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1. Uvod

Tedria neurdonovych sieti je inSipirovana Zivymi varymi sustavami a
vychadza teda z neurofyziologickych poznatkov.sihghou je vysvetlispravanie sa
v zavislosti na spracovavani informacii v nervovylohnkach. Niekedy su umelé
neurénové siete oztavané aj ako modely mozgu bez mysle (brain withaird),
ked’Ze ich ci€om je pochopi nervovy systém, ale pri tom sa nezaoberaju psgchik

InSpiracia na pouzitie modelu l'udského mozgu poebiu programu na nas
kladie poziadavku, aby sa program dokazal ajomigait’ a nielen vykonaval presné
sekvencie inStrukcii. Medzi takéto modely patria reguronové siete, ktoré su
v podstate subormi navzajom prepojenych jednodutiprekov — neurénov, ktoré
vykonavaju jednoduché matematické operacie a iofes@ su ohodnotené realnymi
¢islami - vahami. K& sieti poskytneme dostatok vzorov (Ulohy a ich eme8d), z
ktorych sa moZu dit' dany problém, takato siesacasom nati rozpoznavat' a sama
rieSit' ulohy daného typu. Tento proces sa vol@avénie siete ajeho podstata
je modifikacia intenzit vahovych prepojeni takyméspbom, aby neurénova sie
adekvatne reagovala na vstupy, tj. aby produkopefmdované vystupy..

Z inzinierskeho badiska su neurénové siete popularn€aato pouzivané
modely, a to najma vfadom na jednoduchtsich pouzitia a schopndsrychlo
dosiahnti uspokojivé vysledky.

V sikasnosti uz existuje Vky pocet roznych architektir neurénovych sieti
s rbznymi smermi toku informacie, ja sa vSak budeaoberd len s modelom
viacvrstvovej neuronovej siete s doprednym Sireinformacie.

Mojim cieflom vtejto praci bude skonStruavaviacvrstvovl doprednu
neurénovu sié (ako paitacovy program) a nasledne ju natréngvaby bola schopna
predpovedé zvolené chemické vlastnosti latok na zéklade icktupnych
charakteristik.

V prvej ¢asti prace opiSem nervovy systéttoveka, prave ktorym bol
inSpirovany vznik neuronovych sieti atrochu aj¢rrean do historie vyvoja
neurénovych sieti.

V d’alSejcasti sa budem venowaeoretickému opisu viacvrstvovej neurénovej
siete aaj trénovacich algoritmov, ktoré pouzijemtejto sekcii uvediem aj

matematické wahy vyp@tov, ktoré bude sierealizova.



Nasledujucacag’ bude venovana samotnej praci s neurénovotiogieTa
zahna vyber dat, konStrukciu neurénovej siete a jefigpe natrénovanie. Tuto sekciu
dopinim aj o ukazky zdrojového kbédu vybranych pdige programu a grafy
zobrazujuce priebeh trénovacieho procesu.

V zaverénej casti prace porovnam efektivitu vSetkych zvoleny@novacich
algoritmov, préom budem vychadra z dvoch kritérii — presnds predikcie

vystupnych hodnét na z&klade netrénovanych vstagagovi narénog’ algoritmu.



2. Zaklady

2.1 Nervovy systéntloveka

Nervovy systém obsahuje obrovské mnozZstvo bunigirincipe sa rozdeje
na centralny nervovy systém (CNS — mozog a miecag@riférny nervovy systém
(PNS - ganglia).

VSetky informacie, ktoré CNS dostava o svete namkal zaloZzené na
signéloch vznikajucich v zmyslovych (senzorickythink&ch. Tieto signaly sa Siria
do prislusnych ustredi v CNS cestou aferentnyclstfddivych) nervovych dréah.
Hlavnou funkciou nervového systému je riadrganizmus. Podkladom tejto funkcie
je schopnos nervového systému spracovavaformacie. Informéacie sa v nervovom
systéme prendsSaju vo forme zmien membranového gétennervovych buniek,
neurénov.

Neurdn je bunka Specializovana na ziskavanie, pgrerspracovanie a
ukladanie informécii. Informéaciu prenasa vo formiekgického signalu.Cas’
neurénov prenasa informacie z vonkajSieho a vnétarnprostredia do riadiacich
centier CNS,¢ag’ regul@ni odpove’ z tychto centier do tkaniv a organovas’
neurénov tvori tieto regutaé centra, ktoré signaly spracuvaju, ukladaju ayla
odpovef.

Neurény su ohragené bunkovou membranou. Ide o0 membranu
polopriepustni. Medzi bunkou a jej okolim exist@kektricky gradient. Nervova
bunka sa sklada z tela (lat. soma), z dendritanf@matického liadiska predstavuju
vstupnucag’) a z jedného axonu (vzruch sa Siri s pomocou axoimym bunkam).
AxOn byvacasto obaleny myelinovou poSvou. Ide o bunkovi mémbtzv. gliovej
bunky, ktora tesne obtd axén. Na hraniciach medzi dvoma susednymi gliovym
bunkami sa na axéne nachadzaju neobalené UsekyRamvierove zarezy. [3, str.41]
Zmeny membranového napdatia potom preskakuju myeinopoSvou izolované
Useky a Siria sa priamo od jedného Ranvierovho zmadedruhému. Neurdny
vytvaraju funkné spojenia v mieste tesného kontaktu axénu jedmepky
s membranou inej bunky. Tieto spojenia sa nazywjdapsy (ako prvy nazov
zaviedol Charles Sherrington od latinského sloveaapio).

Synapsy delime pdid toho, Ze ktoré€asti nervovych buniek ich tvoria, teda

delime ich na axo-dendritické, axo-somatické aaxanalne. Na jednom neurdne su
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stovky, tisicky a na niektorych dokonca mnoho degkidisic synaps. Synapsa sa
sklada z trochtasti: z membrany presynaptického terminalu (rom&ireakotienie
axonu), synaptickej Strbiny a postsynaptickej memipr

Miecha vykonava elementarnu analyzu hmatovych etmin vnimania teploty
a bolesti. Ustredia pre tieinnosti sa nachadzaju aj na vy3Sich Grovniach CNS.
Okrem toho vykonava regulaciu niektorych reflexnyahkcii pohybového aparatu
(motorikg a niektorych vegetativnych reflexov. Obsahujeaftmé a eferentné drahy.
Najvy3Sou Urokou miechy je predZzend miecha ktord pokrauje StruktGrami
nazyvanymiVarolov mosta mesencephalorilieto tri Struktiry sa suborne ozl
ako mozgovy kme Zaig'uju vegetativne funkci.j. vedomim priamo neovladané
funkcie zabezpmijuce stabilitu vnutorného prostredia organizmuje Inapr. o
regulaciu srdcovej frekvencie, dychania, kysleautorného prostredia, koncentracie
ionov v Kkrvi, atl’.

Okrem toho mozgovy knile zabezpéuje zakladnd analyzu sluchovych,
chwovych ako aj hmatovych podnetov z oblasti tvareddbme riadi motoriku tvare.
Je centrom niektorych reflexov (napr. zabeémpécich rovnovahu, pohyby ¢g
rozSirovanie a zuZovanie zrenic a pod.).

Moza’ek hra vyznamnu udlohu pri modifikacii starych a&euni novych
pohybovych stereotypov. Sdsne porovnava vykonavany pohyb s jeho planom a
pripadné odchylky medzi nimi koriguje.

Mozogje jedna z najzlozitejSich sustawakacomu sa uz dasdlho vedu
spory o jeho skutmej zlozitosti. [3, str.19] Sklada sa z dvoch patovzv. hemisfeér
VacSina Struktur patriacich k mozgu je zastUpena ditakr oboch hemisférach.
Talamus predstavuje i zloZzita Struktdru, ktorou prechadzaju takmer tkge
aferentné drahy. Ide o nahromadenie nervovych Buneentralnychtastiach mozgu;
takéto zhluky su typické tym, Ze na reze maju $rbu. Miesta, kde sa nenachadzaju
teld nervovych buniek, maju bielu farbu. Okolo malasa nachadza niekkam zhlukov
neuronov, ktoré sa suborne ozu@ akobazélne gangliaHraju délezita ulohu pri
selekcii programu pre pohybovy vzorec zvoleného ypah Pri ich poruchach
vznikaju zlozité poruchy motoriky (napr. Parkinseao choroba). Emotivne
podfarbené spravanie ovphje systém skupin nerych buniek nazvdmgbicky
systém Jeho jedn&ad’, tzv. hippocampusma zrejme centralnu Ulohu vo fyziologii
pamati. [2, str.11-20]

11



2.2 Historia

Za za&iatok modernej éry neurdnovych sieti sa povazujekppnicka praca
psychiatra a neuro-anatbma McCullocha a matemditicgénia Pittsa z roku 1943. V
tejto prevratnej praci opisuju logické vyfip neurénovych sieti, ktoré zjednocovali
fyzioldgiu nervovej sustavy a matematicku logikuplikovali sie’ zloZzena z tzv.
formalnych neurénov na symbolickl logiku, na vyrokpZené z elementarnych
logickych operacii (x AND y, x OR y, NOT x). Ichrimalny model neurénu sa riadil
pravidlom "vSetko alebo &i. Ukazali, Ze takto vytvoreny systém (neurénowet'sis
dostaténym patom takychto jednotiek (neurdnov) a ich spravnynepojenim
(zvolenim synaps), dokaze v podstate Wiad' akukol'vek vypéitatel'nd funkciu. V
pripade, Ze by takato siet' bola neobmedzena, telmnéne vel'ka, ukazali
ekvivalenciu s turingovym strojom. Tato praca ukazayznamné vysledky, na
ktorych d'alSi mohli stavat' nové poznatky ohl'admurénovych sieti a umelej
inteligencie. McCulloch a Pitts ukazali, Zze vSetgocesy, ktoré sa daju popisa
kongnym paitom symbolickych vyrazov, teda jednoducha aritneetiklasifikécia,
zadznam kongnej mnoziny dat, rekurzivna aplikacia logickych pdéel a pod., sa
daju realizova sig’ou zloZzenou z takychto elementov.

