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Uvod

Nachddzame sa v dobe, kedy poéitace dokazu nahradit pracu ¢loveka. Vieme napro-
gramovat funkcie, ktoré pocita¢ dokdze spracovat rychlejsie a presnejsie ako ¢lovek.
Ale ingpirécia na pouzitie modelu Iudského mozgu pre tvorbu programu ndm do-
voluje program aj nieco naucit a nielen nechat ho vykondvat presné instrukcie. Medzi
takéto modely patria neurénové siete. My im poskytneme dostatok vzorov (ilohy a ich
rieSenia), z ktorych sa mozu ucit dany problém, a siete sa ¢asom naucia rozpoznévat
a sami riesit tlohy daného typu. Teda nie len Ze vedia odpovede na sadu 1loh, ktoré
sme im mi dali na naucenie, ale dokdzu s velkou presnostou najst rieSenie aj na tlohy
tohto problému, ktoré este nevideli. Neurénové siete mozeme vyuzit aj v mnohych
procesoch v bussines svete, aby sme ¢o najviac zredukovali manudlnu pracu, ulahéili a
usetrili ¢as pracovnikov. Je teda efektivne zautomatizovat problémy, ktoré sa pocitac
dokéze naucit.

Cielom prace bolo nastudovat a spracovat hrubi tedriu neurénovych sieti. V
dosledku zistenia dostatoénych informacii o tychto siefach sme vybrali vhodny model
pre rieSenie nami ur¢eného typu problémov, ktorych riesenim sme sa zaoberali. Hlav-
nou ulohou bolo testovanie roznych typov neurénovych sieti s rozlicnymi trénovacimi
algoritmami a porovnanie vysledkov dosahovanych jednotlivymi sietami. Testovali
sme neurénové siete s roznymi parametrami a zistovali, ktora architektiira a para-
metre neurénovej siete st najvhodnejsie.

Konkrétny problém, ktorému sme sa venovali, sa tyka zistovania ¢asu potreb-
ného na realizdciu projektu navrhnutého firme. Kazdy projekt musi byt ohodnoteny
vhodnymi premennymi (vsupné déta pre aplikdciu), ndsledne neurénova siet vyhod-

noti tieto premenné a urci spravny cas potrebny pre tento projekt. Tento proces je



velmi rychly a pri vhodnej neurénovej sieti aj dostatoéne presny. Teda takto mozu byt
projekty ohodnotené rychlejsie, efektivnejsie a presnejsie, ako keby to mal prehodno-
covat pracovnik firmy. Okrem toho, zévislosti medzi parametrami a ¢asom projektu
st nelinedrne, preto by musel pracovnik firmy intuitivne odhadovat ¢asy projektov
pomocou porovnavania s podobnymi uz vypracovanymi projektami. To ale zabera
mnoho ¢asu, a taktiez pri kazdom novom projekte je potrebné nanovo vyhladévat
podobné, uz ohodnotené projekty. Tiez je potrebné myslief na to, Ze na takéto aspoii
z Casti presné vyhodnocovanie ¢asov je potrebna prax a skisenosti s takymito pro-
jektmi. Preto je to velmi ndroéné pre novych, pripadne neskisenych zamestancov.
Na druhej strane neurénové siet dokdze z velkého poctu dat najst zdvislosti, ktoré
pre ¢loveka mozu byt velmi tazko poznatelné, a preto bude vyhodnocovanie pomocou
neurénovej siete lepsie. Vyuzivanie aplikdcie s integrovanou neurénovou sietou bude
nendrocné, skladajtice sa len z niekolkych krokov, preto to moze vyuzivat kazdy, kto
dokdze vhodne urcit parametre projektov. Je vSak potrebné, aby bolo vyhodnotenie
projektu ¢o najpresnejsie, a preto pouzijeme architektiru a parametre, ktoré budu
vykazovat najlepsie vysledky. Tento problém je prikladom vyuzitia neurénovych sieti
v praxi, pricom vysledky prace sa budd moct pouzit na riesenie podobnych typov

tiloh'.

'Uloha, ktors zistuje zdvislosti medzi vstupnymi premennymi a vystupnou premennou. Musi

) z . ’ ). Y ~ . 7 ~ 7. ~
obsahovat prave jeden vystup a lubovolny pocet vstupov. Zameriavame sa na tilohy s mensim poc¢tom
trénovacich vzoriek, ale ak nie je povedané inak, neurénové siete pracuju lepsie s vacS$im poctom

vzoriek.



Kapitola 1

Zaklady nervovej sustavy a

neuronovej siete

1.1 Ludsky mozog

Ludsky mozog je velmi komplexny. Paralelne spractivava mnozstvo informécii. Vd'aka
velkej vypoctovej sile ndsho mozgu a hlavne kvoli vlastnosti ucenia sa, inspirovany
stavbou mozgu, bol zostaveny model neuronovych sieti beziacich na pocitacoch, ktoré
dosahuji podobné vlastnosti ako nas mozog. Teda vie si zapamétat velké mnozstvo
informdciif, ktoré mu poskytneme, a tieto informécie dokéze spracovdvat, a teda si
vyvinit schopnost ucenia.

Zékladom procesu spracovavania informacii si neurény. Neurény si medzi se-
bou prenésaji informéciu, spracuji ju a posli d'alej, az kym sa informécia nedostane
k vystupnym neurénom. I ked je rychlost neurénov velmi pomald, vdaka velkému
poctu neurénov a vysokému paralelizmu, dosahuje stéle nds mozog vo véacsine oblasti
lepsie vysledky ako pocitace.

Neurény sa skladaju z troch zékladnych casti, telo bunky, dendrity a jeden
axon. Dendrity st zodpovedné za vstup informaécie a axén slizi na Sirenie informaécie
z bunky do inych buniek. Pri kontaktoch dvoch buniek vznikaji funkcné spojenia,

nazyvané synapsy. V synapse vzruch prechadza presynaptickym terminalom. Nasle-



duje niekolko procesov sposobenych napétim a procesy vytstuji k otvoreniu iénovych
kanalov. Nimi prechadzaji kladné iony a dochadza k depolarizécii alebo hyperpolizacii

(Obr.1).

Obr. 1.1: Znézornenie iénov v synapse [2, s.5]

Bunkovd
Vnitro bUnkY  membrana Mimobunkovs prostredie

Pri otvoreni kandlov, ktoré umoziuji prepustanie sodika a kalcia do bunky,
vznikd depolarizacia. Vd'aka tomu, Ze st to kladné iény, zniZzuje sa zdporny vntit-
robunkovy potencidl, teda membranovy potencial sa posiva ku kladnym hodnotam.
Na druhej strane pri hyperpolizacii sa otvaraju draslikové kanaly. Kladné draslikové
iony prudia z bunky von, ¢o sposobuje zvysenie zaporného membranového potencialu,
teda posun membranového potencidlu k negativnym hodnotdm vzhladom na poko-
jovy potencial [2, s.4-7].

Tiez moze dochadzat k otvoreniu chloridovych kandlov, a vtedy sa membranovy
potencial dostdva na hodnoty pokojového potencidlu, ¢ize je to velmi podobné hyper-
bolizécii. Pri depolarizdcii vznikd excitaény postsynapticky potenciél, ktory sa d'alej
§iri pasfvne. Pri dalsom §fren{ sa znizuje amplitida a dochddza k utlmovaniu takéhoto
vzruchu. Ked sa membranovy potencial dostane na kritické hodnoty, dosiahne prah
exitacie, dojde k zatvoreniu sodikovych kandlov, pricom sa otvoria draslikové kanaly.
Je prerusend moznost depolarizicie a nastdva tzv. repolarizdcia, kedy sa membranovy

potencial dostdva spit na povodné hodnoty. Takto vznikd akény potencidl (ner-

4



vovy vzruch). Akény potencidl sa vzdy $iri smerom k axénu a nikdy sa nevracia,
pretoze bunkova membrana je v tzv. refraktérnej faze, co znamend, ze nevedie akény
potencial. Teda ak sa spédtne pozrieme na moznost hyperbolizdcie, po nej je mald
pravdepodobnost nastatia akéného potencidlu, ked'ze sa potencialy séitavaji. Takéto
hyprbolizacie volame inhibi¢né postsynaptické potencialy. Zvycajne je potrebné na
vyvolanie akéného potencialu viacero exita¢nych postsynaptickych vzruchov z viace-
rych zdrojov, alebo z jedného zdroja, kde vzruchy nasleduji po sebe vo velmi kratkych
casovych intervaloch [2, s.8-10].

Procesy na neurénoch st velmi komplikované. St asynchrénne a prenos vzruchu
moze mat dlhodobé alebo kratkodobé tcinky [2, s.12-13]. Jeden neurén moze mat
niekolko tisic syndps, a vzdialenost synapsy tieZ urcuje, aky velky mé synapsa vplyv.
Preto je zatial velmi fazké porovnavat vypoctové sily pocitacovych neurénovych sieti

k Tudskej nervovej stistave.

1.2 Formalna definicia neurdénovej siete

Model neurénovej siete moézeme opisat pomocou orientovanych grafov s presne danymi
pravidlami. D4 sa na niom pekne ukézat ako prudia informécie v neurénovej sieti a
akd je zakladnd architektira siete. Za¢neme tym, ze mame mnozinu vrcholov V,
ktoré st poprepdjané orientovanymi hranami E, ktoré budeme oznacovat ako uspo-
riadant dvojicu vrcholov (i, j). Vrcholy predstavuji jednotlivé neurény. Rozdelujeme
ich na vstupné vrcholy (neurény, ktoré dostavaji informdciu z vonkajsieho prostre-
dia), skryté vrcholy (neurdny, cez ktoré pridia signily a spracivavaji informéciu)
a vystupné vrcholy(neurény, kde sa dostane vyslednd spracovand informdcia). Celd
sief mozeme rozdelif na vstupni vrstvu, niekolko skrytych vrstiev a vystupni vrstvu.
Hrany predstavuji synapsy medzi neurénmi. Kazdy vrchol ma vstupny signél z;, a po
hrane (i, j) posiela signdl do d'alsieho vrchola. K hrandm st priradené transformacné
funkcie, ktoré hovoria akym sposobom signal y; zdvisi od signalu ;. Signal putuje
vZdy len v orientdcii hrany, nikdy nie opa¢nym smerom. Tiito vlastnost pozorujeme

aj v ludskom mozgu.



