich fadkii v souboru a funkce
n

Ei(Xi,di) urCuje chybu pro jeden ucebni fddek v souboru. MiiZeme zde nalézt

podobnost jako u pfedeslé komponenty, kde miiZe hrozit, Ze uzivatel zada piiliS velkou
hodnotu. U této komponenty miiZe byt situace podobnd v piipadé, kdyz uZzivatel zada
prilis velky poZadavek na korektnost sité. Pii poZadavku na vyssi korektnost bude sit’
nucena se ucit déle a tim budou stoupat poZadavky na PC a program PETRA. Proto tyto
dvé komponenty tvoii hranici (omezeni) jedna pro druhou, kdy pii splnéni podminky
bud’ pfi naplnéni ucebnich cykli nebo splnéni korektnosti sit¢ dochdzi k zastaveni uceni
siti.

Komponenta &islo 4 slouZi pro zadani &isla alfa. Cislo alfa je koeficient uéeni. Autor

z w7

prace by toto Cislo oznacil jako ,,magické Cislo“. Jednd se o Cislo, které neni predem
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definovano. VSeobecné je znamo, Ze koeficient ufeni by se mél nalézt v uritych
intervalech, ale 1 tyto intervaly jsou rozdilné, napt. Vesely viz. [4] udédva interval
0.01 £ <0.1, naproti tomu Volnd viz. [10] udava koeficient 0 < o < 1, autor price se
spiSe pfiklani k druhému intervalu, ktery by jesté rozsifil na interval 0 < a0 < 2. Tento
interval autor ziskal z pokusi, které provadél s neuronovymi sitémi. Koeficient
uceni - ,,magické Cislo®“, je dulezitym prvkem ve fazi uceni sité, jelikoZ urcuje velikost
vahové zmeény sloZek v neuronové siti. Pokud koeficient uceni bude pitili§ vysoky budou
vdhové zmény v siti veliké a miZe dojit k pfeskoCeni minima funkce, které je hledano.
Pfi opa¢né moznosti, kdyz bude koeficient malé ¢islo, vahové zmeény v siti budou malé
a sit’ se bude ucit dlouho. Optimdlni velikost koeficientu u¢eni nelze urcit, jelikoz je
pro kazdou ulohu, dokonce i pro kazdou sit’ jiny. Jako ditkaz tohoto tvrzeni autor prace

uddva dva priklady:

1. Pii pokusech s koeficientem uceni na logickych funkcich autor zjistil, Ze pokud
nasel hodnotu koeficientu uceni blizkou optimdlni hodnoté pro konkrétni sit,
napt. 0.9 pro logickou funkci OR, tak uceni sit¢ trvalo 33 cykll, nez splnila
podminku korektnosti 95%. Po zméné koeficientu uceni na 1.2, tedy o tii
desetiny, narostl pocet cykld na 300 pro stejnou sit’.

2. Jesté vyrazngjsi piiklad byl pfi testovani jiné sité na stejnou logickou funkci OR,
kde optimélni hodnota koeficientu u¢eni byla blizka ¢islu 1.35 a sit’ se naucila
dany problém v 41. cyklu. Pfi pokusech se hodnota koeficientu zvySila o jednu
setinu, tedy na Cislo 1.36, a tato skutecnost vedla k tomu, Ze sit' se nebyla
schopna vrozmezi 100000 cykli dany piiklad vibec naucit. Nakonec az

pii zméné koeficientu na 1.39 dosdhla nauceni, pii zachovani 95 procentni

korektnosti, v 37 375. cyklu, coZ oproti pivodnimu feSeni byl dost zna¢ny nartist.

Z téchto dvou pftikladi je patrné, jak je vyznamny koeficient uceni. Nalezeni
koeficientu uceni blizkého optimalni hodnot¢ je pak klicovym faktorem v dspéchu uceni
siti.