V roku 1948 vysSla Wienerova kniha "Cybernetics” iétapisovala spdsoby
kontroly, komunikacie a spracovania Statistickydgnalov. V druhej edicii sa
zameral na &enie a samo-organizaciu.

Dalsim vyznamnym niinikom v obore neurénovych sieti bola Hebbova kniha
"The organization of bahaviour® (1949). Hebb v megvrhol, Ze tinnosti spojeni
medzi neurébnmi v mozgu sa permanentne menia akedgsec adaptuje acunové
veci, a to poth pravidla, Ze k& ma axon bunky A excitay &inok na bunku B, a
opakovane alebo stale satastiuje na jej aktivacii, v jednej alebo v oboch burtkac
prebehne nejaky rastovy proces alebo metabolickénamtakze ¢innog’ bunky A
ako jednej z buniek, ktoré aktivuju B, vzrastie. & za nasledok, Zze skupina
neurénov, ktoré su navzajom pospdjané, a ktor&msthsdnne aktivované, bude tha
tendenciu vytvama tzv. buneéné zoskupenie (angicell assembly v ktorom su
neurény pospajané silnejSie. Podstatna invenciabéled) predpovede, odvtedy
experimentalne nespetne vdakrat potvrdenej je, Ze nova informécia je
reprezentovana distribuovane prostrednictvom zmed§innosti  mnohych

synaptickych spojeni.
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V roku 1956 matematik John von Neumann, vyznamostgya vo Vyvoji
digitalnych p@itacov, vyrieSil problém sp@hlivosti McCullochovych-Pittsovych
sieti v pripade hardwarového poSkodenia. Zaviegiimdanciu - viacero formalnych
neurénov vykonava tu istl pracu. Tak napr. jedénniiormacie (vyber medzi 1 a 0)
nie je signalizovany vystupom jedného logického pprea, ale synchrénnou
aktivaciou mnohych neurdnov: 1 dostavamed kagac ako polovica neurénov je
aktivnych a 0, ké je aktivnych menej ako polovica neurénov.

V r. 1958 Frank Rosenblatt ukazal, ze McCullochBitsove siete s
modifikovatdnymi synaptickymi vahami sa daju natrénovéak, aby vedeli
rozpoznavé a klasifikova® objekty. Vymyslel pre ne nazov “perceptrony”. Hiav
mysSlienka jeho trénovacej procedury je takato: k@jszaznamenajme odpaie
kazdého formélneho neurénu na dany podnet. Ak powel’ spravna, nemodifikujme
vahy. Ak je odpové daného neuronu nespravna, potom modifikujme véegkych
aktivovanych vstupnych synaps, a to nasledovnynsapdm: ak ma by neurdn
aktivny a nie je, zw&ime ich, a naopak, ak matbga vystupe neurénu 0 a nie je,
zmen3ime ich. Rosenblattova trénovacia procedizal@ena na znalosti toho, ktoré
vzory (reprezentujuce objekty) patria do ktorepdy. Jeho idea modifikacie vah
spojeni na zaklade korekcie chyb tvori zaklad mobhglgoritmov denia s pomocou
ucitel'a, ktoré sa pouzivaju dodnes.

V r. 1969 Minsky a Papert vo svojej knihe "Percépy: Gvod do vypétovej
geometrie” poukazali na obmedzenia perceptronoazblk Ze tieto siete vébec nie
su vypa@tovo univerzalne a nedokazu riesiSetky triedy problémov. Hlavne vSak
iSlo o to, Ze perceptrony nedokazu riefv. linearne neseparovéite problémy.
Klasickym najjednoduchSim prikladom zlyhania jeidg funkcia XOR (vyldujlce
alebo). V tom ¢ase nebolo zname ZzZiadne pravidl@éenia (t.j. modifikacie
synaptickych vah) v umelych neuronovychtaigh, nevyhnutné na implementaciu
vypoétov tohoto typu. Minsky a Papert usudili, Ze budédagnejSie, k&’ sa vyskum
zameria inym smerom.

V roku 1982 J. J. Hopefield navrhol rekurentntmeovu si€. K jednému
vstupu viacero vystupov, v zavislosti odlasoveho kontextu. Viacvrstvova siby
mala by rozSirena o moZnésreprezentova ¢asovy kontext, aby tak mohla na
zaklade predloZzeného vstupu lepSie rozhéanuystupe.

V roku 1983 Hinton a Sejnowski vymysleli algoritmu&enia prelubovdné,

uplne alebaiasta:ne rekurentné stochasticke siete, ktoré maju syckétsynaptické
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spojenia. Takéto siete sa daju povafaxa zovSeobecnenie Hopfieldovej neuronovej
siete, tak aby tato sieobsahovala aj skryté neurény na extrakciu priznakakisto
ako v doprednych sfach, aj tu sa adaptuju hodnoty vah synaptickychjespov
dosledku pbsobenia vstupov a znalosti o tom, kustépné vzory si asociované s
ktorymi vystupnymi konfiguraciami aktivity. Kie takato sig ma tu vlastna ze
pravdepodobnostna distriblcia jej moznych stavawnflguracii aktivity) je totozna s
Boltzmannovym rozdelenim, nazvali ju jej autori Bohannov stroj (angBoltzmann
maching.

Rok 1986 - Rumelhart, Hinton a Williams zaviedtapidlo wenia metédou
spatného Sirenia chyb pre viacvrstvové perceptdvigidda wdenia pomocou
spatného Sirenia sa chyb je aplikovate len na dopredné troj- a viacvrstvové
perceptrony, v ktorych neurdény nie su spojené kagdkazdym, ale vzajomne
nespojené neurony v ramci jednej vrstvy posielgggjenia doprednym spésobom
(jednosmerne) ku vSetkym neurénomtl’alSej vrstve. Stavy neurdnov v prvej vrstve
predstavuju vstup do siete a stavy neurdnov v paoslevrstve predstavuju vystup
siete. Jedno- a viacvrstvové perceptrony tiez mpreiju informaciu redundantne a
distribuovane, a funguju ako obsahom adresovan&itpaBu schopné dair sa na
prikladoch, a samy ndjgriznaky spoléné prvkom (vzorom) patriacim do tej istej
triedy. Extrakcia priznakov prebieha vo vnutorngy. skrytej vrstve neurdnov
(skrytych vrstiev mdZe hyaj viac ako jedna). AvSak priceni je potrebnd znalts
toho, ktoré prvky (vzory) patria do ktorej tried#Z po natrénovani su tieto siete
schopné zovSeobrava, t.j. spravne klasifikowanové vzory. Viacvrstvové siete su
velmi dobré aj na aproximaciu spojitych funkcii. Tdameé odvodenie &enia
pomocou algoritmu spatného Sirenia sa chyb je eatbha minimalizacii objektivnej
funkcie, ktora vyjadruje celkova chybu, t.. rozZdimedzi Zzelanym a skutaym
vystupom siete.

V roku 1989 Ronald Williams a David Zipser pouzitietddu gradientovej
minimalizacie chybovej funkcie na odvodenie alguritspatného Sirenia sa chyb v
case na trénovanie rekurentnych sieti. V rekurergred] posielaju neurény v kazdej
vrstve spojenia nielen k nasledujucim vrstvam,agllke predchadzajucim, a mézutby
pospajané aj medzi sebou. Rekurentné spojenia iujibZzuchovd a vyvol&
informaciu, ktora sa vyskytla v minulosti a palju pre sdasny vypdet. To
znamena, Ze rekurentné siete su dobré na zapamiasapredikciucasovych

postupnosti vzorov.
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V sasnosti sa skiumaju dopredné a rekurentné sietgjckt@rvky nemaju
sigmoidalnu vstupno-vystupna prechodovu funkcie, talv. radialnu bazovua funkciu
(angl radial basis function RBF). NafastejSie je to aktivama funkcia v tvare
gaussianu. Takato prechodova funkcia semvgpodoba na tvar rec&pych poli v
realnom neurénovom systéme a v mnohych pripadock BiBte dosahuju lepSie
vysledky ako siete s prvkami, ktoré maju sigmoidgbmechodovu funkciu. [2, str.32-
38]
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3. Viacvrstvove dopredné neurdnove siete