Rozlisujeme dva druhy spojov medzi vrcholmi[2, s.72-73|[5, s.37-42] :

1. Synaptické spoje - ide o linearnu input-output vézbu, kde povodny signal x;

prenasobime vahou synapsy w;;, a tym dostaneme vysledny signal y;.

2. Aktivacné spoj - nelinedrna input-output vézba, kde y; dostaneme dosadenim

signalu z; prendsobeny w;; do aktivac¢nej funkcie.

Obr. 1.2: Model neurénov a ich spojeni [5, s.35]

Fixed xy=+1
input
*1

Inputs

Fm Linear
combiner

Vysledny signdl na vrchole dostaneme sc¢itanim vsetkych signalov, ktoré donho sme-
ruju. Teda signdly najprv prendasobime vahami synéps, potom ich s¢itavame, pricom
eSte odc¢itame prah exitécie, a tym ziskame membranovy potencidl. Dosadime ho do

aktivacnej funkcie a dostaneme vysledny signal na danom vrchole [2, s.10].
i=0

Kazdy vrchol (neurén) je reprezentovany sadou linedrnych synaptickych spo-
jov, aktivaénym spojom, ktory moze byt nelinedrny, a tiez moznostou pouZitia pseudo
inputu volaného bias. Predstavuje synapticky spoj inputu, ktory je stdle dany hod-
notou +1. Poziva sa v pripade, ked na vstup dostaneme samé nuly, teda vdhy na
synapsach ostani nezmenené a siet sa nedokdze naucit tento vzor. Touto funkciou

opiSeme procesy na synpsach aj vo vnutri neurdénu.



1.3 Histéria neurénovych sieti

Za zaciatok modernej éry neurénovych sieti povazujeme priekopnicku pracu psy-
chiatra a neuro-anatéma McCullocha a matematického génia Pittsa z roku 1943.
V tejto prevratnej préaci opisuju logické vypocty neurénovych sieti, ktoré zjednocovali
fyziolégiu nervovej ststavy a matematicku logiku. Ich formalny model neurénu sa ria-
dil pravidlom ,,vSetko alebo ni¢“. Ukézali, ze takto vytvoreny systém (neurénovd siet),
s dostatoénym poctom takychto jednotiek (neurénov) a ich spravnym prepojenim
(zvolenim syndps), dokéze v podstate vypocitat akiikolvek vypocitatelni funkciu. V
pripade, Ze by takéto siet bola neobmedzen4, teda nekonecne velkd, ukdzali ekvivalen-
ciu s turingovym strojom. T4to praca ukdzala vyznamné vysledky, na ktorych d'alsi
mohli stavat nové poznatky ohladne neurénovych siet{ a umelej inteligencie. Mate-
matik von Neumann v roku 1956 zaviedol redundanciu, ¢o znamena, ze na excitacii
neurénu sa podiela viacero neurénov. Presnejsie, ak mé asponn polovica neurénov
podielajicich sa na aktivacii tohto neurénu hodnotu 1, v tom pripade sa neurén ak-
tivuje [5, s.60].

V roku 1948 vysla Wienerova kniha ,,Cybernetics®, ktord opisovala sposoby
kontroly, komunikacie a spracovania Statistickych signalov. V druhej edicii sa zameral
na ucenie a samo-organizaciu. Dalsfm vyznamnym milnikom v obore neurénovych
sieti bola Hebbova kniha ,, The organization of bahaviour® z roku 1949. Doteraz sa
mnohi odvolavaji na jeho pravidlo, psychologické uciace pravidlo pre modifikaciu
synaps: ,, When an axon of cell A ... excite(s) cell B and repeatedly or persistently
takes part in firing it, some growth process or metabolic change takes place in one or
both cells so that A’s efficiency as one of the cells firing B is increased “ [2, s.33], teda
toto pravidlo hovori o tom, Ze ak sa neurén A podiela na excitdcii neurénu B, zvysuje
sa jeho ti¢innost v budtcich &ireniach sa signdlu. Hebbova kniha bola ingpirdciou pre
vytvorenie prvych modelov sieti, ktoré sa ucia a adaptuju [5, s.60].

V roku 1958 Rosenblatt popisal siete s novym pristupom k rieSeniu klasi-
fikacnych problémov. Tieto siete nazval perceptrény. Avsak v roku 1969 Minsky a
Papert matematicky dokézali zadkladné obmedzenia tychto sieti. Jednovrstvovy per-
ceptrén dokdze riesit iba linedrne separovatelné problémy (napr. AND, OR) a nie je

dokdzané, Ze viacvrstvovy perceptrén dokdze tento problém vyriesit. Tieto problémy



boli vyriesené az v 90-tych rokoch 20. storocia, s prichodom metédy spétne Siriacej
sa chyby. V d'alsich rokoch boli vymyslené este mnohé d'alsie metédy riesenia sieti a

Specializované siete na konkrétne typy problémov [2, s.35-37].



Kapitola 2

Typy neurénovych sieti

2.1 Jednovrstvové perceptrony

Perceptron je najjednoduchsia forma neurénovej siete, pouzivana na klasifikaciu vzo-
rov, ktoré su linedrne separovatelné (Obr.6), napr. booleanovsky AND, OR, ...(problém

XOR nie je linedrne separovatelny).

Obr. 2.1: Linedrne rozdelenie na 2 triedy [5, s.160]

Decision

Pozostéva z jedného neuréna s prisposobitelnymi synaptickymi vdhami a do-
plnkového bias neurénu (bias neurén je doplnkovy vstupny neurén s hodnotou +1. Ak
si predstavime linedrne separovatelné problémy na grafe, prave ,,bias“ ndm umoziuje

aby priamka rozdelujice ddta nemusela prechadzat stredom grafu). Algoritmus na



prisposobovanie volnych parametrov tejto neurénovej siete sa prvykrat objavil v
uciacej procedire vypracovanej Rosenblattom (1958,1962) pre jeho perceptrénovy
model mozgu. Perceptron postaveny z jedného neurdna je limitovany na klasifiko-
vanie vzoriek iba s dvoma triedami. Ak by sme chceli perceptrén pouzit na klasifikiciu
vzoru s viacerymi triedami, musime rozsirit vystupnt (,output*) vrstvu siete na via-
cero neurénov. Avsak problém musi byt stale linedrne separovatelny, aby perceptrén
pracoval spravne. Takyto neurénovy model obsahuje linedrne s¢itavanie nasledované
tvrdym obmedzovacom, ktory je uskutoc¢novany funkciou signum. Scitavacie uzly
pocitaju linedarnu kombindaciu vstupov a pripajajui externy bias neurén. Na vyslednu
sumu je aplikovany tvrdy obmedzovac, teda dostavame hodnotu v intervale < —1,1 >.
Vystup je rovny hodnote +1, ak ndm obmedzova¢ vrati kladni hodnotu, vystup je
—1, ak nam obmedzovac vrati zaporni hodnotu. To rozhodne, do ktorej z dvoch tried
sa zarad uje vstup [5, 157-165] [2, s.57].

Obr. 2.2: Perceptrén [5, s.158]

Inputs <

y=p)=¢ (i w;x; + :Em+1b> (2.1)

=1
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2.2 Viacvrstvové perceptrony

Hovorime o viacvrstvovych doprednych (,feedforward®) neurénovych siefach. Siet
pozostéva zo senzorickych jednotiek (vstupné uzly), ktoré vytvaraji vstupni vrstvu
jednej alebo viacerych skrytych vrstiev s pocitajicimi uzlami a vystupnej vrstvy s tak-
tiez ratajicimi uzlami. Signal sa §iri siefou smerom dopredu cez jednotlivé vrstvy.
Tieto siete sa bezne oznacuju aj ako viacvrstvové perceptrony, teda reprezentuju
zovSeobecnenie jednovrstvovych perceptrénov [5, s.178].