Dalsim dileZitym faktorem, ktery ovliviluje uceni sité, je druh funkce pouZity
na vystupu neuronu. Volbu funkce zajiStuje komponenta Cislo 7 a nabizi v soucasné
dobé dvé moZnosti, bud’ pouZit logickou, nebo logistickou funkci. Zvoleni funkce neni

sice v nékterych ptipadech kliCovy faktor pro nauceni siti, ale vhodnd volba muze
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urychlit celkové uceni sité. Jako piiklad miZeme uvést testovani na neuronové siti
uvedené v piikladu 2, kde pfi koeficientu uceni 1.35 sit’ dosahla nauceni, pii korektnosti
95 %, v4l1. cyklu. Vtomto piikladé byla vyuZita logickd funkce na vystupu.
Pro ndzornou ukéazku autor ponechal vSechny parametry stejné a zmeénil pouze vystupni
funkci na logistickou a ziskal ndsledujici vysledek. Sit’ se naucila na 95 % korektnost
v 115. cyklu. Z tohoto ptikladu je patrné, Ze volba sit€ dokdze uspiSit celkové uceni sité.
Autor také zjistil, Ze pokud ucil sité, kde vyslednd hodnota d; nebyla hodnota O nebo 1,
je volba funkce dost podstatni. Jako piiklad autor uvede, Ze se pokousel naucit sit
hodnoceni hodi Sestisténné kostky, kde bylo moZnych Sest vysledkii (1 az 6). Pti uceni
sité¢ doSel k z4véru, Ze logickd funkce je nepostaCujici a nedokdze se tomuto problému
dostatecné prizpuisobit. Na zdkladé tohoto problému zavedl do uc¢ebniho cyklu funkci
logistickou, kterd se dokdze lepé pfizplsobit vysledkiim, které neodpovidaji jen
hodnotdm O nebo 1. Na druhou stranu je lepsi nasazeni logické funkce tam, kde je
spravné feSeni O nebo 1. Proto je vyhodnéjsi nasazeni logické funkce tam, kde budeme

ucit sit’ logické funkce.

Jelikoz ucebnich cyklli muze byt fadové statisice aZ miliony, je do programu PETRA
zafazena komponenta oznacena Cislem 5, ve které si uZivatel vybira ¢islo vypisu cyklu.
Toto ¢islo udéava, v jakém cyklu ma dojit k vypisu textového vystupu nebo zaznamendni
do grafu. V prvni verzi programu PETRA je diilezité volit ¢islo vypisu rozumné k poctu
zadanych celkovych cykli, které maji probéhnout, jelikoz grafy jsou omezeny paméti a
muze dojit k jejich pfeplnéni. Pokud k této uddlosti dojde, pak uzivateli se dany

graficky vystup nezobrazi.

Jestlize uzivatel zadal vSechny parametry spravné, dojde k uceni siti.
4.12.2.4 Oblast vystupu programu PETRA

Po spravném zadani vSech parametrl v oblasti uceni siti se uZivateli objevi nové okno,
které méa v sobé podoblasti zobrazené jako dalSi okna, kterd reprezentuji kazdou sit,
kterou ucil. Tyto ,,vnofend* okna nabidnou pro kazdou sit’ tfi vystupy a to:

= graficky vystup zndzoriujici celkovou primérnou chybu,

= graficky vystup znazornujici chybu pro konkrétni uc¢ebni radek,

= textovy vystup.
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Kazdy z grafickych vystupti lze jesté upravovat (napi. zména barvy spojnic), zvétSovat
a zmenSovat atd. Pro realizaci feSeni je zde vyuZito knihovny JFreeChart, kterd je

dostupnd jako openSource verze a poskytuje zdklad pro tvorby grafii.
Graficky vystup znazoriujici celkovou primérnou chybu

Tento vystup znazoriuj, jaké chyby se sit’ dopustila v rdmci jednoho ucebniho cyklu.
Uzivatel zde muze vidét, jak se dand sit’ ucila a vjakém cyklu dosdhla prahu
korektnosti. Na zdkladé tohoto vystupu pak miZe volit velikost koeficientu u€eni, pocet
cykll, druh funkce, korektnost a dopliikkové funkce (napf. v kolikatém cyklu mé dojit
k vypisu).

obrazek 13: Graficky vystup primérné chyby
e S N EUROAR B RORRRR I - = .