Viacvrstvova neurénova sielozena z perceptrénov (anglicky Multilayer Petoaip)
je najbeznejSi a n&stejSie pouzivany typ neurénovych sieti. Privliagtiopredna“
(anglicky Feedforward) sa pouziva na udanie smieemi& informacie. Na rozdiel od
jednoduchych neurénovych sieti, ktoré dokazu kksitt’ len linearne separovdied
problémy, viacvrstvové neurénové siete sU univesgal aproximatorom, t.j. su
schopné s pozadovanou prestoos aproximové 'ubovd’nud spojitd realnu funkciu.
[2, str.70]

3.1Neurdn

V oblasti umelych neurénovych sieti pojmom neurémnadujeme jednoduché
elementy, z ktorych su tieto neurdénové siete zlézdPerceptron je neurdn, ktory
uskut@nuje jednoduchy matematicky vyget. Obsahuje vstupovx, azx,, ktoré su
na neho prepojené prostrednictvom vahovych prepgémeficientamiw, az wi.
Koeficient,¢ize vaha prepojenia &uje, ako vyrazne dany vstup ovphyje vyslednu

aktivitu neurdnu. Vypeet, ktory neuron realizuje, sa teda da zapisa:
n
a=f() wx +0) (3.1)
i=1

kdea ozna&uje vystupnu aktivitu neuronu@ je prahovy koeficient neurénu. Prahovy
koeficient mdze biypod’a potreby vZdy nastaveny na konStantu 1 alebo Z& wicdy
upravova spolu s vahovymi koeficientami (vtedy ho méZzemegimva za vahu
neuronu). Tento prah méZe thyaj zaporny. Funkcid je tzv. aktivé&na alebo
prechodova funkcia. \feni ¢asto pouzivana aktigaa funkcia je logisticka sigmoida
alebo in4 sigmoidalna funkcia. ¥ah pre vypoet funkinej hodnoty logistickej

sigmoidy je nasledovny:

1
l+e™

f(x)= 3.2)

3.2 Viacvrstvova neurénova si¢

Napriek faktu, Ze vo vSeobecnosti je mozné zostrdfiprednl neurénovl sieso

skoroTubovd’ne poprepajanymi neurénmi, v praxi sa éjge pouzivaju neurénove
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siete s neurénmi organizovanymi do vrstiev. ddajejSie pouzivana architektara je
trojvrstvova neuronova dgie znazornend na obrazku 3.1. Vstupné neurdny
neuskutonuju zZiadny vypdet, iba poskytuju vstupnu informaciu do siete (etprsa

aj niekedy tato architektira ozhge ako dvojvrstvova sie kedZe obsahuje iba dve
vrstvy ,skut@nych” neurénov). Zo vstupnej vrstvy informacia pgsije na skrytd
vrstvu obsahujucu skryté neurdny. bBigtejSie je kazdy skryty neurdn
prostrednictvom vstupnych vah prepojeny s kazdytmpvs/m neurénom. Z neurénov
skrytej vrstvy informacia postupujgalej na vystupné neurdény na vystupnej vrstve.
Znova, kazdy vystupny neurdn je prostednictvom wysych vah prepojeny
s kazdym skrytym neurénom. Vo vSeobecnosti by dbpxeneuronova siemohla
ma’ aj vySSi poet skrytych vrstiev, ktoré by boli medzi sebou pg#jané
prisluSnymi vahami, avSak takatotsieeprinasa lepSie vysledky ako neurénovd sie
s jednou vrstvou skrytych neuronov, pretaladSie skryté vrstvy je mozné nahréadi

vySSim pétom neurénov v prvej skrytej vrstve.

Obr. 3.1 Trojwerstvova neurdnova siet’ zlofend z n wstupnych, p skaytich a m vystupnych
neurdnoy

Neuronova sie z obrazku 3.1 ma vstupnych neurénov, na ktoré sa pred zahajenim

vypoctu umiestni vstupna informacia — n-tica realnyghiel (x,Xo,...,%,). Aktivity

skrytych neurénov — p-tica realnyéfsiel (z,z,...,%), su vypa@itané ako:
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z, = f(znlvjixi +0,) (3.3)
i=1

prej=1,2,..p

Kde f je aktiv&na funkcia (3.2) ®; je prahovy koeficient (vaha) skrytého neurdnu.
Aktivity vystupnych neurénov — m-tica realnycisiel (w,Y2,...,¥m), SU vypditané
ako:

p
Yo = f(ZijZj +5,) (3.4)
=1

prek=1,2,.m

Kde f je aktiv&n& funkcia (3.2) & je prahovy koeficient (vaha) vystupného neurénu.
Tento vypd@et predpoklada, Ze prahové koeficienty su vdhamrdmv, ktoré sa

upravuju pri adaptacii siete.
3.3 Trénovanie neurénovych sieti

Vyznamnou vlastna®u neurdénovych sieti je mozrtosch natrénovéa na zaklade
dopredu pripravenych vstupno-vystupnych hodnétndvacia mnozina vytvorime z
typickych vstupov a z k nim prislichajucicttakavanych vystupov. Po spravnom
natrénovani sa od neurénovej sietal@va, Zze dokaze zovSeobecnywaZe spravne

predpovedavystupy pre vstupy, ktoré trénovacia mnozina nabbsala.
Typicky postup trénovania neurénovej siete je rdaslay:

1. Priprava trénovacej a testovacej mnoziny

RieSena uloha je transformovand do podoby, ktanéZiuje jej rieSenie pomocou
neurénovej siete. P&d typu ulohy je potrebné rozhodh@&im budul tvorené vstupy
do neurdnovej siete @ budeme &akava na vystupe neuronovej siete. Vystupom
ztejto fazy je trénovacia aé&&inou aj testovacia mnozina, ktor4 pozostava

z viacerych vstupno-vystupnych vzorov (x,d), kdg vstupny vektor d je k nemu
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prislichajaci vektor &akavanych vystupnych hodn6t. Takychto vzorov obgahu
trénovacia aj testovacia mnozina dostagopaiet, aby bolo mozné siedostaténe

dobre natrénova

2. Inicializacia neurénovej siete

Inicializacia spo¢iva v samotnom vytvoreni neurénovej siete. Hodnedéovych
prepojeni su generované nahodne na malé hodnqty, néntervalu (0,0.5). Ret
vstupnych neurénov siete je dany rozmerom vstupndéhtora a péet vystupnych
neurénov je rovny rozmeru vektora pozadovanychuprsgch hodnét. Rt skrytych
neurénov sa voli experimentalne, typicky su to @ip az desiatky neurénov
usporiadané v jedinej vrstve. Dobry Start pfadani optimalneho gtu skrytych

neurénov je obajne 1,5-nasobok @tu vstupnych neurénov.

3. Trénovanie neurénovej siete

Doprednym Sirenim informacie sa vyjftaju skryté a potom aj vystupné aktivity
siete. Po doprednom Sireni informéacie cez jedrdtivstvy siete ¢akdvame na
vystupe pozadované hodnoty ds@,...,d), ktoré sa zwajne od si€ou
vypccitanych y=(y,Yo,...,}k) hodnét liSia. Tato chybu, ktora vznikla na vysiuga
snazime minimalizova Chybova (delova) funkcia v danom kroku trénovacieho

algoritmu definovana ako
_1 2
E=>2(d = %) (3.5)
2i3a

Spbsob, akym minimalizujeme&diovu funkciu, zalezi od pouzitého trénovacieho

algoritmu.

4. Ukortenie trénovania a otestovanie neurénovej siete

Algoritmus ukorkime, ak uplynul stanoveny et iteracii, pripadne kiév danom
kroku iteracie je vysledna hodnotaelbvej funkcie po prechode cez celu trénovaciu
alebo testovaciu mnozinu uspokojivo mala. Ak chgte neklesla pod pozadovanu

arovei, pokra&ujeme v trénovani. [1]

19



3.3.1 Trénovanie metddou Backpropagation

NajznamejSim ako aj najstejSie pouzivanym algoritmom na trénovanie neawygch

sieti je algoritmus spéatného Sirenia chybovéhoésigfanglicky Backpropagation).

Umoziuje vhodnym spdsobom organizéveypatet derivacii, ktoré su potrebné na

zmenu vah pomocou gradientove] metddy najprudSibédu. Tieto derivacie su

vypccitavané postupne od neurdnov na vysSich vrstvagtrasm k neuronom na

nizSich vrstvach. [1, str.41]

Ucelovu funkciu chceme minimalizovametodou najprudsieho spadu, a teda vahy

potrebujeme zmetipomocou vahov:
- vahy vystupnych neurénov:

S+ =9(1) A0+ H(S(1) =8t -1)

|
prei =1,2,...m

- vystupné vahy (medzi skrytou a vystupnou vrstvou)

oE
w; (t +1)=Wij(t)_/]T"',U(Wij(t)_wij(t —1))
ij
prei=1,2,..maj=1.2,.p

- vahy skrytych neurénov:

O,(t+1)=0,(1)= A5+ 4(6,(1)- 0, (1)

prei=1,2,...p
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- vstupné vahy (medzi vstupnou a skrytou vrstvou):

T+ )=V, (1) = 455 4, (1) =, (1-1) 3.9

]

prei=1,2,..paj=1,2,..n

kde A je rychlog ucenia, ktord uwiuje mieru zmeny vahyu je momentum, ktoré
pbsobi ako ista zotr¢aod” pri meneni vah a pomaha zabramviaznutiu v lokalnych
minimach w@elovej funkcie,t popisuje iterany krok. Rychlos ucenia A, resp.

momentumu sa obvykle poloZia rovné malému kladnédisiu, napr. 0.1. Rychlds
ucenia jec¢asto vhodné aj dynamicky méni zavislosti od hodnotyd&lovej funkcie.