Tieto siete boli ispesne pouzité na riesenie zlozitych a roznorodych problémov,
pomocou metédy ucenia s ucitelom (sieti je dand vzorka vstupov a vystupov, podla
ktorych sa siet bude ucit) a populdrneho back-propagation algoritmu. V praxi sa
dopredné siete so skrytymi vrstvami pouzivaji na rieSenie klasifikacnych problémov
(problémy zaradenia vstupu do spravnych vystupnych tried, pricom na trénovanie
dostaneme podmnozinu priestoru vstupov a vystupov) a na aproximovanie spojitych
funkcii, teda st dobrym prostriedkom na regresni analyzu [2, s.70-72]. Algoritmus
back-propagation(alebo gradientovy algoritmus) je zaloZzeny na ,error-correction* u-
¢iacom pravidle, teda ucenie podla chyby siete. Ucenie pozostdva z dvoch prechodov

cez rozne vrstvy siete [5, s.178]:

e Prechod dopredu (,forward pass®) — vstupny vektor je aplikovany na
vstupni vrstvu a d'alej sa $iri vrstvami siete. Nakoniec si vypocéitané vystupné
hodnoty siete. Pocas tohto prechodu st vahy na synapsach pevne dané a neme-

nia sa.

e Prechod spit (,backward pass®) — Vsetky véhy st prisposobované podla
pravidla opravovania chyby. Odc¢itanim vystupnych hodnot siete od chceného
vystupného vektora k danému vstupnému vektoru, ziskame chybovy signal.
Tento signdl putuje siefou v spitnom smere od vystupnej vrstvy k vstupne;.
Pri prechode cez jednotlivé synapsy sa upravuji véhy, aby pri dalsom prechode

dopredu podavali lepsie vysledky.
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Vo viacvrstvovom perceptrone model kazdého neurénu obsahuje nelindrnu aktivacnu
funkciu, nelinedrnost musi byt hladkd. Najpouzivanejsou je sigmoidélna nelinedrnost,

dand logaritmickou funkciou [5, s.179]:

1

STt 22)

Yj

¥; oznacuje vahovany sucet vSetkych synaptickych vstupov pre neurén j plus
neurénu bias. y; predstavuje vystup neurénu j, ktory je v rozmedzi < 0,1 > (alebo sa
moze pouzit hyperbolicky tangent, s vystupom v rozmedzi < —1,1 >). Nelinedrnost
je velmi dolezitd, pretoZe bez nej by sa tieto viacvrstvové siete redukovali na jed-
novrstvové perceptrény (kedze kombindciou linedrnych tprav vstupu, dostaneme
linedrnu upravu (V.(W.9) = V.W(9)).

Siet obsahuje niekolko skrytych vrstiev, ktoré nepatria ani vstupu ani vystupu.
Umoziiuji sieti naucit sa komplexnejsie problémy tym, Ze extrahuju viacero dolezitych
¢rt zo vstupnych vektorov.

Kazdy neurén méa priradenu svoju hodnotu x; a prahovy koeficient (; , hrany
medzi neurénmi st ohodnotené vahami w;;. ¢ predstavuje aktivacnu funkciu. Vys-

ledni aktivitu skrytych a vystupnych neurénov ratame nasledovne [2, s.74]:
Lj = (Z WijT; + Cj) (2.3)
i=0

Nie je nutne povedané, Ze pri ratani aktivity neurénov musime pouzit iba
konstanty a linedrne ¢leny. Mozeme tu zaradif kvadratické, kubické alebo ¢leny vys-
Sieho rddu. Tym dostaneme neurénovi sief vyssieho radu, napr. potencidl z neurénov
predoslej vrstvy i a k, ktory vlozime do aktivacnej funkcie neurénu j za pouzitia

kvadratickych ¢clenov vyzera nasledovne |2, 76]:

2 2
Cj + wijxi + wijk + wiijxi + wkijk + wiijixk (24)
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2.2.1 Back-propagation algoritmus (Algoritmus spétne Siria-

cej sa chyby)

Chybovy signdl vystupu neurénu j pri iterdcii n ( prezentovanej n-tym prikladom

trénovacej mnoziny dat) je definovany ako [5, s.183]:
ej (n) = d; (n) —y; (n) (2.5)

pricom y; (n) predstavuje hodnotu j-teho vystupného neurénu a d; (n) predstavuje

chcent vystupnit hodnotu podla trénovacich dét. Definujeme okamziti hodnotu chyb-

_ 1
2
2e%(n)

energie ziskame stuc¢tom jednotlivych chybnych energii vSetkych neurénov vo vystupne;j

vrstve [5, s.183]:

nej energie neurénu j ako a nasledne okamziti hodnotu F (n) celkovej chybne;

E(n) =

1 n
2
52 (n) (2.6)
=0
Priemernu kvadraticki chybnt energiu ziskame séitanim E (n) cez vsetky vzory

(priklady) v trénovacich détach vzhladom na velkost tychto dat N [5, s.183]:
S B (n) 2.1

E,, predstavuje hodnotovii funkciu ako mieru na ucenie. Cielom ucenia je prisposo-
bovanie volnych parametrov, aby bola celkové chyba siete E,, minimdlna. Algoritmus
back-propagation aplikuje korekciu Aw;; (n) synaptickej vahe w;; (n), ktord je pro-

porcionalna k parcialnej derivacii 8‘25(2). Podla retazového pravidla vypoctu (,,chain
ij

rule of calculus®) mozeme tento gradient vyjadrit ako [5, s.184]:

OE (n)  OFE(n)0de; (n) dy; (n) 09; (n)

Jw;; (n) ~ Oe; (n) Oy; (n) 0V, (n) Jw;; (n) (2.8)

Parcialna derivacia ai?(?i) reprezentuje faktor citlivosti, ktory rozhoduje smer hladania
ij

synaptickej w;; vahy v priestore vah.
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Derivéaciou a kombindciou rovnic dostaneme [5, s.185]:

OE (n) :
— = —¢; (n % (n))y; (n 2.9
S (o =~ () (0 ()i () (2.9
Korekcia Aw;; (n) aplikovand véhe w;; (n) je definovand pomocou pravidla delta, kde
n prestavuje parameter uciacej rychlosti (,,learning rate) siete a minus predstavuje

gradientovy spad v priestore vah [5, s.185]:

OF (n)

Aw;j (n) = —UW (2.10)
Ked dosadime rovnicu (2.9) do rovnice (2.10), dostaneme [5, s.185]:

Aw;; (n) = nd; (n) yi (n) (2.11)
Kde lokalny gradient d; (n) je definovany ako [5, s.185]:

0; (n) = e; (n) ¢ (Ui (n)) (2.12)

Lokéalnu gradient ukazuje na potrebné zmeny v synaptickych véhach. Podla rovnice
(2.12), lokélny gradient d; (n) pre vystupny neurén ¢ je ekvivalentny sticéinu kores-
pondujiceho chybového signélu e; (n) a derivacie ¢} (¥; (n)) asociovanej aktivacénej
funkcie. Pomocou Aw;; (n) budeme teda rekurentne upravovat synaptické véhy, az
pokial nedostaneme dostatoéne mali priemernt kvadraticki chybu E,,, s ktorou

budeme spokojni [5, s.186].

2.3 Rekurentné neuronové siete

Rekurentné neurénové siete si neurénové siete s jednym alebo viacerymi cyklami
(spatnymi sluckami). Spitna vizba moze byt lokalna (vecelku jednoduchd zdlezitost,

napriklad na drovni jedného neurénu v sieti) alebo globélna (zahfiia celu siet). V tejto
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podkapitole sme sa venovali rekurentnym neurénovym siefam s globalnou spétnou
viizbou, ked'Ze tie maju hlbs{ vyznam. Na aplikdciu spétnej vizby si viak treba dévat
VAEST pozor. Ak je spitnd vizba zle umiestnend, moze sposobovat neziadice icinky
a zo stabilného systému sa stane nestabilny. Téma neurénovych sieti, videna ako
nelinedrne dynamické systémy s osobitnym dorazom na problém stability systému,
sa nazyva neurodynamika (,neurodynamics®) [5, s.686]. Viac o tejto téme sa mozete
dozvedief v knihe Neural Networks, A comprehensive Foundation, Second Edition
(Simon Haykin), v kapitole 14.

Vezmime viacvrstvovy perceptron ako stavebny blok. Aplikécia globalnej spét-
nej vizby moze mat viacero foriem. Mozu sa poskytnit spitné informécie z vystup-
nych neurénov vstupnym neurénom. Tiez sa mozu poskytovat spitné informécie zo
skrytych neurénov vstupnym neurémom. Pri viacerych skrytych vrstvach sa pocet
moznosti spatnych sluciek zvysuje. Teda rekurentné siete maji bohaty repertoar ar-
chitektonickych rozlozeni.

Predoslé typy neurénovych sieti bohuzial nepokryvaji riesenia na vsetky druhy
problémov. Problém, ktory ani nelinedrna viacvrstovd siet nedokéZe riegitf, nastane
napriklad, ak chceme spracovdavat dédta, ktoré st rozne v zavislosti od casovej jed-

notky (zdlezi, kedy boli dané na vstup), napr. data tvaru [2, s.118-120]:

A—a,B—>bC—c,A—c,B—a,A—a

V realnom Zivote si to moézeme ukézat na priklade ceny akcif na burze. Mozeme
si uréit parametre, ktoré by v sieti tvorili zdklad rdtania ceny akcie, ale rovnaky
vstup (teda aj ked md akcia rovnaké premenné) v roznych ¢asoch produkuje rozne
vystupy (rozne ceny akcif) [3, s.6]. Treba dbat aj na ¢asovi jednotku vstupu. Tento
problém riesia siete s casovym posunom (,, Time Delay Neural Network “, TDNN), ked
maju k dispozicii v jednom kroku poslednych D vzoriek vstupov. Takyto typ siete
mozeme realizovat pomocou vyssie popisanej doprednej siete so spitnou vizbou, ak
k nej priddme ndhlad do D starych vstupov, pricom dédta musia byt spravne ¢asovo
usporiadané. Existuji aj ¢asovo — priestorové tilohy, s ktorymi si TDNN nevie poradit,
napr. Maelyho automat (Obr. 2.3) [2, s.119-121].
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Obr. 2.3: Maelyho automat [2, s.121]

Ala

START /(1k BIf

o/

Tu by sme mali vyzit stavovii reprezenticiu ¢asového kontextu. To vyuziva
rekurentnd siet, skladajica sa z asociacnej siete a stavovej siete. Teda neurénovej
sieti sme pridali tzv. vnitornd pamét, kde si neurény budd pamitat informécie o
svojich ¢innostiach, respektive aktivaciach z minulosti. Ulohy vhodné pre tento typ

siete mozeme zhrnit do troch typov [2, 5.130]:

1. Klasifikacné a asociacné ulohy s ¢asovym kontextom — problémy, ktoré riesia aj

predoslé typy neurénovych sieti pridané o casovi informaciu

2. Predikéné tilohy — chceme predpovedat budiice ddta na zdklade histérie D, teda

hladédme ¢asovi struktiru dat

3. Generativne lohy — tilohou je pokracovat v ¢asovom rade dét na zaklade histérie

useku D

2.4 Hopfieldove siete

Hopfieldova siet, ingpirovand spinovymi sklami, je prikladom asociativnej paméte
bez skrytych neurénov. Je uZitoénd ako obsahom adresovatelnd pamit (,content
addressable memory“) alebo analégovy pocita¢ na riesenie kombinatorickych opti-
malizacnych problémov. Ma v sebe zahrnuté mnohé funkcie nasho mozgu, napr.
asociativna paméit, spracovdvanie ¢asovych postupnosti informécii, zabudanie, ... .
Pozostdva zo stiboru neurénov (moézu mat hodnotu -1 / +1) a korespondujiceho
stiboru oneskorovacov (,,unit delays®), ktoré slizia ako synaptické vahy medzi i-tym

a j-tym neurénom, pricom nascitanim vahovanych signalov od vsSetkych ostatnych
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neurénov ziskame postsynapticky potencidl neurénu. Kazdy neurén este obsahuje
hodnotu prahu exitacie, ktora urcuje, ¢i sa dany neurén aktivuje a deterministické
prechodové pravidlo, ktord rozhadzuje hodnoty na -1 / +1. Tymto Hopfieldova siet
tvori viacsluckovy systém so spatnou vézbou. Pocet sluciek spétnej vézby je ekvi-
valentny poctu neurénov. Jednoducho povedané, vystup kazdého neurénu je spétne

podavany ostatnym neurénov cez oneskorovace [2, s.190-191] (Obr. 9).

Obr. 2.4: Hopfieldova siet so 4 neurénmi [5, s.45]

]

.‘L_u—h——,-)\'._.._m ) |

Jli=="r.
=

Neurons  operators

— 1

Pouzitie Hopfieldovych neurénovych sieti [2, 5.190-191]:

Rozpoznavanie znamych vzorov

Autoasociativne vybavenie si z paméti — rozpoznanie a rekonstrukcia znameho

vzoru, pri ¢iastkovej informécii na vstupe o vzore

Klasifikacia

Optimalizacné problémy — cielom je minimalizécia energie systému

Vseobecne povedané sa Hopfieldove siete pouzivaji na modelovanie kognitivnych pro-

cesov, ktoré prebiehaji v nasom mozgu.
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2.5 Samoorganizujice sa (Kohonenove) mapy

Jednd sa o siete, ktoré vyuzivajui uéenie bez ucitela, teda déta pripravené pre siet
neobsahuju dvojice vstup — vystup. Ked'Ze informécie o vystupoch neméme k dis-
pozicii (uz existuju aj hybridné ucenia s ucitelom, algoritmy LVQ, ktoré sa pouzivaji
na dolad ovanie). Tieto siete si zalozené na stitazivom uceni, vystupné neurény medzi
sebou sitazia o to, aby boli aktivované. Vystupné neurény si rozdelené do skupin a
v kazdej skupine je vzdy aktivny jeden vitazny (,,winner-takes-all“ alebo jednoducho
,winning“) neurén. Jeden sposob ako urcéovat vitazné neurény je zavedenim vedlajsich
tlmiacich spojeni (,negative feedback paths“) medzi nimi [2, 142].

V samoorganizujucich sa mapach si neurény ulozené na uzloch jedno alebo
dvojrozmernej mriezky (existuju aj viacrozmerné, ale su zriedkavé). Neurdny sa se-
lektivne ladia na rozne vstupné vzory, pripadne triedy vstupnych vzorov, v priebehu
sttazivého uciaceho procesu. Na mriezke sa vytvori zmysluplny stradnicovy systém
pre rozne vstupné crty (,input features®). Samoorganizujica sa mapa je charakterizo-
vana vytvorenim topografickej mapy vstupnych vzorov, v ktorych priestorové umieste-
nie neurénov na mriezke oznamuje skutoéné statistické ¢rty obsiahnuté vo vstupnych
vzoroch. Takéto neurénové siete mozeme povazovat za nelinedrne zovseobecnenie

analyzy hlavnych komponentov [5, 465-466].

2.6 Evolu¢éné neurdénové siete

Rovnako ako sa pouzila myslienka biologického nervového systému na vytvaranie
silnych umelych neurénovych sieti, je v tejto dobre Coraz castejsie pouzivany napad
vyuzit prirodni evoliiciu na optimalizovanie neurénovych sieti. Avsak tieto evoluéné
vypocéty su vypoctovo narocné, a preto na individudlne problémy je mnohokrat lepsi
a rychlejsi tradicny sposob vyskusania viacerych architektir. Evoluény pristup je
dobre vyuzit pri tvorbe neurénovej siete, ktord by mala dobre pracovat na celej
triede problémov (ucit sa rychlo a dobre zovSeobeciiovat). Potom by sme vysledky z
evolu¢ného algoritmu aplikovali na §pecifické problémy, ktoré by nam boli predostreté
[4].
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Evoluéné algoritmy sa podielaji na optimalizdcii neurénovych sieti{ v dvoch
zakladnych smeroch. Vylepsuji a upravuji architektiru (topolégiu) neurénovej sie-
te, teda pocet neurdénov, pocet skrytych vrstiev, pridavanie a odstranovanie jed-
notlivych synaps, pripadne kontroluje parametre prechodovej funkcie neurénov alebo
parametrov pre ucCenie back-propagation (napr. parameter ,learning rate*). Druhy
princip spociva v tprave vahovych a prahovych koeficientov v synapséch neurénovej
siete, teda nahradi metédu back-propagation. Evoluény proces musi byt v rovnovahe
medzi rychlostou ndjdenia najblizsieho optima (vi¢sinou lokdlneho) a najlepsim preh-
ladanim celého priestoru moznosti. Jednotlivé algoritmy sa lisia vzhladom na ktori
podmienku sa zameriavaju. Priklady evoluénych algoritmov: horolezecky algoritmus,
»tabu search®, simulované zihanie (,,simulated annealing®), evoluéné stratégie, gene-
tické algoritmy. V praxi sa na topologicku evoliuciu vyuzivaju genetické algoritmy a
pre vahové a prahové koeficienty sa vyuziva simulované zihani a genetické algoritmy;,
pripadne sa pouzivaju kombindcie roznych algoritmov [2, s.248-252].

KedZe sme sa v tejto praci venovali konkrétnemu problému, je zbytotné vy-
uzivat evoluéné algoritmy na tento problém, a preto sme tieto algoritmy v praci

nevyuzivali.
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Kapitola 3

Navrh implementacie

3.1 Charakteristika problému

T4to bakaldrska praca sa zaobera rychlostou a efektivitou neurénovych sieti s roznymi
uciacimi algoritmami. Venovali sme sa problémom, kde je zdkladom zistovanie zd-
vislosti medzi vstupnymi datami a jednym vystupom, teda hodnoty vstupnych dat
urcuji hodnotu vystupni. Ratali sme s tym, Ze nemame velké mnoziny trénovacich
dét, kedZe pri aplikovani tychto neurénovych siet{ v praxi st mnoziny dat na na-
trénovanie siete velké iba niekolko stoviek pripadne tisicok prikladov. Problémom je
fakt, Ze aj v dnesnej programovo vyspelej spolo¢nosti sa stéle neds vopred povedat,
7e na urcity problém je najvhodnejsie pouzit presny typ siete s istymi parametrami.
Preto naSou tilohou bolo vyskisat rozne trénovacie algoritmy na roznych platforméach
a vybrat z nich ten, ktory je najvhodnejsi a najefektivnejsi na rieSenie daného typu
tloh. Kazdé riesenie sme museli zhodnotit, teda vypisat klady a zdpory algoritmu a
platformy a nésledne ich navzdjom porovnat.

Ocakavali sme, ze najdeme rieSenie s dostatoéne malou odchylkou presnosti,
aby sa neurénovd sief mohla vyuzit v konkrétnej aplikdcii (v praxi). Ku tomu-
to najlepSiemu rieseniu sme naprogramovali funkcie, ktoré sa daju vyuzit v ap-
likdcidch na riesenie tohto typu problémov. Funkcie si dostatotne vSeobecné na to,

aby dokdzali samy zo vstupného siboru zistit pocet vstupnych premennych pre siet.
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Pri tychto problémoch sme si stanovili podmienku jedného vystupu, a preto funk-
cia sama rozpoznava spravnu architektiru siete. Podmienka jedného vystupu je v
dosledku obmedzenia jedného z testovanych trénovacich algoritmov. Ak by sme chceli
riesit problém s viacerymi vystupnymi premennymi, funkcia by bola Tahko upravi-
telnd, pricom ale pouzity trénovaci algoritmus musi povolovat viacero neurénov vo
vystupnej vrstve. TaktieZ by potom bolo potrebné sieti vopred povedaf poéet vstu-
pov a vystupov, pripadne nacitavat dédta z roznych stborov, aby sa vedela vytvorit
vzdy spravna architektira neurénovej siete. Na testovanie tucinnosti a efektivnosti
sme potrebovali konkrétny problém z daného typu tloh, a preto sme si najprv museli

predpripravit ddta z danej problematiky.