(] mmmcmsay, v TworRs & oo @

Simple Ieachiosn | Avwiagrens e plpel

NEURONAL NETWORK
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Graficky vystup znazornujici chybu pro konkrétni u¢ebni radek

Tento vystup zachycuje reakci sit€¢ na konkrétni ucebni fddek v konkrétnim ucebnim
cyklu. UZivatel mize vidét, jak dany ucebni fddek délal, nebo naopak nedélal siti
problém se ho naudit. V grafu jsou zaznamendny velikosti chyb, kterych se sit’
na daném ucebnim fidku v daném cyklu dopustila. Tento graficky vystup byl
do programu zatfazen proto, abychom uZivateli pomohli jesté vice optimalizovat u¢ebni
soubor a tim zrychlit uceni sité. UZivateli se tak naskytne moZnost dany problematicky
ucebni faddek prozkoumat. Pokud usoudi, Ze neni pro uceni sit¢ vyznamny, mize ho
z ucebniho souboru odstranit. Tento vystup lze tak vyuZit s funkci analyzovéni
vyznamnosti jednotlivych faktorG. Funkce analyzovani vyznamnosti jednotlivych

faktort bude vysvétlena v diplomové praci pozdéji.

obrazek 14: Graficky vystup chyby v u¢ebnim radku
N
(7] Mo, ETWORN & Gl

Samgele Ieachis | Wveiage eired | el oulpel

NEURONAL NETWORK - VARIABLES
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Textovy vystup

Textovy vystup popisuje detailni vysledky neuronové sit€. Do textového vystupu se
zapisuje konkrétni hodnota pro ucebni fadek v konkrétnim cyklu. Uzivateli se tak
naskytne moznost sledovat velikost skute¢né hodnoty jako odpovédi na dany vstup.

obrazek 15: Graficky vystup textového vystupu

MR M TWORN 4 g B

Samgele leachis  Aveiage eited | e oulpel

Posledni komponentou, pro vSechny tii vystupové bloky spole€nou, je tlacitko,

které umoznuje danou sit’ ulozit ve formatu xml.
4.12.3 Oblast testovani a hledani i'eSeni zadanych problému

Pokud jiZ mdme naucenou neuronovou sit, miiZzeme v oblasti testovani provést dvé
rtizné operace a to:
= zadat naucené siti konkrétni problém a oCekavat vysledky,

= analyzovat sit’ a hledat nevyznamné parametry.

Jestlize zvolime prvni variantu a budeme se pouze pokouset nalézt feSeni na zadany
problém, staci pouze nacist nauc¢enou sit. Tento tikol plni komponenta oznacend Cislem
1. Poté co uzivatel vybral neuronovou sit, md dvé moznosti, jak zadat vstupni
parametry pro sit. Prvni a asi jednodu$si metodou je vyuZit komponentu ¢islo 2 a nacist

parametry z xml souboru. Druhou moZnosti je zadat parametry do vstupniho pole.
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Druhd moznost je pii vétSim poctu parametril pro uzivatele ¢asoveé naro¢né€jsi a zvySuje
riziko, Ze uZivatel v zdpise provede chybu nebo zadd néjaky z parametri v chybném

tvaru. Vstupni pole ur¢ené k zadani vstupnich parametrti je oznacené ¢islem 3.

obrazek 16: Testovani a hledani FeSeni analyzovanych problémi

Homs Teachg Tesws] Help
Welcome in program Petra

Choose neuronal network

Choose File with analyse problem

==
Find important vaiatle e
e

1
2
3
4
Enter input vector 5

Result neuronal network

Po vybrani neuronové sit¢ a nacteni vstupnich parametrii sta¢i pouzit komponentu
oznacenou Cislem 5. Poté program provede poZzadovany vypocet a vysledek vypoctu se

zobrazi na novém panelu (obrdzek €. 17), ktery obsahuje pole s vyslednou hodnotou.