Ak sa jej hodnota zu&i, parametek zmenSime a naopak, Resa @&elova funkcia
monotdénne zmensuje, parameétavasime. [2, str.111-116]

Derivacie vo vysSie uvedenych vzorcoch vip@me pomocou wahov:

oE
ﬁ = yi(l_ Y ) Y, _di ) (3.10)
prei =1,2,...m
OE _OE
_:—Zj (3)11
ow, 93
prei=1,2,..maj=1.2,.p
oE " 0E
—=z7(1-z —W.. 3.12
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prei=1,2,...p

dE _OE

—=—X (3.13)
ov, 00, ’

prei=1,2,..paj=12,..n

3.3.2 Trénovanie genetickym algoritmom

Geneticky algoritmus vychadza zo vSeobecnych pagddDarwinovej teorie
prirodzeného vyberu a je vhodny néatianie globalneho minima zlozZitych dloh. Pri
optimalizacii vdhovych koeficientov neurénovej si¢b nie je najtypickejSia metéda,
pretoze klasicka metéda Backpropagation byva dmstatpresna a vy@tovo menej
narana. Pri tejto metdde sa snazime minimalizowelova funkciu nahodnymi
zmenami prvkov v populacii. Tieto zmeny zabezpé krizenie a mutécia. [2,
str.255-256]

Chceme minimalizowa Geelovi funkciu jednéhailena populacieClen populacie
obsahuje matice vSetkych vah v neuronovej siethy&a upravuju nasledovne:

1. Potrebujeme ohodnétjednotlivé¢leny populacie silou (fitness). Vypet hodnoty
sily dostaneme napr. z prevratenych hodnflavych funkcii jednotlivych¢lenov

populacie poth nasledujuceho vahu:

1
F=_b

! p

(3.14)

L
1

]

prej=1,2,..p
iL{1,2,..p}
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Kde p ozna&uje paetclenov populaciel je hodnota sily danéhttfenu aE je hodnota
Ucelovej funkcie danéhdlenu populacie.. Zo Yahu (3.14) vyplyva, Ze hodnota sily
moze by z intervalu (0;2.

2. Nahodne vyberieme dvéeny populacie, ptiom pravdepodobndsvyberu je

priamo Umerna silélena populacie. Tento proces sa nazyva ruleta.

Obr. 3.2 Schématické znazornenie rulety

Schéma na obrazku 3.2 vysfge princip vyberu pomocou rulety. Na myslend
kruznicu s obvodom V&osti 1 sa postupne od Startovacieho bodu s hodn6to
nanesu hodnoty sily jednotlivyctlenov populacie (ktorych suma je samozrejme
rovna 1). Kazdylen populécie tak ziska dity podiel obvodu na kruznici, ktory je
priamo Umerny vikosti jeho sily. Sipka na schéme zobrazuje smeymakastu
hodnoty od 0 smerom k 1 (da sa to predstakio smer téenia rulety). Nasledne sa
vygeneruje nahodnéslo od 0 po 1 a pdd toho, do ktore§asti rulety vygenerované
¢islo patri, tertlen populécie je vybrany do reprodného procesu (pdd schémy na
obrazku by bol vybrany prvylen populacie). Postup opakujeme dvakrat, aby sme
dostali dvojicu, ktort budeme krizi

3. Nastane kriZzenie éleny populacie si havzajom vymenia svogsti, prtom paet

vymenenych komponentov je nahodne zvoleny.
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Obr. 3.3 Schéma 2-bodového krizenia binarnydfareov

Krizenie je mozné realizovannohymi spésobmi, na obrazku 3.3 je znazornené 2-
bodové krizenie, kedy sa vymenia komponenty mednintd nahodne zvolenymi
rezmi,d’alej mozno poufil-bodové, kedy sa vymenia vSetky komponenty plelooa

za rezom. Tieto 2 typy patria medzi najbeZznejSienfokrizenia, ale v pripade potreby
je mozné praktizouwaaj iné spdsoby vyberu vymianychc¢asti.

4. Skrizené cleny populacie sa podrobia mutacii — v nahodne ayfch
komponentoch nastane zmena. V pripade, Ze pracigemleami v realnom tvare, ide

o nejaku malu zmengiselnej hodnoty, ak pracujeme s vahami v binarneamnet ide

0 zmenu jednotky na nulu, resp. nuly na jednotku.

v

1to1o11fgiotol

v

10101110101

Obr. 3.4 Schéma mutécie vybraného komponentu v binarnéazce

Obrazok 3.4 zobrazuje mutaciu jedného ndhodne magble komponentu v binarnom
retazci. Pravdepodobntisze dany komponent zmutuje, sa obvykle volitdoizka,
v opa&nom pripade by mohol proces muticie posolgri trénovani siete

kontraproduktivne.
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5. Postup sa od bodu 2 opakuje ¢ajpe dovtedy, kym nedostaneme cell populaciu
novychgélenov.

6. Uplynula jedna generacia a cely postup sa opakupvu.
Spbsobov, akymi mozno vypitet’ silu ¢lenov populacie, ako kriZzialebo mutové

existuje mnoho, ja som uviedol postup vyhodny previstvovu architektaru

doprednej neurénove;j siete.
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4. Aplikacia neuronovej siete — predikcia vlastnostchemickych latok

V tejto casti bakalarskej prace sa budem veriopeaktickému vyuZitiu neurénovej
siete. Hoci existuje ddésdostupného softvéeru zameraného na dopredné newrdno
siete, tato praca vyzadovala realizaciu vlastnélmogramu. Preto som cell
trojvrstvovl neurénovl sfenaprogramoval v jazyku C. Program unioje nastau
cely rad parametrov siete a obsahuije tri trénovageritmy:

1. Backpropagation

2. Geneticky algoritmus

3. Backpropagation vyuzivajuci geneticky algoritnmaspd@iatocné generovanie vah

Na vybranych datach natrénujem neurdnovlt si8etkymi troma algoritmami
a potom porovnam icltasovd narénos’ ako aj schopnas predikova vystupneé
hodnoty. V tejto¢asti budem prezento¥aaj ¢asti zdrojového kddu svojho programu
napisané v ja ktory umaidje ich takmer okamzity zapis v beZnom programoraco
jazyku. Zdrojové kody mojho programu sa nachadxagamostatnej prilohe na CD

(sources.rar).
4.1 Vd'ba dat, priprava trénovacej a testovacej mnoziny

Do neurdnovej siete som zvolil data z prace [5k kd autori zaoberali konStrukciou
neurénovej siete, ktorG by bolo moZné pdunia predikciu*C NMR (jadrova
magneticka rezonancia) chemickych posunov (shifto@sytenych acyklickych
uhrovodikov — alkanov. Chemicky posun je lokalna viast uhlikovych atémov,
preto dany atom uhlika byva popisany jeho najbtiz8kolim. Tento popis okolia je
tvoreny deskriptorondl, ¢o je vlastne vektor obsahujuci nezaporné ¢adia, ktorych
pocet je rovny potu dopredu zvolenych fragmentov v alkane. Tiettsla

v deskriptore opisuju  frekvenciu vyskytu daného gfmentu v alkane so

Specifikovanym uhlikom (obrazok 4.1).
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Obr. 4.1 Diagram popisu molekuly acyklického nenasytenéh@owodika pomocou
deskriptorad

,1,3,3,0,0,0,0, 0)

2

Zvolené data obsahovali deskriptory s trinastiislami (skimala sa teda pritomtios
trinastich réznych fragmentov v alkane). Vstupnktee do neurénovej siete bude
teda obsahoval3 hodnot. Vektor gakavanych vystupov bude obsahtven jednu
hodnotu, ide o experimentalne namerand hodnotu ického posunu pre dany
deskriptor. [4] Tieto hodnoty boli tieZ dostupnépominanych datach. Mojim €@mn
bude spravne natrénavaneurénovl sig ktora potom bude schopnd predikbva
hodnotu chemického posunu aj z deskriptorov, ktwénala k dispozicii pri procese
trénovania. Textové subory obsahujuce spominaret sktnachadzaju v samostanej

prilohe, ktora sa nachadza na CD (data.rar).

Z tychto dat teraz potrebujeme zostaurénovaciu a testovaciu mnozinu. Déata
obsahuju 326 vstupnych vektorov &akavanych vystupov. Ich vhodné rozdelenie do
trénovacej atestovacej mnoziny satuje experimentélne, v podstate ide o jeden
z volite’'nych parametrov siete. Ja som zvolil pomerne jeddod a beZzni metodu
rozdelenia dat — prvych 250 vektorov a vystupov somiestnil do trénovacej
mnoziny a zvysnych 76 do testovacej mnoziny.