3.2 Metodika prace

Podla vlastnosti sieti opisanych v prvej kapitole, sme si ako prvi na testovanie zvo-
lili nelinedrnu doprednt back-propagation siet, vhodnt na regresni analyzu. Tito
siet by sme mohli celd naprogramovat nanovo vo vybranej platforme, ale bolo by to
zbytocné, kedZe s ndm dostupné uz naprogramované modely sieti tohto typu. Preto
sme nasli a vyuzili uz hotové externé triedy, ktoré ndm umoziuji lahko upravovat
architektiru a parametre siete. Vhodne naprogramovanti back-propagation siet sme
nasli v programovacom jazyku C++, pricom ndm povolovala priamy pristup ku kédu
a lahkd dpravu pre prisposobenie siete nasim poZziadavkdm. Pre lepsie vysledky sme
siahli po programovom prostredi Matlab od MathWorks, ktory je vybaveny nastrojom
Nntool na pracu s neurénovymi sietami. Tu sme dosahovali skvelé vysledky, ale kedZe
je to komercne plateny program, nie vSetci maji k nemu pristup. Preto sme vyuzili
programovaci jazyk Java, ku ktorému existuje open source framework ENCOG, ktory
pontika moznost prace so siefami a réoznymi trénovacimi algoritmami.

Na zaciatku sme si vsak museli predpripravit dostatoéné mnozstvo vhodnych
trénovacich dat, aby v rdmci moznosti pokryli celi sief intervalu vstupnych dat,
pretoze jedine na takej vzorke sa dokdZe neurénovd siet spravne natrénovat. Déta
nam boli poskytnuté firmou KOOL4 Solutions s.r.o. Bola to séria prikladov ohod-

notenia projektov piatimi parametrami s jednym vystupom, dizkou éasu potrebného
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na spracovanie tohto projektu. Tychto dat vsak nebolo dostatotné mnozstvo, preto
sme si z tychto dat museli syntetizovat viicsie vzorky dét. Na to sme vybrali pra-
covné prostredie java a nacitali a nédsledne sme aplikovali vzorce na data. Vyuzili sme
nahodnost, aby bola dand ndhodnd vzorka dat. Tym sme vytvorili vhodné trénovacie
data pre testovanie jednotlivych neurénovych sieti a platform. Po vytvoreni tejto
vzorky sme sa pustili do vytvarania jednotlivych sieti, testovania a porovnavania.
Porovnévali sme priemerni kvadratickt odchylku siete, ¢as potrebny na natrénovanie

siete a efektivitu prace v danom prostredi.
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Kapitola 4

Vyhodnotenie ticinnosti a

efektivnosti

4.1 RieSenie v C++

Na zac¢iatku sme sa zamerali na testovanie doprednej back-propagation siete, vdaka
jej vlastnostiam vhodnym na nas typ tloh. Vyuziva nelinedrnost a dokdze pomocou
spatného §irenia chyby spravne natrénovat siet pri vhodnych datach. Zobrali sme si
uz naprogramovani backpropagtion siet v jazyku C++ (autor: Bobby Anguelov [6]),
kde je neurénovd siet velmi dobre implmentovand. Pre naSe potreby sme si museli
tiito siet trochu upravit. Neurénova siet ndm pontika mnoZstvo vlastnych nastaveni.

Pontka ndm Tahké nastavenie architektiry siete (pocet neurénov v kazdej
vrstve), nastavenie podmienok pre ukonéenie - ziadani percentudlnu tspesnost siete
a maximalny pocet cyklov (epochov), nacitavanie dat zo siboru csv, avsak vstupné a
vystupné déta musia byt v jednom stibore. Tieto déta rozdeli na trénovacie, valida¢né
a testovacie, vo vami uréenom pomere. Existuje moznost premiesania vzoriek pred
rozdelenim.

Siet d'alej pontka pokrocilejsie rozdelenie d4t. Data moZzeme rozdelovat v
troch variantach. Prvi variantu predstavuju statické data (,,static sataset ) - klasické

rozdelenie ddt v nami uréenom pomere. Druhou variantou su rastice data (,grow-
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ing dataset“) - vzdy, ked siet skoné¢i trénovanie na danej trénovacej mnozine (je
splnend podmienka ukoné¢enia trénovania), trénovacia sada sa zvacsi o pevne dany
percentuslny pomer celkového mnozstva vzoriek. Predom musime zadatf percento
navySovania sa dat. Poslednou variantou su okienkové data (,windowed dataset“)
- v trénovacich datach sa vytvori okno pevnej diZky, teda podmnozina nami zvole-
nej diZky. Ked trénovanie skonéi na danej podmnozine dét, podmnozina sa nahradi
d'alsou podmnozinou rovnakej pevne danej diZky (posunie sa okno v mnozine dét).

Méme moznost uéenia s momentom - momentum slizi na zrychlenie uéiaceho
procesu. Momentum ndm pomadha udrziavat smer z predchddzajiceho kroku. Vyho-
dou toho je, ze chybné data nam teraz neovplyvnia priebeh ucenia ako bez pouzitia
momenta. Momentum moze mat hodnotu 0 aZ 1, pricom 0 znamend, Ze momentum
m4 nulovy efekt. Cim bude momentum vécsie, tym vacsi doraz ddvame na predosly
krok. Natrénované vahy sa ukladaji do stiboru, a pri dalsom spusteni trénovania sa
nacitaji. Cely priebeh trénovania sa uklada do logového stuboru.

Zapory, ktoré je potrebné v sieti zmenit a vylepsit:

e kedze sa pouziva sigmoidnd aktivaéna funkcia, vystup je z intervalu < 0,1 >,
preto na spravne trénovanie siete musime tito vystupnu hodnotu este roztiah-

nut do nasho intervalu vystupnych dat.

e v sieti je primarne nastavens ,clamping“ funkcia, teda vystup uzemiiuje bud
na nulu alebo jednotku, preto je potrebné vymazat tiito funkciu ak je neziadana

(v nasom pripade je neziadand)

e mozZeme pracovat iba s jednou skrytou vrstvou a je vidy nastavend sigmoidnd

funkcia. Neméme moznost zmeny.

Celkovo hodnotime toto prostredie ako dobry zéklad na tvorbu neurénove;j siete, ktoré
pontika uz mnoho predprogramovanych moznosti vyberu vlastnosti neurénovej siete.
Pre nase data vsak zdaleka nedosahovala dobré vysledky, ktoré by sa dali pouzit
v praxi. Preto je to len vhodna alternativa pre doprogramovanie, rozsirenie funkcii
pontkajicich viacero skrytych vrstiev. Najlepsie vysledky sme dosiahli pri jednej
skrytej vrstve a 20 skrytych neurénoch. Momentum sme nastavili na hodnotu 0.9 a

uciaci parameter (,,learning rate“) na 0.01. Pre optimalizaciu sme pouzili podmienku

24



maximéalneho poctu 50 000 epochov. Pocet vzoriek, teda velkosti dat je 2000 vzorov a
urcili sme si statické rozdelenie dat v pomere 0.6, 0.2, 0.2 (60% trénovacie data, 20%
validacné data, 20% testovacie data). Celkovy ¢as ucenia bol 24 minut, pricom sme

sa dostali na tispesnost 14.13% a priemernd kvadratickd odchylku 112.86743 hodin.

4.2 RieSenie v Matlabe

Matlab je komeréné programové prostredie od MathWorks, s moznostou tvorby neuré-
novych sieti v integrovanom néastroji NNtool. Je tu moznost programovat siet priamo
kédom, alebo vytvarat siet v GUI prostredi. TaktieZ tu méame moznost percentudlne
predom zvolit rozdelenie dit na trénovacie, valida¢né a testovacie. V tomto prostred{
je tvorba siete velmi intuitivna a jednoduché. Data méZeme naéitat z cvs siboru alebo
nahodit priamo v Matlabe. Je tu velky vyber neurénovych sieti s réznymi trénovacimi
algoritmami, moznost vyberu aktivac¢nej funkcie a poc¢tu skrytych vrstiev aj poctu
neurénov v jednotlivych vrstvach.

Matlab pontka vytvorenie siete s uciacim algoritmom Levenberg-Marquardt
(LMA algoritmus), ktory je §pecidlne uréeny na mensie sady dat. Cim viac je dat, tym
horsie pracuje. Tento algoritmus interpoluje medzi Gauss-Newtnovym algoritmom a
metoédou gradientového zostupu. Je to algoritmus, ktory pri malych datach dokaze
sief natrénovat ovela rychlejsie ako backpropagation algoritmus. LMA algoritmus za-
kazuje viac ako jeden neurén vo vystupnej vrstve. Pre lepsiu ic¢innost siete sme pridali
jednu skryti vrstvu s linedrnou aktivaénou funkciou. Znova méme moznost zvolit si
percentualne rozdelenie dat na trénovacie, validacné a testovacie, pricom si data naj-
prv premiesané a az potom rozdelené. Vahy su inicializované na nahodné hodnoty.
Z tychto dvoch pricin bude kazdé trénovanie prebiehat rozne, a teda je lepsie siet
niekolkokréat pretrénovat, aby sa doslo k ¢o najlepsiemu vysledku. Matlab m4 pred-
definované funkcie na pracu s maticami, a preto prebieha trénovanie siete rychlejsie
ako v C++.

Pri pouziti rovnakych dat ako v C++, teda pri pocte vzoriek 2000, najlepsie
vysledky vykazovala sief s poc¢tom skrytych neurénov 80, po 26 sekundéach a 88

epochoch bola natrénovana na priemernt kvadraticki odchylku MSE=17.7. Zdporom
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je, ze Matlab okrem MSE neukazuje percentudlnu tspesnost siete. Ked sme ddta
zredukovali na mnozinu 1000 vzoriek, pri rovnakej architektiire sa ndm podarilo siet
natrénovat na MSE=5.37, za 10 sekiind po 56 epochoch.

Ako bolo povedané, kvoli komercénosti Matlabu sme siahli po inom prostredi.