Pole je oznaceno ¢islem 1.
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obrazek 17: Vysledek feSent sité

= | B [

Home Teaching Testing Help

Welcome in program Petra

Neuronal network result &0.006445296874525602 /
—

Pfi druhé variant¢ mda uZzivatel moznost spustit na naucené neuronové siti analyzu
vyznamnosti parametrii. V tomto piipadé je podminkou to, aby uZivatel nacetl uc¢ebni
soubor, ale i soubor obsahujici vstupni parametry z xml souborti. V nacitini xml

soubori postupuje stejnym zpiisobem jako v prvni varianté.

Analyza spocivd vtom, Ze urCitym zpiusobem dochdzi k vdhové modifikaci v jiz
naucené siti. Této siti je predloZzena jedna slozka ze vstupniho vektoru x a zkouma se,
k jak velkému rozdilu ve vysledku doSlo oproti hodnoté vysledku, kterd byla urena
pfed vdhovou modifikaci. Vdhovd modifikace probéhne vZdy jen pro jednu ze sloZzek
vstupniho vektoru x;, V analyze se program snazi o to, aby urcil ty slozky vektoru x;j,
které jsou nejvyznamnéjsi, tedy pii zmeéné vyvolaly nejvétsi rozdil oproti pivodnimu
vysledku. Na druhé stran¢ hleddme i opacné slozky, které jsou nejméné vyznamné, tedy
ty, které pfi testovani vykazovaly maly rozdil oproti ptivodnimu feSeni. Pokud mélo
vyznamnd slozka vykazovala velmi maly rozdil, mizeme ji po objektivni tvaze
i z modelu odstranit, aniz bychom ovlivnili vysledek sité. Pii odstranéni této slozky
zmodelu pak ale musi dojit k novému nauceni sité, jelikoZz jsme odstranili jeden
parametr ze vstupniho vektoru. Piinos odstranéni 1 aZ n nevyznamnych slozek
pro model miiZze byt v tom, Ze sit’ v prib¢hu uceni nezatézujeme dalSimi nedilezitymi

faktory. V konec¢ném vysledku muze sit’ zvysit citlivost na ostatni faktory, které nam
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vysly v analyze jako duleZitjsi, neZ odstraiované nevyznamné slozky. UZivatel by se
m¢él vzdy pfi odstraiiovani nevyznamnych sloZek nejdiive podivat na ucebni soubor jako
na celek, jelikoz miiZze dojit k tomu, Ze odstranénim nevyznamného faktoru dojde
k naruSeni struktury ucebniho souboru. Takto naruSeny soubor pak bude ve vysledku
poskytovat Spatny zdklad pro uceni siti. Dané sité by pak vykazovaly mensi spolehlivost

a presnost ve vysledku.

Spusténi analyzy zajiStuje komponenta oznacend Cislem 4. Po skonceni analyzy se

uzivateli zobrazi nasledujici okno:

obrazek 18: Prehled dileZitosti parametri

Homs  Teschang Testow Help

Welcoms in program Petra

1 2

The most important variable CD/,V;MME 4
The least important variable qf:mm Cy/
3

Toto okno popisuje vysledky analyzy. Komponenta oznacena Cislem 1, urcuje
nejvyznamnéjsi faktor, ktery nejvice ovlivnil vysledek sit€. Komponenta oznacena
Cislem 2 urcuje, k jaké doslo odchylce pti zméné faktoru od vysledku sité bez zmény

faktoru.

Komponenta oznafend ¢islem 3 urCuje nejméné vyznamny faktor a jeho odchylku.
Odchylka faktoru je oznacena Cislem 4. Uzivatel ma tedy moZnost posoudit, jaky faktor
je nejvyznamnéjsi, ktery je nejmén€ vyznamny a jak se tyto faktory podileji
na celkovém vysledku sité. Na zdkladé¢ toho ma uZivatel dal$i pomoc v piipadnych

zméndach a optimalizacich v u¢ebnim souboru.
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5 Zavér

