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ABSTRAKT

Cilem prace je piedstavit vypracovany toolbox pro neuronové sit€¢ a pro n¢j
vytvoifené GUI v prostiedi softwaru Mathematica a seznamit s jeho moznostmi. Balicek
obsahuje nékolik typili neuronovych siti, které lze interaktivné ovladat z prostredi GUI a
zaroven vyuziva potencidl vypocetniho jadra a vizualizatnich moznosti softwaru
Mathematica. Aplikace obsahuje jednak ptipravena data pro typické aplikace, ale také lze
data do trénovaci mnoziny vlozit uzivatelem. Sité pouzivaji rizné ucici algoritmy a
jednotlivé faze uceni 1ze v GUI aplikaci demonstrovat v nejriznéjsich grafech ¢i tabulkach.
Toolbox je mozné vyuzit v ramci vyuky umélych neuronovych siti, ale také pro védecké
vypoCty vyuzivajici vyhod intuitivni aplikace a vypocetniho vykonu softwaru

Mathematica.

Kli¢ova slova:

GUI, Mathematica, um¢la neuronova sit’

ABSTRACT

The aim of this thesis is to introduce a created toolbox for neural networks and its
GUI implemented in Mathematica software and to present its possibilities. The package
contains several types of neural networks, which can be controlled by using of GUI
environment. It also employs full potential of computational core and visualization
possibilities of Mathematica software. The application contains prepared data for typical
applications but it is also possible to insert training data by user. The neural networks use
various training algorithms and individual phases of training can be displayed in graphs
and tables. The toolbox can be used in neural networks during education in tutorials and
lectures but also for scientific computation. Users can profit from advantages of intuitive

application and computational performance of Mathematica software.

Keywords:

GUI, Mathematica, artificial neural network



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 5

Na tomto misté bych chtél podékovat vedouci moji diplomové prace pani Ing.
Zuzané Oplatkové, Ph.D. za rady, odborné vedeni a ochotu, které se mi dostalo béhem
tvorby této prace. V neposledni fadé bych chtél podékovat také celé rodin€ za podporu a
trpelivost, kterou pro mé méli.

Bez jejich ptispéni by tato prace nemohla vzniknout.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 6

Prohlasuji, Ze

e beru na védomi, ze odevzdanim diplomové/bakaléaiské prace souhlasim se zveiejnénim
své prace podle zdkona €. 111/1998 Sb. o vysokych Skolach a o zméné a doplnéni
dalsich zakonii (zdkon o vysokych Skolach), ve znéni pozdé€jsich pravnich predpisd,
bez ohledu na vysledek obhajoby;

e beru na védomi, ze diplomova/bakalaiskd prace bude ulozena v elektronické podobé
V univerzitnim informa¢nim systému dostupna k prezen¢nimu nahlédnuti, ze jeden
vytisk diplomové/bakalarské prace bude wulozen v pfiruéni knihovné Fakulty
aplikované informatiky Univerzity Tomase Bati ve Zlin¢€ a jeden vytisk bude uloZen u
vedouciho prace;

e Dbyl/a jsem seznamen/a stim, Ze na moji diplomovou/bakalaiskou praci se plné
vztahuje zékon €. 121/2000 Sb. o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem
autorskym a o zméné nékterych zakont (autorsky zakon) ve znéni pozdéjsich pravnich
ptedpist, zejm. § 35 odst. 3;

e beru na védomi, ze podle § 60 odst. 1 autorského zdkona ma UTB ve Zlin¢ pravo na
uzavieni licen¢ni smlouvy o uziti Skolniho dila v rozsahu § 12 odst. 4 autorského
zakona;

e beru na védomi, ze podle § 60 odst. 2 a 3 autorského zdkona mohu uzit své dilo —
diplomovou/bakaléiskou praci nebo poskytnout licenci kjejimu vyuziti jen
s pfredchozim pisemnym souhlasem Univerzity TomaSe Bati ve Zling, ktera je
opravnéna v takovém ptipadé ode mne pozadovat pfiméieny piispévek na uhradu
nakladi, které byly Univerzitou TomaSe Bati ve Zlin€ na vytvofeni dila vynaloZeny
(az do jejich skutecné vyse);