4.3 RiesSenie v Jave

Existuje volne dostupny framework ENCOG [7] v programovacom prostredi Java,
ktory ponika predprogramované funkcie na tvorbu roznych neurénovych sieti, s po-
uZitim rozliénych algoritmov. Pontkaji velky vyber neurénovych sieti: dopredné sie-
te (,Feedforward Network — Perceptron®), hopfieldove siete, kohonenove samoorga-
nizujice sa mapy, rekurentné siete, ...

Trénovacie algoritmy predprogramované vo frameworku ENCOG su: back-
propagation algoritmus, LMA algoritmus, resilient propagation, geneticky algoritmus
ucéenia, hopfieldovo uéenie a mnoho dalsich.

TaktieZ je moznost nastavenia roznej aktivacnej funkcie pre kazdu vrstvu siete:
sigmoidnd, hyperbolicky tangens, linedrna, bipoldrna, gaussova, siutazné (,,Competi-
tive®).

Ponitika niekolko sposobov randomizécie, pri inicializovani hodnot vah. My sme
pouzivali dopredné siete, aktivacnu funkciu hyperbolicky tangens a Nguyen-Widrow
randomizacnu funkciu pri inicializacnej faze siete. Vyskusali sme tri rozne trénovacie
algoritmy, back-propagation s 2 skrytymi vrstvami, LMA algoritmus s jednou skry-
tou vrstvou a Resilient propagation s jednou skrytou vrstvou. Vysledky z jednotlivych
siet{ sme porovnali v kapitole 5 a pracovali sme so siefou, ktord vykazovala najlepsie
vysledky. KedZze sme pouzivali aktivacnu funkciu hyperbolicky tangens (vystup v
intervale < —1,1 >), vstupné aj vystupné data bolo potrebné normalizovat. Pri
zistovani vystupu siete a taktiez skutoénej chyby MSE, sme ich museli denormalizo-
vat.

Back-propagation sme si vybrali ako zédklad, ale na rozdiel od predchédzajiceho
rieSenia v C++ sme pracovali s dvoma skrytymi vrstvami. Taktiez sme zmenili ak-

tivaéni funkciu na hyperbolicky tangens. Po niekolkych spusteniach trénovania siete,
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sme si mohli v&imnut, Ze backpropagation algoritmus lahko zapadne do lokdlneho
riesenia a nepokracuje v trénovani siete. Teda je to riesenie, pri ktorom je velmi
otézne, ¢i sa sieti podari natrénovat spravne.

Po dosiahnut{ lepsich vysledkov v rieseni v Matlabe sme sa inspirovali a vysku-
Sali trénovat s LMA algoritmom. PouZili sme jednu skrytt vrstvu a taktiez aktivacni
funkciu hyperbolicky tangens. Ked'ze je normalizaénéd funkcia nastavens na interval
< —1,1 >, bolo by zbytoéné menit normalizaénii funkciu na interval < 0,1 >, aby
sme mohli pouzif sigmoidni aktivaéni funkciu. Vysledky sme zapisali do tabulky a
porovnali.

Vyskusali sme pracovat este s resilient propagation uciacim algoritmom, ktory
funguje podobne ako back-propagation algoritmus, ale snazi sa este vylepSit ne-
dostatky tejto siete. Magnittida ¢iastkovej derivécie je zvycajne privelkd alebo primald
a navyse je parameter uciacej rychlosti konstantny na celej back-propagation sieti.
Resilient propagation uciaci algoritmus pouziva namiesto parametra uciacej rychlosti
Specidlnu update hodnotu pre kazdé synaptické spojenie medzi neurénmi. Vdaka
tomu zaruéi ovela mensiu pravdepodobnost, Ze sa resilient propagation algoritmus
zasekne lokalne. Tato hodnota sa po kazdom epochu aktualizuje na nové hodnoty,

podla chyby siete pomocou tohto vzorca [8]:

gt ALY gk 9B (7D 0B ) )
Y] ’ ow; owj
®) _ — At=1) o (t=1) g (1)
Al ,Jinak

Néslednd tprava véah bude podla vzorca [8]:

—Ag) ,ak 2B (1) -

6wij
) _ (t) oE (t)
Awy = +Ay  ak 615]‘ <0
0 ,inak

27



Tab. 4.1: Vysvetlivky jednotlivych znakov [8]

Premenna | Vyznam

Ag-) Update hodnota pre iteraciu ¢

8{1)5-]- @ Gradient vahy z nerénu ¢ do j pre iteraciu ¢

Awg) Zmena vo vahe z neurénu ¢ do 7 sposobena iteraciou t
nt Pozitivny krok, zvycajne 1.2

Negativny krok, zvycajne 0.5

4.4 Popisy naprogramovanych funkcii

4.4.1 Nacitavanie dat

Pre naSe potreby sme si museli pripravit funkciu na ¢itanie dat z csv siboru. Je
to void funkcia read_csv_file(File file). Tieto data nacitavame do dynamického pola,
kde si podla stiboru zistime poéet vstupnych premennych a celkovy pocéet vzoriek
v datach. Najprv si subor nac¢itavame pomocou BufferedReader a ¢itame z neho po
riadkoch do premennej line. Pocet vstupnych premennych v jednom riadku sa urci
pomocou funkcie split(arg0), ktord ndm rozdeli String do pola podla poretazca arg0
(v nasom pripade ¢iarky, pripadne bodkociarky). Musime zistit, ¢i v csv sibore st pre-
menné v riadku delené ¢iarkou alebo bodkoc¢iarkou pomocou funkcie contains (arg0),
a v pripade, Ze su redlne ¢isla v tvare 10,02 nahradime ¢iarku bodkov do tvaru 10.02,
aby sa dali konvertovat premenné v Stringu do hodnot double pomocou funkcie Dou-
ble.parseDouble (premennd).

Popri nacitavani dat si taktiez zistujeme minimdlnu a maximdlnu hodnotu
kazdej premennej, pre potreby normalizacie v neskorsich funkciach trénovania siete.
Data hotové pre potreby siete mame v kone¢nom kroku nacitané v globalnych dvoj-
rozmernych poliach input/][] a output[][]. Pocet premennych, podla ktorého sa urcuje

pocet neurénov na vstupnej vrstve, mame ulozeny v premennej num_inputs.
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4.4.2 Normalizovanie dat

V sieti sme pouzivali aktivaéné funkcie hyperbolicky tangens, preto sme museli vstup-
né aj vystupné dita najprv normalizovat do intervalu < —1,1 >. Funkcia m4 tri
vstupné parametre, ¢islo na normalizéciu a d'alsie dve premenné, ktoré uréuju interval,
z ktorého normalizujeme. Maximalne a minimélne hodnoty jednotlivych premennych
méame ulozené v poliach data_mazx/[] a data_min/f], ktoré upravujeme pri nacitavani dét

vo funkeii read_csv_file(). Vystupom je double normalizovand hodnota.

Obr. 4.1: Zdrojovy kéd funkcie normalize()

public static double normalize (double number,double d min, deouble d max) {l
doulrle norm number;
norm_number=(number-d min)*2/(d max-d min)-1:
retorn norm number;

4.4.3 Denormalizovanie dat

Pre pouzivanie uz natrénovanej siete a pre realny odhad priemernej kvadratickej od-
chylky MSE, bolo potrebné vystup siete z intervalu < —1,1 > denormalizovat na
realne hodnoty, a na to je potrebna inverzna funkcia k normalizacii. Znova ma tri
vstupy, Cislo na denormalizaciu a interval, v ktorom pracujeme. Vystupom je double

denormalizovand hodnota.

Obr. 4.2: Zdrojovy kéd funkcie denormalize()

public static double denormalize (double number,double d min, double d max){
dounlzxle denorm number;
denorm number=(((d max-d min)* (number+l})) 72 +d_min;
return denorm number:
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4.4.4 Vytvaranie novej siete

Funkcia na vytvorenie a natrénovanie siete je najdolezitejsia. Vyuzivali sme tam
funkcie framworku ENCOG verzie 2.4.3. Funkcia create_. RPROP(), ktora vytvori novi

doprednii siet s trénovacim algoritmom resilient propagation, m4 tri vstupy:

e File stibor - kde méme ulozené déta (vzorky), podla ktorych budeme trénovat

siet

e int maxEpoch — obmedzenie na maximalny pocet cyklov (epochov), pri zadani
hodnoty -1, nechceme obmedzovat na maximalny pocet cyklov (teda teoreticky

nekonecno)

e double minError — obmedzenie na minimalnu chybu, teda podmienka ukon-

¢enia trénovania siete

e int num_Hneuron — pocet skrytych neurénov v skrytej vrstve

Na zaciatku sief musi nacitat vsetky ddta a ulozit ich do dvojrozmerného pola, vstupy
a vystupy si v oddelenych poliach pomocou vyssie opisanej funkcie read_csv_file(file).
Po nacitani dat vieme pocet vstupnych premennych, ktory méame ulozeny v pre-
mennej num_input, teda mozeme vytvorit architektiiru siete (pridat vrstvy s poc¢tom
neurénov). Pridali sme podmienku kontroly dostatoéného poctu skrytych neurénov.
Zistujeme, ¢i je zadany pocet neurénov v skrytej vrstve num_Hneuron aspon dvoj-
nasobnej velkosti ako je pocet vstupnych neurénov num_input. Ak tito podmienka
nie je splnend, nie je zaruceny spravny beh siete. Preto je predvolené zvysit pocet
skrytych neurénov na dvojnasobny pocet vstupnych neurénov.