Pti analyze neuronovych siti autor dosel k zavériim, Ze neuronové sité jsou velmi dobie
propracované. Muzeme na nich sledovat, jak historickym vyvojem dochazi
i k pfizptsobovani se poZadavkliim, jejich rozvoji a zdokonalovani. Pfelomové zmény
byly spjaty s vyfeSenim jejich nedostatkli, za které byly kritizovany. Neuronové sité
v podobg¢, v jaké je vidime dnes, vznikly pfedev§im zasluhou védeckych tymu vedenych
Rosenblattem, Minskym, Widrowem, Hopfieldem a Kohonenem. Tyto tymy
nepracovaly pouze na jedné variant¢ neuronovych siti, ale pfipravily ndm mnoho
riznych variant. U vSech typt siti v§ak nalezneme vlastnosti, které jsou pro vSechny sité
spolec¢né a diky nim jsou tak vyhledavané. Je to:

= schopnost uceni,

= schopnost abstrakce,

= paralelni zpracovani,

= robustnost.

Tyto ¢tyfi zékladni vlastnosti vytvofily z neuronovych siti unikédtni oblast, kterd je
vyuZivdna pro prognézy, rozpoznavani objekti, fe¢i a fizeni sloZitych systémi. Casto je
pouziti téchto siti jedinym redlnym vychodiskem v dané problematice. Tak jak se
vytvéfely rizné alternativy neuronovych siti, tak se i zvySuji ndroky na podrobnou
znalost riznych obmén a odlisSnosti mezi jednotlivymi sitémi. Kazdy typ je totiz vhodny

pro jiny typ problematiky a volba sit¢ je tak zdkladnim krokem k tspéSnému feSendi.

Dutlezitou vlastnost, kterou vSak vSechny varianty neuronovych siti postradaji,
je schopnost vysvétlit, pro¢ pfijmuly dané feSeni jako spravné. Tento nedostatek brzdi
rozvoj siti v oblastech (napt. 1ékafstvi), kde pravé poukdzani na prvky, které ovlivnily
feSeni, je kliCovym faktorem udspéchu. Do budoucna autor predpokladd, Ze se podaii

nalézt takové metody a pfistupy, ktery tento nedostatek potlaci nebo tplné odstrani.

Pti realizaci programu PETRA se autor priace seznamil s vicevrstvymi neuronovymi
sitémi vyuZzivajicimi k uceni algoritmus zpétného Siteni chyby. Ze zkuSenosti, které se
mu podafilo ziskat, odvozuje hned né€kolik zavért. Implementace, tedy realizace

neuronil ajejich zapojeni a uceni vsiti je ve fazi programovani velmi sloZité.
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Diky objektové orientovanému programovani byla tato faze ulehcena hlavné
pfi vytvafeni neuronti a jejich zapojeni do sité. Hlavni problém se pak ukazal
pii programovani procesu uceni sit¢, kde autor musel vyhledat dalS$i konzultace
s odborniky v této oblasti (doc. Ing. Arnostem Veselym, CSc.). AvSak po prekondni
vSech problémovych ¢4sti, tak vznikl univerzalni prostfedek, ktery je schopen vytvéret

neuronové sité s ruznou velikosti a modifikaci.

Po tfech letech se podafilo zkompletovat program PETRA do podoby, kterd je jiz
schopna plnit pozadavky, pro které byla urCena. Je zde vytvofeno grafické uzivatelské
rozhrani, které dovoluje uZzivateli snaz§i komunikaci s neuronovou siti. UZivateli je
umoznéno ovlivnit sit’ ve fazi ucenf sit€¢ a tim dosdhnout rychlejsiho a i kvalitnéjsiho
uceni siti. Pro snadné&jsi orientaci v celém programu, autor price vytvoril uzivatelsky

manudl, ktery uzivatele provede vSemi kroky od instalace aZ po testovani a uceni sit¢.

Dulezity dopln€k, ktery by mohl CasteCné odstranit vySe zminovany nedostatek siti,
tedy neschopnost siti poukdzat na prvky, které ovlivnily feSeni, je hleddni vyznamnosti

parametri.