e beru na védomi, Ze pokud bylo k vypracovani diplomové/bakalaiské prace
vyuzito softwaru poskytnutého Univerzitou TomaSe Bati ve Zlin€é nebo jinymi
subjekty pouze ke studijnim a vyzkumnym ucelim (tedy pouze k nekomercnimu
vyuziti), nelze vysledky diplomové/bakalaiské prace vyuzit ke komercnim
ucelim;

e beru na védomi, Ze pokud je vystupem diplomové/bakalarské prace jakykoliv
softwarovy produkt, povazuji se za soucédst prace rovnéz i zdrojové kody, popf.
soubory, ze kterych se projekt skladd. Neodevzdani této soucéasti mize byt ditvodem
K neobhajeni prace.

ProhlaSuji,

* Ze jsem na diplomové praci pracoval samostatné a pouzitou literaturu jsem citoval.
V piipadé publikace vysledka budu uveden jako spoluautor.

» Ze odevzdana verze diplomové prace a verze elektronickd nahrana do IS/STAG jsou
totozné.

VeZline
podpis diplomanta



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 7

OBSAH
UVOD .., 9
I TEORETICKA CAST ......coooooiiieeeieeeeeeeeees e ses s 10
1 UMELE NEURONOVE SITE ........cooooiiiiirieeceeeeeeeeeeee e 11
11 ZAKLADNI PRINCIP ....ccoiitiiiieeiitiiee e e ctieeeesette e e e e ettae e e s staeeeesenateeeessnteeeessnbaeeeesnnnaneeas 11
1.2 HISTORIE NEURONOVYCH SITH ..cuvviiiiiiiiiie st 11
1.3 MATEMATICKY MODEL NEURONU ......cuvtieiiitiiieeeiiiieeeseireeeesenteeeessnsseeeessnsseseessnnens 12
14 PRENOSOVE FUNKCE UMELYCH NEURONU ......cctiiitiieiiiieiieeesieeesieeesneesssneesssneeans 13
141  Logistickd SIZMOIAa .......cccuiiiiiiiiiiiiiiie e 14
1.4.2  Skokova funkce DINAIMI.......cccivveiiiiiiiiiiiiiiiii et 14
1.4.3  Skokova funkce bipolarni .........cccovveiiiiiiieiic 15
1.44  Hyperbolicky tangens.......ccoiieiiiiiiiiienii e 15
1.45  LiNEArni fUNKCE ....vvveiiiiii ittt e e e 16
15 DELENI NEURONOVYCH SITI ..vvviiiiiiiiiie et 16
1.6 PERCEPTRON ...ttttttesistteteesstttee e s sstsee e s ssstaaaessstaeeeeassaeeeaansaaeeeesnssseeesansbeeeesnnsnneeenns 16
1.6.1  Algoritmus Backpropagation ...........cccceoereiiieninienineeeeee e 19