Pouzitd neurénova sigouziva ako aktivanu funkciu uz vysSie spomenutu

(3.2) logisticka sigmoidu:

. 1
ﬂ‘ij—H—_
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Obr. 4.2 Graf logistickej sigmoidy

Ako vidno z grafu na obrazku 4.2, tato funkcia nbé@mhodnét v intervale (0;1), preto
aj atakavané vystupy musia leZza tomto intervale. Vystupy v pouzitych datach tuto
podmienku nedpaji, preto ich potrebujeme e$te pred zahajenimovasieho
procesu siete normovaSig’ je naprogramovand tak, Ze dokaze rozptziasu
otakdvané vystupy z pozadovaného intervalu a ak miee ich normowa pod’a
nasledujuceho algoritmu:

1. Spomedzi vSetkych vystupov najde globalne mimmMIN a globalne maximum
MAX.

2. VSetky hodnoty sttd do intervalu (0;1) pomocou nasledujucehéali:

_ d-MIN+a
oM T MAX — MIN +Db

4.1)

Kde d je poZzadovany vystup siete {itany z déat), a,b si malé racionaléisla,
pricom plati, Ze a,b>0 ; a<b. Tieto konStanty slUziamaby vSetky hodnoty (vratane
extréemov) boli z intervalu (0;1), ktory je otvorerypreto nemdze obsahdvani
hodnoty 0 a 1.

4.2 Inicializacia neuronovej siete

V podstate ide o vytvorenie samotnej siete a ogene p@&iatocnych vah. Sig je
naprogramovana vSeobecne, takZzeigponeurdnov na jednotlivych vrstvach si
mozZeme voli. Ked'Ze vstupné vektory v datach obsahuju 13 celiiskl, nastavime

13 vstupnych neurénov, pet vystupnych neuronov bude 1, pretoZze ku kazdému
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vstupnému vektoru prislicha jedna vystupna hodnBtéet skrytych neurdnov sa
Zistuje experimentalne a pravdepodobne ho budeme eft&.mAko Startovaci bod
modZeme dal,5-nasobok piu vstupnych neurdnovjze v naSom pripade by to bolo
19 alebo 20 skrytych neurénobalej zadame mohutnodrénovacej mnoziny (250)
a celkovy pdet vstupov, resp. dakavanych vystupov (v podstate trénovacia
a testovacia mnozina spolu) — 326.

Dalej sie’ umoiuje nastavi d’alSie parametre — ich pet sa lisi v zavislosti
od pouzitého trénovacieho algoritmu:

1. Backpropagation — nastavujeme eStéepateracii, pdiatoinu rychlog ucenia
a momentum.

2. Geneticky algoritmus — tu treba nastapocet generacii, p&et ¢lenov populécie,
pravdepodobna’s pri ktorej nastane krizenie v danej generéciievgeepodobna$ pri
ktorej nastane mutacia.

3. Backpropagation vylepSeny o generovanie vahgeseticky algoritmus — ki&e
ide v podstate o spojenie predchadzajucich dvodjoritinov, vyuziva vsSetky
parametre spomenuté pri predchadzajucich metdédach.

Po nastaveni parametrov jetSigripravena na trénovanie, ale eSte pred tym
vygeneruje p@iatocné vahy. Pri prvych dvoch algoritmoch ide o nahodné
generovanie. V pripade Backpropagation sa geneardine ¢isla z intervalu (0;x),
kde za x volime nejaki malt hodnotu (napr. 0.02oyom pripade). Pri genetickom
algorimte sa generuju binarne tagce, ktoré su nahodne vyplnené nulami
a jednotkami. [¥ka re’azca zéavisi od zadaného ¢po dekadickych miest aje

vypacitana podla nasledujiceho vahu:

k = P”lon} 4.2)
In2
Kde n je pdet poZzadovanych dekadickych miest a hranaté zatvarkamenaju
najblizSiu v&Siu cel@iselnd hodnotu vyrazu v nich.
Treti algoritmus vyuzZiva na generovanie vah cegnagicky algoritmus.
V tomto pripade zwWajne nastavime et generécii na maly get a po dokokeni
genetického algoritmu sa sigrénuje metédou Backpropagation. Vyhoda tohto
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postupu sp&iva v tom, Ze p&iatocné vahy nie su uplne nahodné, alecigstaine

optimalizované.
4.3 Trénovanie siete

Najskér sa uskutmi prechod siéou s p@iatocnymi vdhami, zZoho dostaneme
aktivity neuronov a hodnoty ¢élovej funkcie v trénovacej aj testovacej mnozine.
Potom sa upravuju vahy a nasledne znova nastacbqoresi€ou uz s upravenymi
vahami. Tento postup sa potom opakuje dovtedy, kguplynie predpisany pet
iteracii, resp. generdacii. Spésob, akym su uprawéveahy, zavisi od pouzitého
trénovacieho algoritmu. Siesi v kazdom iterénom kroku overujegi su aktualne
vahy lepSie ako dopogianajlepSie najdené vahy. Ak ano, prepiSe ich noyymi

v pripade, Ze nie, ponecha predchadzajuce.

Slfaktivity
for (k=0:k<tstr;k++) {
for (i=0;i<sk:i++) {
aktiv=t[i]:
for (j=0;j<vs;j++) {
aktiv+=(v[i] [J1*x[K][3]):

¥
z[k] [i]=af (aktiv) ;

mtrain=@. &;

mcest=g9, i;

for (k=0:;k<tstr;k++){
sTvorec=90. 07

for (i=0;i<wvy:i++) {
aktiv=u[i]:
for (j=0:d<=k:j++) {
aktiv+=(w([i] [J]1*=z[k] [3]):
}
v[ik] [1]=af (aktiv):;
stvorec+=pow ( (d[k] [i]1-v[k]1[i]l),2.G):
¥
if (k<train){
mtrain+=(stvorec®J.5)
}
elze{
mtest+= (stvorec¥g. 5) ;

Obr. 4.3 C kdd procedury aktivity
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Na obrazku 4.3 vidime algoritmizaciu doprednéhoclpoelu siete, najskér su
vypccitané aktivity skrytej vrstvyz, nasledne aj vystupnej vrstwy Nakoniec je
vypccitana hodnota delovej funkcie potla vzorca (3.5), kdad su pozadované
vystupy pre trénovaciu aj testovaciu mnozinu. A&ina funkcia (logisticka
sigmoida) je ozn&na v pseudokdéde ako funkced, train ozna&uje mohutnod
trénovacej mnozinytstr mohutnog trénovacej a testovacej mnoziny spolpoav je
funkcia na vypoéet n-tej mocniny importovana prostrednictvom hikevého suboru
math.h. Hodnota delovej funkcie trénovacej mnoziny je uloZena donpeanej
mtrain, hodnota telovej funkcie testovacej mnoziny datest V pripade genetického
algoritmu tato procedura pas jednej generacie prebehne pre kazdélema
populécie zvlas Prahové koeficienty su oztené aka (skryta vrstva) al (vystupna
vrstva), vahové koeficienty ake (medzi vstupnou a skrytou vrstvouwa(medzi
skrytou a vystupnou vrstvou).

Po kazdom prechode st sa testujegi su aktualne vahy lepSie, ako
posledné najlepSie, ktoré ma tsieapisané. V pripade prvého prechodutaie
S paiato¢nymi vahami su tieto vdhy automaticky zapisané@konalne vahy. Ras
dalSich iteranych krokov sa overuje¢i pri danych vahach je hodnotadlovej
funkcie trénovacej mnoziny menSia ako pri posletnyaptimalnych vahach.
V pripade genetického algoritmu berieme do Uvaln tlena populécie, ktory méa
najmensSiu hodnotu d&lovej funkcie trénovacej mnoziny atu porovnavame
s poslednou optimalnou hodnotou. Ak je tato podkaesplnena, eSte sa overujeaj
hodnota delovej funkcie testovacej mnoziny je menSia akolgubs optimalna. Ak
ano, zapiSu sa nové optimélne vahy.dKe hodnota &elovej funkcie trénovacej
funkcie obyajne stéle klesa a:élova funkcia testovacej mnoziny zvykne vykazbva
globalne minimum, podmienka porovnavajuca hodnotiestovacej mnozine je
dolezitejSia. Sie totiz dokaze najlepSie predikavaystupné hodnoty prave vtedy,
ked’ je natrénovana na véhy, s ktorymi dosahuje tasddahe minimum v trénovacej
mnozine.

NajdolezitejSoucag’ou trénovacieho procesu siete je Uprava vah. Tat
programu sa Uplne odliSuje v zavislosti od pouztéinénovacieho algoritmu.
V pripade Backpropagation je tatag’ realizovand vyp&tom gradientu &elovej
funkcie. Tento gradient pozostava z viacerych komepmtov — suU to parcialne
derivacie delovej funkcie vzBadom k prahovym koeficientom neurénov vystupnej

a skrytej vrstvy ako aj vdladom na vahové koeficienty medzi vrstvami -talgy
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(3.10), (3.11), (3.12) a (3.13). Tento vypd sa realizuje v smere zhora nadol (t.j.
v opanom smere ako pri prechode t&ia). Celkovy gradient dostaneme ako sumu
gradientov vSetkych prvkov trénovacej mnoziny. lMédsek sa eSte v procese adaptacie
upravia vahy pomocou vahov (3.6), (3.7), (3.8) a (3.9). Tieto t@hy prave
vyuZivaju vyp@itany gradient. Po Uprave vah je itama krok ukorteny. Realizaciu
adapténej ¢asti neurénovej siete v programe zobrazuje kodhbraz&och 4.4 a 4.5.