Program PETRA je v dobé vypracovani této diplomové prace piipraven na testovani
problematiky odhadu sloZitosti softwaru, tak jak je popsané v disertacni préci
Ing. Josefa Pavlicka, PhD.. Toto testovani bude uskutecnéno v nésledujicich mésicich.
Program PETRA je svymi vlastnostmi schopen plnit nejen problematiku odhadu
sloZitosti softwaru, ale i ikoly z oblasti, ve kterych se pouzivaji vicevrstvé neuronové

sité s uenim s ucitelem a vyuzivajici metodu algoritmu zpétného $ifeni chyby.
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Prilohy

Priloha ¢. 1

Prilohy

Ukdzka podkladovych udajii pro odhad sloZitosti softwarovych produkti

Jmeno_projektu ZSP |FSk_1 |Fsk_2 |Fsk 3 |Fsk_4 |Fsk_5 |Fsk_6 |Fsk 7 |Fsk_8 |Fsk_9 |Fsk_10
ow 9 0| 0 0 0 0 0 0 0| 0] 9
Slid_Button 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5
CommonSTL 16| 0| 0 0 0 0 0 0 0| 0] 16|
CodeNavigator 5 0 0| 0 0 0| 0 0 0 0 5|
ProgressIndication 26 0 0 0 0 0 0 0 0 0 26|
JunitTest 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4
NewNameForRefac 3 0| 0 0 0 0 0 0 0| 0] 3
SafeDelete 3| 0| 0 0 0 0 0 0 0| 0] 3
NavigateAndSource 8 0 0| 0 0 0| 0 0 0 0 8|
http://refactoring.netbeans.org/nonav/refactorings/introducevariable. html 5 0 0 0) 0) 0 0) 0) 0 0 5
http://refactoring.netbeans.org/nonav/refactorings/convertanonymoustonested.html 5 0 0| 0 0 0| 0 0 0 0 5|
http://refactoring.netbeans.org/nonav/refactorings/convertinnertotoplevel. html 4 0 0 0 0 0 0) 0 0 0 4
http://core.netbeans.org/proposals/toolbarcustomizer-ui-spec. html 5 0 0| 0 0 0| 0 0 0 0 5|
http://ui.netbeans.org/docs/ui/update/manager.htm 2 0 0| 0 0 0| 0 0 0 0 2|
http://ui.netbeans.org/nonav/docs/hi/promoF/vcs-spec.html 25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 25
http://refactoring.netbeans.org/nonav/refactorings/extractinterface.html 5 0 0| 0 0 0| 0 0 0 0 5|
http://ui.netbeans.org/docs/ui/editor/find_dialog/find_dialog. html 6 0 0 0) 0) 0 0 0 0 0 6|
http://ui.netbeans.org/docs/ui/editor/highlight_line/highlight-line.html 1 0 0| 0 0 0| 0 0 0 0 1
http://ui.netbeans.org/docs/ui/editor/gutter/glyphgutter-foldingbar.html 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3
http://j2ee.netbeans.org/docs/promoe/enterprise-app-project-ui-spec-promoe.html 4 0 0| 0 0 0 0 0 0 0 4
http://projects.netbeans.org/nonav/buildsys/build-sys-ui-spec-promoe.html 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7]
http://projects.netbeans.org/nonav/buildsys/j2s e-project-ui-spec-promoe.html 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8
http://projects.netbeans.org/nonav/buildsys/freeform-project-ui-spec-promoe. html 5 0 0| 0 0 0| 0 0 0 0 5|
FSo_1 |Fso_2 |Fso_3 |Fso_4 |Fso 5 |Fso_6 |Fso 7 |Fso_ 8 |Fso_9 |Fso_10 |Fso_11 |Fso_12 |Fso_13 |Fso_14 |Fso_15 |Fso_16 |Fso_17 |Fso_18 |Fso_19 |Dny
1 2 2 2 0 0 2 0 0 0 2 0 0 2 1 0 0 0 0 60
1 2 2 2 0) 0) 2 0 0 0) 2 0 0 2 2 1 0) 0 0 40
1 2 2 2 0 0 2 0 0 0 2 0 0 2 1 0 0 0 0 82
1 2 2 2 0 2 2 0 0 0 2 0 0 2 1 1 1 0 0 65|
1 2 2 2 0 2 7| 0 0 0 2 0 0 2 1 0 2 1 8 147
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