O A N 7Y | POPPRTTPPRR 20
1.8 HOPFIELDOVA SIT....uttiiiiiiiiiie ettt ettt ettt e et e e e s bt e e e s eaara e e e e enres 20
1.8.1  Diskrétni Hopfieldova Sit.........coooiiiiiiiiiieiiceeeseee e 20
1.8.1.1 Algoritmus uceni pro bindrni hodnoty............cccocoeeiiiiiiiiiiiicneene 21
1.8.1.2 Algoritmus uceni pro bipolarni hodnoty...........cccccvrvirieiiiiciieninnnn 22
1.8.2  Energetickd funkce........cooiiiiiiiiiii 22
1.8.3  Spojitd Hopfieldova STt ......cccveiviiieiieiiiiciecseee e 23
1.8.4  Kapacita Hopfieldovy Sit€.......ccooiiiiiiiiiiiiiiii e 24
1.9 DVOUSMERNA ASOCIATIVNI PAMET ...oiiiiiiiiiiiii it 24
1.9.1  DIiSKIétni BAM .....cooiiiiiiiii ettt 25
1.9.2  SPOJIA BAM ..ooeooveeeeeeeeeeeeeee oo eeeee e eees e 26
1.9.3  Kapacita sit€ BAM .......ccociiiiiiii 26
110 KOHONENOVA SIT 1iiiiiiiiiii ittt 26
2 EVOLUCNI ALGORITMY ........cooooiiiiiiieeeieieesieseseeeeeesiesseeseesiesses s 29
2.1 ZAKLADNI PRINCIP ....ccoiitiiiieeiitieee e e sttee e e s saee e e e s ettae e e s staaeeeasnnaeaesssnneaeessnnnneeesnnnnneans 29
2.2 HISTORIE EVOLUCNICH VYPOCTU ...cuviiiiiiieeeiiiessiieesieeestee e sieeesnieessnneessnneesnnnee s 29
2.3 UCELOVA FUNKCE o etveveeeteteteseeeeee et eeee et et es st ees et s e e esen s s eeeesen s e seesesenenenens 30
24 PENALIZACE ... tti ettt eee ettt sttt ettt e e st e e et e e snb e e e anb e e e nsbeeennneeenneeean 30
2.5 PRACE S CELOCISELNYMI A DISKRETNIMI HODNOTAMI ....cceeiuvieeiiiieeiiieeesiieesninneans 31
2.6 DIFERENCIALNI EVOLUCE (DE).....coiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 31
2.6.1  Ridici parametry Diferencidlni €VOIUCE ..........ccovvervecveecrreeeiereerersree e 31
2.6.2  Mutace a vypocet SUMOVENO VEKLOTU.......covviiiiiiiiiiiiie e 32
W RS T G s 71~ o ¥ R 33
2.6.4  Popis vlastnich vypocéta béhem Diferencialni evoluce ........c.ccoovvvvverirnnnne. 33
2.6.5  Varianty Diferencialni @VOIUCE ..........ccceviiiiiiiiiiiieie e 34
2.6.6  Zavislost Diferencidlni evoluce na jejich parametrech ............cccccovveiinnnnnn. 34