V prvej faze procesu (obr. 4.4) sacfiaju gradienty prahovych, resp. vahovych
koeficientov (premennégrad u grad w grad t agrad \). Vysledné hodnoty
gradientov prahovych a vahovych koeficientov su wgradientov vSetkych prvkov
trénovacej mnoziny (premenné s nazvagrad_total y grad_total w grad_total t
agrad_total V. V druhej faze (obr. 4.5) sa upravuju vahové ahpvé koeficienty.
Rychlog’ u¢enia je oznéena akdambda momentum akani. Premennd&peedslizi

na ukladanie hodnotytélovej funkcie z predchadzajuceho itarého kroku (iterény
krok je vyjadreny premennadt) z dévodu implementacie dynamickej zmeny rychlosti
ucenia p@as trénovacieho procesu. Ak hodnota trénovacej mpoZnasledujicom
iteratnom kroku stupne, rychlésu¢enia sa zmensSi, v ofrsom pripade sa rychlts

uc¢enia zvasi.
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J/gradienty

Sfvynulovanie totalneho gradientu
for (i=0;i<sk:i++){
for (jJ=0;j<v=:j++) 4
grad total w[i] [J]1=0.00

¥
for (i=0;i<wvy:si++) 4
for (J=0:J<sk:J++) {
grad total wli][j]=

=}
[}
LT}

H

for (i=0;i<sk:i++) {
grad total t[i]=0.¢&:

¥

for (i=0;i<wvy;i++) {
grad total u[i]=0.G:

S backpropagation
for (k=0;k<train;k++) {
for (i=0;i<wvy;i++){
grad u[il=v[E] [11*(1-w[KI[11)* (v (k] [1]1-d[K][i]}:
grad total wu[i]+=grad u[i];
H
for (i=0;i<wvyi++) {
for (J=0;j<=k:;j++) {
grad wli] [j]=grad u(il*=z[k][J]:
grad total w[i] [j]l+=grad w([i] [j]:

¥
¥
for (i=0;i<sk;i++) {
aux=gJ.Gc;
for (J=0;j<vy:i++) {
gux+=(grad ulil*w[il[i]l):
¥
grad t[i]==z[k] [1]* (1-=[k] [1]) *aux;
grad total t[i]+=grad t[i]:
¥

for (i=0;i<sk;i++) {
for (j=0;j<vs:j++) {
grad w[i][jl=grad t(il*=x[k][J]:
grad total w[i]l [jl+=grad v[i]l[i]:

Obr. 4.4 C kdd procedury gradienty
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fiadaptacia
delta=d. 0z
if((it>*1) && (sSpeed-wtrain)<o.){lawmbdas/=z.0:;}
if((itx*1) && (speed-mwtrain)xo.){lambda*=1.5;}
fori(i=0;icvy:i++) !
delta=-1*lambda*grad total uli] +mi*delta uli]:;
ufi] +=delta;
delta uf[i]=delta;
E
for(i=0;i<vy:i++) !
for (j=0:j<sk:j++) {
delta=-1*lawbda*grad total wli] [j]+mi*delta wl[i] [J]:
w[i] [J]] +=delta;
delta wli] [j]=delta;
B
B
for (i=0;i<sk;i++) {
delta=-1*lawbda*grad total t[i]+mi*delta t[i]:
L[i] +=delta:;
delta t[i]=delta;
B
fori(i=0;i<sk:i++) {
for (j=0:3<v=3+4) 1
delta=-1%*lamwhda*grad total v[i] [J]+wi*delta vw[i] []]:
w[i] [1] +=delta;
delta w[i] [j]=delta;
B
B
speed=mtrain;

Obr. 4.5 C kdd procedury adaptacia

Geneticky algoritmus upravuje vahy pomocou kriZzesmiautacii. V mojom
programe som pracoval s vahami v binarnom tvareryktieto operacie liahtuje.
Matice vah a prahovych koeficientov som previedol narneho tvaru, nasledne
aplikoval procedury krizenia a mutacie, na zavenmegécie som eSte vyuzil tzv.
elitizmus, ktory zarti, Ze hodnota delovej funkcie trénovacej mnozZiny nestipne
takym sp6sobom, Ze jedného nahodne vybragma populacie nahradi optimalnym
¢lenom (pod ¢lenom rozumieme matice vah a prahovych koeficientd®roces
krizenia je mozné realizovamnohymi spbésobmi, v mojom pripade je postup
nasledovny — najskér sa vyfita sila jednotlivych¢lenov populéacie pdé vz'ahu
(3.14) anéasledne sa pomocou rulety vyberi nahodmé c¢leny, pricom
pravdepodobna’s vyberu danéhoclena populacie je priamo Umerna jeho sile.
Nasledne sa vygeneruje nahodfiglo, ktoré reprezentujéislo riadku matice vah

prvého z dvojice vybranyckilenov a vSetky riadky pred tymto riadkom nahradi
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hodnotami vah z druhéhitena. Tento proces sa opakuje dvakrat, pretoZeyk&ead
populacie obsahuje 2 matice — prva pozostava angdei vstupnou a skrytou vrstvou
a prahovych koeficientov skrytej vrstvy, druhd dhga vahy medzi skrytou
a vystupnou vrstvou a prahové koeficienty vystupmsfvy. Vznikne tak jeden novy
¢len populacie. Raet opakovani tejto procedudry je rovnycépo ¢lenov populacie,
takZze po skoteni krizenia dostaneme novu populéciu, ktora nalarad stard. Na
obrazku 4.6 je ilustrovana schéma zobrazujlca pagispésob krizenia v programe.
Nasledne sa na kazdéhtena novej populacie uplatni mutacia. Tato procadur
spaiva v tom, Ze pre kazdy bit matttena populacie (vahy su v binarnom tvare) sa
vygeneruje nahodnéslo od 0 po 1 a ak je menSie ako nastavena pradd&nos
mutécie, zameni v danom bite 0 za 1, resp. 1 BoQplatneni vysSie spominaného
elitizmu sa generacia kon vahy sa prevedu na realny tvar (kvoli vipo (&elovej

funkcie) a zaina nova generacia.

ktiTenie

Obr. 4.6 Schéma spdsobu kriZzenia jednej matice v prograragdy<len populacie obsahuje
dve matice s vahami, ktoré su krizené tymto spasolfyi tomto krizeni vznikd z ndhodne 2
vybranych rodiov len jeden potomok, @iom proces sa opakuje dovtedy, kym neziskame

celd novud populéciu potomkov
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fikrizenie
for (k=0 k<pop:k++) {

firuleta

sSw=0, !

roulette=ag,;

for (i=0;i<pop:i++) 4
sum+= [1/mtrain[i] ) :

H

for (i=0;i<pop:i++){
power [i] =roulette+( (1/mtrain[i] ) f=um) ;
roulette=power[i]:

for (i=0;i<Z;i++)4
roulette=randl(] ;
roulette=roulette/RAND MAX;
for (1=0; j<pop; 3++] {
if (roulette<=power[j])ivvher[k] [i]=]-break:}

fires

for (k=0 k<pop:k++) {

if (vwyber (k] [0] !'=vyber[K][1]) ¢

rolleross=rand()

rDllchss=(rDllchsszAND_HAX]*100.0:

if (rolleross<kriz) §

rez=rand(]

rez=recz% (2k+1) ;

for (j=0;:])<sk: j++) 1
for(l1=0; 1< (wva¥dr) ; 1++) {

if(j<rez){bv_cros=[k] [J] [1]=bv([vyber[k] [1]1]1([3]1[1]:}

H

for (j=0;j<(sk¥*dr) :j++) {
if(j<{rez¥*dr) ) {bt_cross[k] [j]=ht[vyber[k] [1]1][]]:}

}

rez=randl(]:

rez=re=z} (vy+1]:

for (3=0;j<vy;i++){
for (1=0;1<(sk*dr) ;1++) 4

if(j<rez){bv_cross[k] [J] [1]=bw[vyber[k] [1]11([3]1[1]:}

H
for (J=0;3<({vy*dr) ;j++) {
if(j<iree*dr)){bu crosz[k] [J]=bu[vyber[k][1]]1[3]:}

Obr. 4.7 C koéd procedury krizenie
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Simutacia
for (k=0:k<pop:k++1{
for(i=0:i<skri++){
for (j=0:3<(wva¥dr) i3+4+) {
rollmut=rand(] ;
rollmat=rollmut/RAND ML
if (rollmt<prob) {bv[k] [1] [J]=1-kbw[K] [1] []] srmatcounter++; )

i
for (i=0;i<wyri++) |
for (j=0:j<(sk*dr) ;j++) 4
rollmwut=rand (]}
rollmat=rollmut/RAND ML
if (rollwut<prob){bw[k] [1i] [J]=1-bw[k] [i] []] ;rwutcounter++; }

i
for (i=0;i<(sk*dr) ;i++){
rollmwut=rand (] :
rollrut=rollmut/RAND ML
if (rollwut<prob) {bt[k] [1]=1-bt[k] [1] ;wutcounter++;}
i
for (i=0;i< (wy*dr) ;i++) 4
rollmut=rand (] ;
rollmut=rollmut/RAND MALX:
if (rollmat<prob)l {bulk] [i]=1-bul[k] [1i] sratcounter++;}