Nasleduje zinicializovanie siete, nastavenie vdh na ndhodné hodnoty. Je pot-
rebné nastavit vlastnosti siete, v nasom pripade dopredni sief s algoritmom re-
silient propagation. Zac¢iname trénovanie z ndhodnych hodnot vah, a preto je kazdé
trénovanie trochu odlisné. Mame moZnost nastavit stratégiu zresetovania siete a
trénovania nanovo, ak sa nezlepsf chyba siete aspon o jedno percento pocas patdesiatich
iterdciach a nasa natrénovani siet stéle nedosiahla poZadovand chybu. Avsak my

sme tito moznost nevyuzili a v zdrojovom kéde je to zakomentované. Nésledne v
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cykle iterujeme a trénujeme siet, pokial nedosiahneme ziadand chybu. Pripadne ak
dosiahneme maximalny pocet epochov, pouzijeme funkciu break a zastavime ucenie
siete. Pocas trénovania sa do konzoly vypisujeme chyba po kazdom epochu, aby
bolo priebeh uéenia Tahko sledovatelny. Po skonéeni trénovania vypiseme koneént
priemernti kvadraticki odchylku siete MSE. Funkcia vrati natrénovant siet. Pre velku

dizku kédu funkcie sme ho museli presuntit do prilohy Obr. 5.2.

4.4.5 Pozitanie vystupu

Aby sa dala pouzivat natrénovand siet, potrebujeme funkciu recognize_output(), ktora
zo vstupnych premennych bude pocitat (aproximovat), podla natrénovanej siete,
spravny vystup. Ako vstupné parametre pre funkciu je pole vstupnych premennych
a natrénovand siet, v ktorej chceme ratat vystup. Tieto vstupné premenné musime
najprv normalizovat. Potom ich vloZime do podoby NeuralData a nasledne prikazom
compute(input) dostaneme vystup siete v podobe NeuralData. Odtial ziskame chcené
déta pomocou prikazom getData(0), v podobe double. Tito hodnotu denormalizu-

jeme a vratime ako vystup funkcie. Konkrétny kéd funkcie mozeme najst v prilohe

Obr. 5.3.

4.4.6 Citanie vstupov zo stiboru a zapisovanie vystupov do

suboru

Doprogramovali sme eSte funkciu pre vyhodnocovanie viacerych sad vstupnych pre-
mennych, pricom vstupné premenné su ulozené v csv subore. Kazdy riadok ob-
sahuje jednu sadu vstupnych parametrov, ktoré treba vyhodnotit v natrénovanej sieti.
Funkcia void recognize_file_outputs() ma tri vstupné parametre, sibor zo vstupnymi
sadami, String obsahujiici nézov stiboru, do ktorého chceme zapisovat vysledky siete
na dané vstupy a natrénovani siet. Rovnakym sposobom ako v podkapitole 4.4.1
Nacéitavanie dat nacitame a rozdelime vstupné premenné do pola a nasledne z nich
pomocou predchadzajicej funkcie recognize_output() zistime aproximovany vystup k

danym vstupnym premennym. Nasledne zapiSseme do csv stboru vstupné premenné
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aj s vyratanym vystupom.

4.4.7 Zaokriihlovanie na dve desatinné miesta

Denormalizovany vystup je typu double a ma 13 desatinnych miest. V aplikaciéch je
vsak vhodnejsie a praktickejsie pracovat d’alej iba s redlnym ¢islom s dvoma éislicami
za desatinnou ¢iarkou. Preto sme si vytvorili funkciu round(double z, int pocet) ,
kde vstupny parameter x urc¢uje hodnotu, ktortd chceme zaokrihlit, a pocet urcuje
na kolko desatinnych miest chceme zaokrtithlovat. Vystup je double, uz zaokrtihlené

¢islo.

Obr. 4.3: Zdrojovy kéd funkcie round()

public static double round(domble x, int pocet) {
return Math.round( x * Math.pow (10,pocet) )/ (double)Math.pow (10, pocet) ;
H

4.5 Vyuzitie funkcii vo vytvorenom GUI prostredi

Poskytnuté data, na ktorych sme testovali rozne neurénové siete a platformy, sa
daji vhodne vyuzif na vytvorenie GUI prostredia. Toto GUI prostredie nam do-
voluje vhodne pracovat s tymito datami a pretestovat funkénost funkcii opisanych v
predoslej podkapitole. Toto prostredie slizi aj ako ukazka vyuzitia tychto funkcii a
teda aj neurénovej siete. Tlacidla v GUI prostredi aplikuju jednotlivé naprogramované

funkcie pre neurénové siete:

e recognize v zdlozke Recognize output — pouziva funkciu recognize_output()

e open — otvori nové okno, s moznostou prehliadania si siborov na disku a

vyberom koncového suboru

e retrain — natrénuje siet nanovo, vyuziva funkciu create. RPROP()
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e recognize v zdlozke Recognize outputs files — vyuziva recognize_file_outputs()
Prikladame screenshoty z daného GUI prostredia v prilohe Obr. 5.4-5.6. Zdrojové

kédy k tejto casti st rozsiahle, preto sa dajui ndjst na prilozenom DVD. Taktiez v

nom najdeme skompilované GUI prostredie.
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Kapitola 5

Diskusia

5.1 Porovnanie roznych algoritmov

Tab. 5.1: Porovnanie jednotlivych uciacich algoritmov

pouzity algoritmus | skr. vrstvy | neurény | epochy | MSE
resilient propagation 1 ) 83000 0.197
resilient propagation 1 10 50000 0.079
resilient propagation 1 20 27702 0.075
resilient propagation 1 40 21791 0.075
resilient propagation 1 80 10621 0.099
backpropagation 2 20;20 100 104.567
LMA algoritmus 1 20 39 3681.430
LMA algoritmus 1 40 30 2067.696
LMA algoritmus 1 80 84 1136.717

Z tabulky 5.1 vidime, Ze zdaleka najlepsie je pouzit resilient propagation s
jednou skrytou vrstvou a pouzitymi 40 neurénmi v skrytej vrstve. Od 20 neurénov
vy$sie, pocet neurénov v skrytej vrstve ovplyvnil uz len rychlost ucenia siete. Vysledna

priemerna kvadraticka odchylka MSE bola rovnaka. Menil sa len pocet epochov, ktoré
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boli potrebné na naucenie siete. Ak by sme pouzili viac ako 40 neurénov, ucenie by
trvalo prilis dlho vzavislosti od ¢asu (nie po¢tu epochov).

Back-propagation s dvoma skrytymi vrstvami dosahoval lepsie vysledky ako s
jednou skrytou vrstvou v C++. Ucil sa aj ovela rychlejsie, ale bol dost nepredpove-
datelny a neporovnatelny s uciacim algoritmom resilient propagation.

Pri algoritme LMA sme dosahovali zlé vysledky. Nedokazali sme presne napo-
dobnit architekttiru, ktort si vytvaral Matlab a pri nasej beznej architektiire s jednou
vrstvou sa tento algoritmus nemoze pouzit v praxi.

Z tychto troch algoritmov sme si preto vybrali resilient propagation a napro-
gramovali sme funkcie, ktoré vytvaraju a trénuju takyto druh neurénovej siete, dokazu
zistit vystup pre zadané vstupné premenné alebo zistovat niekolko vystupov naraz a
zapisovat ich do siboru. Tieto funkcie st pristupné v jar siibore spolu s Java doku-
mentédciou, dostupné v prilozenom DVD. Teda st Tahko importovatelné do akéhokol-
vek nového projektu. Je potrebné si naimportovat aj framework ENCOG, ktory je
volne dostupny na internete a taktieZ na prilozenom DVD.

Pre nazorni ukazku rychlosti trénovania siete vidime priebeh zmeny chyby
siete MSE pri uceni resilient propagation a maximalnom pocte epochov 200. Je tu
znazornené kolisanie chyby pri urceni, ale po viacerych epochoch chyba konverguje k

nule.

Obr. 5.1: Graf priebehu velkosti chyby MSE pocas ucenia siete [5, s.35]
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Zaver

V praci sme zhrnuli poznatky o neurénovych sietach z réznych zdrojov. Tym sme
vysvetlili pojem neurdonovej siete, opisali kratku historiu a rozne druhy neurénovych
sieti s dorazom na ich vyuZzitie. Podrobne sme sa venovali doprednym siefam s back-
propagation algoritmus. Back-propagation algoritmus sa povazuje za vSeobecne naj-
vhodnejsi algoritmus na regresni analyzu, ktord zahrnuje aj nas typ problémov s
vyhodnocovanim vstupnych premennych do jednej vystupnej premennej.

V druhej casti sme sa venovali vyuzivaniu roznych programovacich prostredi a
roznych algoritmov. Vyuzili sme uz predprogramované prostredia na tvorbu neuréno-
vych sieti, kedZe sme zhodnotili, Ze si dostatoéne vykonné pre nase potreby. Kazdé
prostredie malo svoje vyhody a nevyhody. Prostredie C++, s naprogramovanou moz-
nostou vytvorenia doprednej siete s back-propagation algoritmom malo mnoho moz-
nosti nastavenia neurénovej siete a prace s trénovacimi détami. Bohuzial ndm do-
volovalo tvorit neurénovi sief len s jednou skrytou vrstvou, a preto sme dosaho-
vali nedostatocné vysledky, s priemernou kvadratickou odchylkou 112.86743, ¢o pri
priemernej vystupnej hodnote 130.117, je velmi zIl4 tdspesnost. Pouzili sme ddta s
poctom vzoriek 2000. Pre nedostatocni tspesnost takito sief nemodzeme pouzit v
praxi. Je to véak vhodn4 siet pre budice doprogramovanie viacerych moznosti lepsej
architektiry siete, ktord by mohla poskytovat lepsie vysledky.