2.6.7  STAQNACE ...ttt ettt ettt b e beenneas 34



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 8

2.7 SAMOORGANIZUJICI SE MIGRACNI ALGORITMUS (SOMA) .....cvoviviieiieii e 34
2.7.1  Ridici parametry algoritmu SOMA .........ccccovvivieiiriieeiesiseess s 35
2.7.2  Mutace a tvorba perturbacniho vektoru ...........ccccooiiiiiiiiiiciii, 36
2.7.3  KEIZON e e e 36

2.7.4  Popis vlastnich vypocti béhem optimalizace pomoci algoritmu
SO A e 37
2.7.5  Varianty algoritmu SOMA ........cooiiiiiieiiee e 37
2.7.6  Zavislost algoritmu SOMA na jejich parametrech..........cccccocvvviiiniiiinnnnnen. 38
3 WOLFRAM MATHEMATICA ..ot eea e reee e 39
3.1 MOZNOSTI SOFTWARU MATHEMATICAV OBLASTI GUI ...cooovvviiiiieeeeeveeen e 40
311 BalICEK GUIKIL .eeeeeeeeeeee ettt e e e e e e e e e e e e e e e e eneeee e 40
3.1.1.1  Obecné vlastnosti objekti balicku GUIKIt..........ccceeriiveiieiiiiinienns 41
3.1.1.2  Préce s parametry objektl pii b€hu GUI .......c.ocoviiiiiiiiiie 41
70 0 I T = ¥ | 1 (o o PP RRRTTR 42
3114 RAIODULION ...ttt e e e e e e 42
3115 ChRECKBOX. ..o 42
3116 COMBDOBOX ...ttt 42
3107 TeXFIRIA ... 43
TR O R S T 1<) q VA (= PR 43
3. 0.0 SO e 43
3. 11,10 MANPANEL ... ettt 43
3.1.1.11  IndexedImagePanel ... 44
3.1.1.12  OpenFileDialog ........ccciiiieiieiecieieese e 44
3.1.1.13  POPUPMENU ..ottt 45
HPRAKTICKA CAST ..ottt ettt ettt ettt e et ettt et et ee et ee et et enenesenenes 46
4  TOOLBOX PRO NEURONOVE SITE ....cooouiiieieeeeeeeeeeeeeee s seseeeeeens 47
4.1 OBECNY POPIS TOOLBOXU ...t eettteestuussseeesseesssnnssseessesssstnssseessesssssssseseseeessnn 47
4.2 UPRESNUJICI POPIS JEDNOTLIVYCH CASTI GUI .vvveiiieeieeeeeee e 48
4.2.1  Adaling + PerCePIION.......ccciiie ittt 48
4.2.2 ST B A M o e 50
4.2.3  HOPFIEIAOVA STt ...eeviiiiiieiieiee e 51
4.2.4  Uceni ANN pomoci evolucnich algoritmil ...........cccoovveiiiiiiiiniiciiicneee 51
425 Samoorganizujici se mapa (SOM) - Kohonenova sit’...........cccoovvviiiiiinnne 52
4.2.6  Uceni ANN pomoci algoritmu backpropagation ............ccccoeerveririvennennnns 53
ZAVER ..o et e e e e ee et eee e e e et ee et e e e e et e e ee e e e e e e e e e e ean e eeeeeenaens 55
ZAVER YV ANGLICTINE ..o eeeeee e eeeseseeeeseeseeeeseeeeeseseseseseseseseseseseseeeseeeens 56
SEZNAM POUZITE LITERATURY ..o eee e e e s e 57
SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK .....cooooooeoeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 58
SEZNAM OBRAZIKU ... oot e et ee e ee st ee et eseeee s eeeeeeens 60
SEZNAM TABULEK ...ttt ettt e e et e e e e e e e ee e e e e e eereeetnaaareeeeeeeenns 61

SEZNAM PRILOH ..o e e et 62



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 9

UvVOD

Zijeme v dobé& velkého zajmu o vypoletni technologie, které jsou vyuZivany pro
stale SirSi spektrum problémt a aplikaci. Jednou z oblasti informatiky je 1 uméla
inteligence. Tato prace se v této oblasti védy zabyva hlavn¢ umélymi neuronovymi sitémi a
z ¢asti 1 evoluénimi algoritmy. Prvni aplikace neuronovych siti jsou datovany jiz v 60.
letech minulého stoleti. Za tu dobu prosly misty trnitym vyvojem a dnes se téSi zajmu

odbornikli po celém svéte.

Um¢lé neuronové sité jsou inspirovany biologickymi nervovymi systémy a zptisob
jejich ¢innosti je do jisté miry identicky. Rozsah jejich pouziti spada do nepieberného
mnozstvi oblasti. Usp&né se pouzivaji naptiklad v ulohach klasifikace dat, aproximace a
predikce prubchu systémi, identifikaci €i filtraci signald, optimalizaci atd. S vyhodou je
1ze aplikovat u vypocetné slozitych problémt, kde jsou klasické postupy casoveé velmi

naroc¢né a v n¢kterych piipadech dokonce neproveditelné.

Dalsi oblasti umélé inteligence, kterou se tato prace z ¢asti také zabyva, jsou
evoluéni algoritmy a jejich pouziti jako metody uceni pro umélou neuronovou sit.
Evolu¢ni algoritmy jako takové maji dnes hojné vyuziti pievazné v oblasti optimalizace a

podobné jako umélé neuronové sité jsou také inspirovany jevy v prirod¢.

V praktické €asti této prace jsou demonstrovany nékteré zakladni aplikace umélych
neuronovych siti a moZnost jejich ufeni pomoci evolu¢nich algoritmi. VSechny tyto
demonstrativni ukazky jsou plnohodnotné ovladatelné pomoci GUI vytvoieném v prostiedi

Mathematica.
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1 UMELE NEURONOVE SITE