Obr. 4.8 C kod procedury mutacia

Na obrazku 4.7 je zobrazeny kéd procedury krizemrgdjho programu. Najskér sa
vyberu dvaileny populacie na krizenie pomocou rulety. Do prenegsumje uloZzena
suma prevratenych hodn&talovej funkcie trénovacej mnoziny jednotlivy&lenov
populéacie. Premenmiowerobsahuje hodnoty silenov v populécii, ptiom paet
tychtoc¢lenov je oznéeny akopop Funkciarand vracia ndhodné cetésla od 0 po
RAND_MAX(konStanta s hodnotou minimalne 32767). Funkclkoagtanta su do
programu importované cez hlakovy suborstdlib.h Vybrané dvojic&lenov
populacie su ulozené do premenngper V samotnom procese krizenia sa najprv
pomocou vygenerovania hahodnélisla uki, ¢i krizenie vébec nastane.
PravdepodobndszZe sa krizenie uskuioi sa nachadza v premenkég. Premenna
rezobsahuje nahodne vygenerov&rsdo riadku. VSetky riadky s menSim indexom
ako je v premennegz su nahradené riadkami z druhétena vybraného do
krizenia. Novytlen populacie ma prahové a vahoveé koeficienty faisiom tvare)

docasne uloZzené v pomocnych premennlyehcrossbt _crossbw_crossabu_cross
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Obrazok 4.8 zobrazuje proceduru mutacie. V premjegmod sa nachadza hodnota
pravdepodobnosti, s akou v kazdom jednom bite nastenena (z 0 na 1 alebo z 1 na

0). PremennéutcountersiizZi na poitanie uskutdnenych mutacii.
4.4 Ukongenie trénovania a otestovanie neurénovej siete

Proces trénovania skoin ked” prejde stanoveny et iteracii. Jeho vystupom su
optimalne vahy a prahové koeficienty neuronov akd@dnoty @elovej funkcie
trénovacej aj testovacej mnoziny v kazdom itecan kroku. Optimalne vahy potom
mbzeme vyuii ako vstup dod’alSej procedury programu zvangjedikcig ktora
spravi prechod sfeu s optimalnymi vahami, denormuje vystupy sietey@ocita
odchylky medzi vystupmi siete a poZzadovanymi vystupgHodnoty @elovej funkcie
oboch mnoZzin mozno podwzna vykreslenie grafu zavislosti hodnotelovej funkcie
od patu itera&nych krokov. Tento graf méZzeme potifiapr. na overenie spravnosti
trénovacieho procesu a na jeho pripadi@Siu analyzu. ESte vSak treba dtidae
malokedy sa podari ziskaptimalne vahy po uskuioeni jediného trénovacieho
procesu. Na dosiahnutie poZzadovanych vyslediesto potrebujeme proces opakibva
viackrat €asto su to aj desiatky opakovani)¢pm pri tom mdézZzeme aj nemusime (ak
nie je treba)

Vytvoreny program som pouZzil najskér na natrénowaiete pre data uvedené
v podkapitole 4.1. Uvadzam parametre siete, ktovén spouZil pri UuspeSnom
natrénovani pri jednotlivych metoédach:

Tab. 4.1Zakladné parametre zhodné pre vSetky algoritmy

Patet vstupnych neurénov 13

Patet skrytych neuronov 17

Patet vystupnych neurénov 1

Mohutnog' trénovacej mnoziny 250
Trénovacia a testovacia mnozina spolu 326

Tab. 4.2Parametre algoritmu Backpropagation

Padet iteracii 20000
Pctiatoéna rychlos ucenia 0.02
Momentum 0.3
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Tab. 4.3Parametre genetického algoritmu

Patet generacii 100000
Patet ¢lenov v populécii 6
Pravdepodobndskrizenia 0.5
Pravdepodobnd@smutacie 0.02

Tab. 4.4Parametre algoritmu Backpropagation s generovapiiajoénych vah cez

geneticky algoritmus

Pacet iterécii 15000
Pctiatocna rychlos ucenia 0.02
Momentum 0.3
Patet generacii 150
Patet ¢lenov v populécii 6
PravdepodobndkriZzenia 0.5
Pravdepodobnd@smutacie 0.02

Po natrénovani som dostal hodnot§eldve] funkcie pre trénovaciu a testovaciu
mnoZzinu. Prikladam preto grafy, ktoré zobrazujliepehy tychto €elovych funkcii
pre jednotlivé metédy, ako aj ukdzkovy graf (oléz.10), zobrazujaci detailny

zaber globalneho minima testovacej mnoziny pri mietBackpropagation:
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Obr. 4.9 Graf zavislosti hodnoty dglovej funkcie od pétu iteranych krokov pri metdde
Backpropagation — priebek€lovej funkcie trénovacej a testovacej mnoziny
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Obr. 4.10 Graf zavislosti hodnoty dglovej funkcie od p&u iteranych krokov pri metéde
Backpropagation - detailné zobrazenie globalnehoima testovacej mnoziny a hodnoty v
trénovacej mnozine pri danom itér@m kroku
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Obr. 4.11 Graf zavislosti hodnoty delovej funkcie od p&u iteranych krokov pri metéde
Backpropagation - priebeh¢é€lovej funkcie trénovacej a testovacej mnoziny perZitia
dynamickej zmeny rychlosti¢enia (nepouzité pri vyhodnocovarirninosti metod)
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Obr. 4.12 Graf zavislosti hodnoty dlovej funkcie od p&u iteranych krokov pri metéde
genetického algoritmu - priebekiglovej funkcie trénovacej a testovacej mnoziny
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Backpropagation vyuzivajuci geneticky algoritmus
na generovanie pociatocnych vah
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Obr. 4.13 Graf zavislosti hodnoty delovej funkcie od p&u iteranych krokov pri metéde
Backpropagation s vyuZzitim genetického algoritmu generovanie patocnych vah -
priebeh éelovej funkcie trénovacej a testovacej mnozinyc@ri GA oznéuje priebeh
Gcelovych funkcii pdas genetického algoritmu a BP ich priebebigzsoBackpropagation

Ako mdzme vidié z grafu na obrazku 4.11, priebehyelovych funkcii spravne
natrénovanej neurénovej siete maju hladky priebgeb rmetdédou Backpropagation.
Dévod, préo elové funkcie pri metdédach vyuzivajlce algoritmwscBoropagation
(grafy na obrazkock 4.10 a 4.13) nemali hladkypete péas toho, ako som trénoval
sie’ tymito metddami, je vyuZzitie dynamickej zmeny rigdti utenia spominanej
v podkapitole 4.3. AvSak pre porovnanie uvadzamedks/ procesu trénovania:

- Backpropagation s dynamickou zmenou rychlostienia dosiahla optimum
Ucelovej funckie testovacej mnoziny v 1385. itera@ptimalna hodnota d@lovej
funkcie testovacej mnoziny bola 0.059186 pri hodnatelovej funkcie trénovacej
mnoziny 0.099368.

- Backpropagation bez dynamickej zmeny rychlostienia dosiahla optimum
Ucelovej funckie testovacej mnoziny v 3720. itera@ptimalna hodnota d@lovej
funkcie testovacej mnoziny bola 0.059613 pri hodnatelovej funkcie trénovacej
mnoziny 0.102006.
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5. Komparacia pouzitych trénovacich algoritmov
Po Uspesnom natrénovani neurénovej siete vSetksomat wiacimi algoritmami
zostava uz len posledna uloha — Zjdttory z pouzitych algoritmov by bol na rieSenie
podobnych dloh najvhodnejSi, gom pri vybere treba zdhdnt dve zakladné
kritéria:
1. Casov( narénog’ algoritmu
2. Presnas predikcie natrénovanej siete pri vstupoch, ktorébali swas’ou
trénovacej mnoziny
5.1 Casova nar@nost’ algoritmov
Jedna sa ®as, ktory potrebuje dany algoritmus na uspokojivatrénovanie
neurénovej siete, t.). najdenie globalneho minimé&lavej funkcie testovacej
mnoziny. Tento ¢as zavisi od rbéznych faktorov akymi sU napr. hamé
a softvérové vybavenie piaca, ktory realizuje vyp&et, zlozZitos samotného
algoritmu ¢as potrebny na uskutoenie jedného itetaého kroku) alebo hodnoty
pociatocnych vah.

CasovU narénog’ pouzitych algoritmov zobrazuje nasledujtca tiau

Tab. 5.1Casovéa narénog’ algoritmov

: Pozet iteracii potrebnych| Cas potrebny na najdenie
Algoritmus o _ _
na najdenie optima optima
BP 1385 10411 s
GA 66909 1h19min12.129s
GA-BP 1641 21.078 s

Pozn. BP zn& Backpropagation algoritmus, GA geneticky algotitm a GA-BP
Backpropagation algoritmus s vyuZitim genetickélym@mu na generovanie piatoénych

vah.