Rovnaké data sme pouzili pri trénovani neurénovej siete vytvorenej v Mat-
labe. Matlab je vynikajice prostredie na tvorbu neurénovych sieti v §pecializovanom
nastroji nntool, ktory pontka aj GUI prostredie na jednoduché vytvaranie sieti. Naj-
lepsia siet $pecializovand na prave nas typ problému bola dopredn4 sief s Levenberg-

Marquardt algoritmom (LMA algoritmus) a dvoma skrytymi vrstvami. Jedna skrytd
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vrstva so sigmoidnou a druhd s linedrnou aktivacnou funkciou. Vysledky dosiahnuté
touto siefou bol priemernd kvadratickd odchylka MSE 5.37. Matlab mé predpro-
gramované funkcie na pracu s maticami a preto je velmi rychly. TaktieZ m4 integro-
vand normalizéciu dat do potrebného intervalu, preto je s nfm jednoduché pracovat a
mozeme vyuzivat dita v rozmedzi redlnych ésel. Prostredie matlab je vsak komeréne
platené, a preto nevhodné pre pouzivanie Sirokej verejnosti a budice rozvijanie tejto
prace.

Zistili sme, Ze najvhodnejsie je pouzit programovacie prostredie java s vyuzitim
open-source frameworku ENCOG. Vyskusali sme v nom tri rozne trénovacie algo-
ritmy: back-propagation s dvoma skrytymi vrstvami, LMA algoritmus a resilient
propagation. Najlepsie vysledky dosahovala doprednd siet s uc¢enim resilient propa-
gation (vylepSeny back-propagation algoritmus). Pri 40 neurénoch v skrytej vrstve
sme dosahovali po vyse 20000 epochoch priemernu kvadratickid odchylku MSE 0.075.
Preto sme taktto siet zobrali ako zdklad a naprogramovali sme funcie na lahku
tvorbu takejto neurénovej siete, pricom sme museli doprogramovat pomocné funkcie
na nacitavanie dat z csv siborov a normalizaciu dat. Vystupom je jar subor, ktory je
lahko importovatelny do akéhokolvek nového projektu. Ponika taktiez funkcie ako je
ratanie vystupu s danych vstupov alebo ratanie skupiny vystupov zo skupiny vstu-
pov ¢itanych zo siboru a ich nasledné zapisanie do stboru. Pre testovanie a budicu
inSpirdciu sme naprogramovali aj GUI prostredie, ktoré vyuziva vsetky funkcie a

posobi ako aplikacia na riesenie nami daného problému.

37



Literatura

KACMARY, P. - MALINDZAK, D. 2010. Prognozovanie obchodu a vyroby v
dynamicky sa meniacich podmienkach trhu. In Acta Montanistica Slovaca. 2010,

rocnik 15, mimoriadne ¢islo 1, s. 53-60

KVASNICKA, V. a kol. 1997. Uvod do tedrie neuronovych  sieti.
Iris:Bratislava,1997. ISBN 80-88778-30-1

DERENfK, D. 2006. Matematické modely v technickej analyze cennyjch papierov:

bakalarska préca. Brno: Masarykova univerzita, 2006. 37 s.

BULLINARIA, JOHN A. 2005. Evolving Neural Networks: Is it Really Worth
the Effort? The University of Birmingham Edgbaston, ESANN 2005: 267-272

HAYKIN, S. 1999. NEURAL NETWORKS: A Comprehensive Foundation 2nd
ed. McMaster University Hamilton, Ontario, Canada: Pearson Education, 1999.
ISBN 81-7808-300-0

ANGUELOV, B. 2008. Basic Neural Network Tutorial : C++ Implementation
and Source Code. http://takinginitiative.net/2008/04/23/basic-neural-network-

tutorial-c-implementation-and-source-code/

ENCOG 2.4.3 framework from Hetaon Research.

http://www.heatonresearch.com/encog

HEATON, J. 2011. Resilient Propagation.
http://www.heatonresearch.com/w/index.php?title=Resilient_Propagation

MATLAB R2009b: program na pracu s matematikou a neurénovymi sietami



[10] TAHERI, T. 2010. Comparing Neural Networks in Neuroph, Encog and JOONE.

http://www.codeproject.com /KB /recipes/xor-encog-neuroph-joone.aspx

[11] FARKAS, 1. 2011. Neurdnové siete: prezenticie k prednaskam.
http://ii.fmph.uniba.sk/ farkas/Courses/ns.html

[12] FROHLICH, J. 2004. Neural Networks with Java. http://www.nnwj.de/



Prilohy



Priloha A: Zdrojové kédy

Obr. 5.2: Zdrojovy kéd funkcie create.RPROP()

public static BasicNetwork create RPROF (File file, int maxFpoch, double minFrror,
int num Hneuron) throws IOException {
Logging. stoplonsolelogging() ;
fftestovanie dostatocneho poctu skrytych neuronowv
if :num_Hneurnn<2*num_inputs}{
num_Hneurnn=2*num_inputs;
+
J//macitame data
read csv file(file);
Jfwvlozime data do tvaru neuronove] =iete
HeuralDataSet trainingSet = new BasicHeuralDataSet (input, outpuot);
/fzalozime novu siet
BasicHetwork network = new BasicHetwork():
f/pridame jej vrstvy
network.addLayer (new BasicLayer (new ActivatinnTANH:},true,num_inputs}};
network.addLayer (new Basiclayer (new ActivationTANH(), truoe,num Hneuron));
network.addLayer (new Basiclayer (new ActivationTANH(),troe,l1l)):
f/nastavime, aby to bola dopredna siet
network.setlogic (new FeedforwardLogic()):
/fa mozeme ukonsit strukturu siete
network.getStructure () . finalizeStructure () ;
ffzinicializuje, zaciatocne wvahy nastavime nahodne z intervalu <-1,1>
(new HNguyvenWidrowRandomizer(-1,1)) .randomize (network) ;
f/mastavime uciaci algoritmuns resilient propagation
final Train train = new RezilientPropagation(network, trainingSet):;
I*
strategia reset, po 50 iteraciach s nezmenencu chybou
train.addS5trategy (new RequiredImprovementStrategy (50))
*f

S/zacneme =a ucit po jednotlivych iteraciach

int epoch = 1;

do {
J/priami prikaz na trenovanie =siete v dalse]j iteracii
train.iteration():
fivzdy wypiseme MSE =iete, asledujeme prisbezny sStav ucenia =siete
System.out.println("Epoch #" + epoch + " Error:" + denormalize|

train.getErrnrt},—datq_max[num_inputs],datq_max[num_inputs]}};

epoch++;
J/mu=ime kontrolovat, aby sme nepresiahli maximalny pocet epochovw
if ([ (epoch>maxEpoch) &£& (maxFpoch>-1)) break:;
J/podmienka skoncenia treningu je urcene chcene minimalne MSE

H While:denormalize:train.getErrnrt},—datq_max[num_inputs],

datq_max[num_inputs]} >minError) ;

S/nakoniec este vypiseme koncova M3E chybu siete

System.cut.println("Neural Hetwork Results:");

System.out.println:erzﬂr=denormalize:train.getErrnrt},—data_max[num_inputs],
data max[num inputs])):

J/funkcia vracia natrenovanu siet

retuorn network:;



Obr. 5.3: Zdrojovy kéd funkcie recognize_output()

public static double recognize output (double[] inputs,BasicNetwork networkl )
double NN output;double temp:
for (int i=0; i<inputs.length;i++){
temp=normalize (inputs[i],data min[i],dataz max[i]):
inputs[i]=temp:

}
NeuralData input=new BasicNeuralData (inputs);

NeuralData output=networkl.compute (input);
NN output=dencrmalize(output.getData(0),data min[num inputs]),dats max[num inputs]):

retorn NN _output;



Priloha B: Sreenshoty GUI aplikacie

Obr. 5.4: Screenshoty vzorového GUI prostredia (1)

Java resilient propagation Meural Network GLI

Recognize output |/ Load and retrain |/ Recognize outputs file |

Parametre pre zistenie outputu:
Dizka zaberu (pocet framov) 1495

Tvar masky 1-4 {1- tvar sa nemeni 4- kazdy frame iny tvar masky) EE
Automaticky/Manualny track 1-4 {(1- plne automaticka track 4-plne manualny track) 35
Zmena perspektivy v zabere 1-4 {1-staticky zaber 4- znacna zmena perspektivy) 45

Motion blur 1-4 (1-bez motion bluru 4- velky motion blur) 15

Recognize

Otput 27.07

Obr. 5.5: Screenshoty vzorového GUI prostredia (2)

.‘.-. ral Metwork GLI

rReco-gnize output Load and retrain I Recognize outputs file |
data java shor...

Retrain

Trainig ended succesfully with MSE= 0.19996628053081622




Obr. 5.6: Screenshoty vzorového GUI prostredia (3)

f Recognize output r Load and retrain r Recognize outputs file |

file with inputs...

Save outputs as...

Recognize

Open

|£| Cpen

outputs

Look In: |J Documents E

Ca ] The KMPlayer

] Bluetooth Exchange Folder ] Visual Studio 2008
CJica 1 Visual Studio 2010
[ MATLAB [} data_java_short.csv |
3 My Shapes [} input_java_short.csv

q] I |

File Hame: |data_i ava_short.csv

Files of Type: |AII Files




Priloha C: DVD so struktarou:
src:

-zdrojové kody aplikacie aplikacia.zip

-zdrojové kédy naprogramovanych funkcii kniznica.zip

doc - dokumentacia k jar stiboru doc.zip

exe:

- spustitelna aplikacia NN_GUI
- kniznica s naprogramovanymi funkciami
create_resilient NN.jar

- kniznica ENCOG encog-core-2.4.3.jar

data - data pouzité pri testovani sieti, 2000 vzoriek data.csv
bc - bakalarska praca bc.pdf