1.1 Zakladni princip

Umeélé neuronové sité jsou v podstaté matematické modely vychazejici z
biologickych nervovych systémil. Piejimaji od nich vlastnosti jako je schopnost ucit se,
zobeciiovat ziskané zkuSenosti a vhodn¢ je aplikovat na piedlozené problémy, zaroven
s nimi prebiraji ale i jejich nedostatky, jako je napfiklad jev zvany ,,memory switch* [1].
Dobfe naucend neuronova sit’ je vétSinou schopnd rychle reagovat na vstupni data a
ptizplsobit se i datiim, které¢ se vice nebo mén¢ odliSuji od prvkl v trénovaci mnozZing.
Jednotlivé druhy neuronovych siti maji ovSem odliSné délky doby uceni (zavisi
samoziejme i na konkrétnim problému na jaky chceme sit’ naucit) a mirn€ nejisty vysledek.
Obecné neexistuje presny postup, jehoz aplikaci dosdhneme vzdy stejné uspokojivého

vysledku — tzn. ke kazdé siti a kazdému problému je tieba pfistupovat individualné.

1.2 Historie neuronovych siti

Za prvni praci zabyvajici se problémem umélych neuronli se vSeobecné povazuje
studie McCullocha a Walltera Pittse, kterd byla uvefejnéna roku 1943 a popisovala tvorbu
jednoduchého umélého matematického neuronu, ktery je zdkladnim prvkem neuronové
sit€. V souvislosti s timto ukazali jednoduché modely neuronovych siti, které byly schopné
resit zdkladni matematické a logické funkce. Poté v roce 1949 vysla kniha Donalda Hebba

13

snazvem ,The Organization of Behavior “ ve které ptedstavil pravidlo uceni pro
jednotlivé spoje mezi neurony v siti. Zasadni objev pfiSel ovSem az v roku 1957, kdy Frank
Rosenblatt predstavil model umélého neuronu zvany perceptron. Pro tento model také
vypracoval algoritmus uceni, ktery se opiral o matematicky dikaz, zZe pro danou trénovaci
mnozinu nezavisle na po¢ateCnim nastaveni vah nalezne v konecném poctu kroki jejich
odpovidajici nastaveni (pokud existuje). Nedlouho po tomto objevu vyvinul Bernard
Widrow za spoluprace svych studenti novy typ umélého neuronu, ktery pojmenoval
ADALINE (ADAptive LINear Element). Tento model vyuZzival velice u¢inny ucici postup,
ktery se dodnes vyuziva. Poté ovSem zacal bohuZel vyvoj neuronovych siti viceméné
stagnovat a tézkou ranu mu zasadili panové Minsky a Papert svou knihou s nazvem
,Perceptrons®, ve které jako hlavni argument proti vyhodam perceptronu vyuzili tvrzeni,

ze jeden perceptron nedokaze sam vyfesit logickou funkci XOR — tudiz poukézali na

neschopnost jednoho neuronu typu perceptron fesit linedrné neseparabilni problémy. Po
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tomto nastalo obdobi, kdy se o neuronové sité zajimali védci jen ojedinéle. Druhy dech této
oblasti vyzkumu vdechlo az vroce 1983 zalozeni americké grantové agentury jménem
DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) zasluhou programového manazera
Ira Skurnicka. Tato organizace zacala financné podporovat vyzkum v oblasti neurovypocta
a na tento trend posléze navazaly dal$i organizace. Dalsi velkou zasluhu na obnoveni
vyzkumu neuronovych siti mél celosvétové uznavany fyzik John Hopfield, ktery v letech
1982 a 1984 publikoval ¢lanky, v nichZ poukazal na souvislosti fyzikalnich modela
magnetickych materidlii s nékterymi modely neuronovych siti. Poté v roce 1986
publikovala takzvana ,,PDP skupina“ (Paralell Distributed Procesing Group) ¢lanek o
algoritmu zpétného Sifeni chyby (backpropagation) pro vicevrstvou neuronovou sit’, ¢imz
vytesili problém, ktery se v 60. letech jevil Minskému a Papertovi jako nepiekonatelna
prekazka pro dalsi vyuZziti neuronovych siti. Jak se ukéazalo pozdéji, byl tento algoritmus
objeven jiz nékolika jinymi védci v obdobi nezdjmu o neuronové sité, ale praveé kvili vyse
zminénému se jim nedostalo odpovidajici pozornosti. Jednim z prvnich praktickych vyuziti
algoritmu backpropagation byl znamy systém NETtalk vyvinuty Terrencem Sejnowskim a
Charlesem Rosenbergem, ktery Usp&$né prevadél anglicky psany text na mluvené slovo.
V roce 1987 se poté konala v San Diegu prvni velkd konference zaméfend na oblast
umélych neuronovych siti IEEE International Conference on Neural Networks a byla
zaloZena mezinarodni organizace INNS (International Neural Network Society), kterd dale
podporovala vyzkum v oblasti neuronovych siti. Od tohoto data zacaly zndmé univerzity
hojn¢ zakladat vyzkumné ustavy a vyukové programy zabyvajici se problematikou