Pre Uplnog tychto udajov eSte musim dataZe hodnoty uvedené pri
Backpropagation algoritme vyuzivajuceho genetickgodatmus na generovanie
pociatocnych vah (GA-BP) v sebe zétaju obecasti algoritmu, t.j. hodnota ptu

iteracii v sebe obsahuje aj 150 generacii gendi@ladgoritmu aasovy Udaj v sebe

ukryva aj cas, za ktory sa uskutoil geneticky algoritmus (13.273 s). Technické
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parametre p&taca, na ktorom bezal méj program, su uvedené v prilmdkalarskej
prace.
5.2 Presn@ predikcie algoritmov
Hlavny (&el trénovania neurdvej siete je dosiahnutie jeppolosti spravne (s &itou
presnosou) predpovedavystupné hodnoty zo vstupnych udajov, ktoré siepozna,
t.j. nenachadzali sa v trénovacej mnozine. NajgjSiin spdsobom, ako overi
presnog predikcie je porovnanie vystupnych hodnét a po¥adgch hodnbt zo
vstupov, ktoré boli umiestnené do testovacej mnozibobre natrénovanu sie
modZzeme samozrejme potizj na predikciu vystupov na zaklade vstupov, kigmé
vobec nenachadzali v trénovacej ani testovacej maoKed’Zze principom trénovania
siete je minimalizacia dlovych funkcii oboch mnoZzin, ich hodnota v bode
globadlneho minima testovacej mnoziny ndm uZ napowko dobre je sie
natrénovana. Vo vSeobecnosti mézeme paiedacim mensSie budu tieto fudke
hodnoty, tym presnejSie budetsfgredikova vystupné hodnoty.

V nasledujucej talike sa nachadzaju hodnotyelovej funkcie trénovacej aj
testovacej mnoziny v optime (globalnom minime teatej mnoziny) pri jednotlivych

algoritmoch:

Tab. 5.2Hodnoty &elovej funkcie trénovacej a testovacej mnoziny gdéglobalneho
minima testovacej mnoziny pri jednotlivych algoriain

Pcet iteracii Hodnota delovej | Hodnota delovej
Algoritmus potrebnych na | funkcie trénovacej| funkcie testovacej
najdenie optima | mnoziny v bode mnoziny v bode
optima optima
BP 1385 0.099368 0.059186
GA 66909 0.162698 0.062289
GA-BP 1641 0.084288 0.051104
Pozn. BP znd Backpropagation algoritmus, GA geneticky algotitm a GA-BP

Backpropagation algoritmus s vyuZzitim genetickélym@mu na generovanie piatoénych

vah.

Po prechode sfeu s optimalnymi vahami jednotlivych metéd (procedprogramu
predikcig som dostal vystupy siete ako aj ich odchylky odgdovanych hodnét pre
vSetky vstupné data. idee z poliadu predikcie je zaujimava len testovacia mnoZzina
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(poslednych 76 vstupov a pozadovanych vystupov lkoeého pdétu 326),

nasledujuce Udaje ztduhuja len prvky testovacej mnoziny:

Tab. 5.3Presnos predikcie vystupov na zaklade prvkov testovacepimy pri jednotlivych

algoritmoch
Najmensia Najvassia odchylkal Priemerna

_ odchylka od od pozadovanej odchylka od
Algoritmus : .
poZadovanej hodnoty (%) poZzadovanej
hodnoty (%) hodnoty (%)

BP 0.09 65.31 8.47

GA 0.09 36.72 9.32
GA-BP 0.07 33.62 7.14

Tab. 5.4UkézZka predikcie prvych 8enov testovacej mnoziny pri jednotlivych algoritmo

Rozdiel medzi
Pozadovana
_ _ ’ : Vystupna pozadovanou
Algoritmus Poradie vystupna _ ’
hodnota siete | a vystupnou
hodnota
hodnotou
1. 5 4,93404 0,06596
2. 7 6,82913 0,17087
BP 3. 7 6,43430 0,56570
4. 7 6,73196 0,26804
5. 3 2,93798 0,06202
1. > 4,58624 0,41376
2. 7 6,95128 0,04872
GA 3. 7 6,54018 0,45982
4. 7 6,64697 0,35303
5. 3 3,15685 -0,15685
1. 5 4,78817 0,21183
2. 7 7,18983 -0,18983
GA-BP 3. 7 6,52906 0,47094
4. 7 6,88285 0,11715
5. 3 3,10954 -0,10953
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Pozn. BP zn& Backpropagation algoritmus, GA geneticky algotitm a GA-BP
Backpropagation algoritmus s vyuZzitim genetickélym@mu na generovanie piatoénych
vah.

5.3 Zhodnotenie

Ako najvhodnejSi algoritmus by som ozildackpropagation algoritmus s vyuZzitim
genetického algoritmu na generovanietiptménych vah (GA-BP) z nasledujlcich
dovodov:

- presnos predikcie — dosiahol najnizSiu priemernu odchywistupov siete od
pozadovanych hodnét v testovacej mnoziteepolo primarnym cigom tejto
alohy.

- casovo bol sice onte pomalSi ako klasicky Backpropagation algoritmus,
avSak vySe polovickasu zabral geneticky algoritmus, ktory je v§fmvo
narainejSi ako Backprogation. NavySefaka ciastane optimalizovanym
pociatocnym vaham cez geneticky algoritmus je mozné, Zenmektorych
tlohach bude stit menSi pdet iteracii na najdenie optima ako pri beznom

Backpropagation.

Najmenej vyhodny je naopakisty geneticky algoritmus, pretoZzedaka svojej
vypoctovej nar@nosti je cas potrebny na najdenie optima neporoviteedlhSi ako
pri ostatnych metodach. Taktiez dosiahol najmeip$asnos predikcie pri rieSenej

Ulohe.
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6. Zaver

Cielom prace bolo poutZiviac typov metdd &enia viacvrstvovej neurdnovej siete
s doprednym Sirenim informacie a vyhodtidth vplyv na schopndsneuronovej
siete predikova vlastnosti chemickych latok v zavislosti od ichtwmych
charakteristik. Taktiez bolo treba vyhoditiotaj ¢asovu narénog’ pouzitych
algoritmov. Na rieSenie tejto Ulohy bolo potrebreprmogramova vlastny program
a taktiez vybrévhodné data.

Za (elom trénovania neurénovej siete som zvolil tri calgny -
Backpropagation (spatné Sirenie chybového signalggneticky algoritmus
a Backpropagation vylepSeny o generovani€igioinych vah siete cez geneticky
algoritmus.

Prvacag’ ulohy pozostavala z realizacie samotného progravapisal som
ho v programovacom jazyku C, tato neurénové menaprogramovand vseobecte,
umo#iuje jej vyuzitie aj na iné dlohy, K&e pdet neurénov v jednotlivych vrstach
ako aj radal’alSich parametrov je nastavité pred kazdym spustenim siete.

DalSiacag’ ulohy bolo natrénovasie’ na zvolenych datach vetkymi troma
trénovacim algoritmami. V datach, ktoré som malidpdzicii, bola skiumana
vystupna chemicka vlastnbshemicky posun v alkanoch a vstupné charakteyistik
boli frekvencie vyskytu zvolenych fragmentov uhNébo r&azca, ktoré boli
usporiadané do vektora nazyvaného deskriptor. 8tky®i troma algoritmami sa mi
podarilo natrénouasie’ dostaténe na to, aby mohla predikavaystupné hodnoty aj
na zaklade vstupov, ktoré nemala v procese trénakatispozicii.

Poslednouwag’ou ulohy bola samotnd komparécia jednotlivych tu@odch
algoritmov. Za najvhodnejSi som ozilaposledny algoritmus - Backpropagation
S generovanim aatocnych vah cez geneticky algoritmus, pretoZze dosiabfiepsie
vysledky v predikcii a ani zlladiskacasovej narénosti priliS nezaostaval za beznym
Backpropagation algoritmom, ktory bol najrychlejo vSetkych. Naopak
najnevhodnejSim algoritmom na trénovanie bol gehkgtialgoritmus, hlavne kvoli
svojej neporovnatme vdSej casovej] narénosti spdsobenej svojou vygiovou
naranog’ou.

Vysledok komparécie nebol prekvapenim, naopak tak&vany. Kombinacia

rychlosti algoritmu Backpropagation¢gmstainou optimalizaciou poatoénych vah
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cez geneticky algoritmus uz dopredliulsovala potencial dosahovania lepSich

vysledkov ako klasické verzie tychto algoritmov.
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Prilohy

Priloha 1: Technické parametre pdita¢a pouZzité na vypdet

Procesor: Intel® Core™ 2 Duo E6600 s frekvenciozdého jadra 2.40GHz
RAM pam&: 2x 1GB DDR2 SDRAM

Opera&ny systém: Windows® XP Professional SP2

Intel® a Core™ su obchodnou alebo registrovanouhdainou znamkou spaioosti Intel Corporation

Windows® je registrovanou obchodnou znamkou gpolsti Microsoft Corporation
Priloha 2: CD

PriloZzené CD obsahuje nasledujuce subory:

Bakalarska praca.pdf (text bakalarskej prace)

data.rar (archiv obsahujuci textové subory .txb$Atymi datami)

sources.rar (archiv obsahujaci zdrojové kody .cgrogramovanej neurénovej siete)
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