neurovypoctd [1].

1.3 Matematicky model neuronu

Jak jiz bylo vySe zminéno umély matematicky neuron je inspirovdn neuronem
biologickym a jakousi jeho jednodussi verzi. Struktura takového umélého neuronu je

znézornéna na nasledujicim obrazku.
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v vystup
prah
. vaha prahu
Wh
@ aktivadni funkce (vnitini potencial)
W1 Wo | NWR vahy vstupi
S| X3 Xn ... vshpy

Obrazek 1, zobrazeni matematického modelu neuronu

Neuronova jednotka ma sérii vstupt (u biologického neuronu jsou to dendrity) ,,x1°
az ,xn“ a kazdy z téchto vstupi ma pak svoji vlastni vahu, ktera urcuje ,,propustnost®

ptislusného vstupu. Vnitini potencial neuronu je v nasledujicim vztahu (1).

n
a= Z(xiwi + bw,)
i=1

@)

Vlastni vystup z neuronu je poté dan pifenosovou funkci.

1.4 Prenosové funkce umélych neuroni

Ptenosovych funkci existuje vice typt. Pouziti konkrétni pfenosové funkce zavisi na
druhu neuronové sité, se kterou pracujeme a také na povaze problému, ktery jeji pomoci
chceme fesit. Jak uz bylo vySe naznaceno vnitini potencidl umélého neuronu je v podstate
vstupem do pienosové funkce, kterd poté definuje konecnou podobu vystupniho signalu

Z neuronu. Nize jsou uvedeny ptrenosové funkce, které byly vyuzity v této praci.
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1.4.1 Logisticka sigmoida

1
Jo =176
(2
flal
a
Obrazek 2, priubéh Logistické sigmoidy pro A=1
1.4.2 Skokova funkce binarni
f(a) =1Va=>bh
f(a) =0Va<b
3)
fla)
10t
08
06
04
02
L L L L L L L L L L I I I I Il I I I I Il a
.2 1 1 2

Obrazek 3, pribeh Skokové funkce binarni pro b=0
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1.4.3 Skokova funkce bipolarni
f(a) =1Va=b

f(a) =—-1Va<b

(4)
fla
10
05 |
1 1 1 1 a
2 1 1 2
-05|
Obrazek 4, priubeh Skokové funkce bipoldarni pro b=0
1.4.4 Hyperbolicky tangens
ed — @
f =ca o=
[2] (®)
flal
10+
05 |
1 1 : 1 1 a
4 2 i 2 4

/05 |

S10L

Obrazek 5, priibéh funkce Hyperbolicky tangens
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1.45 Linearni funkce

f(a) = ka
(6)

flal

Obrazek 6, pribeh Linedrni funkce pro k=1

1.5 Déleni neuronovych siti
Umeélych neuronovych siti existuje cela fada a daji se délit podle rliznych kritérii.

a) Podle poctu vrstev: jednovrstvé, vicevrstvé
b) Podle stylu uceni: deterministické, stochastické

c) Podle typu uciciho algoritmu: s ucitelem, bez ucitele

1.6 Perceptron

Neuronova sit’ Perceptron byla piedstavena Frankem Rosenblattem v roce 1957. Slo o
prvni uspé$ny pokus vytvofit neuronovou sit’ schopnou adaptovat se na konkrétni problém.
Model této sité se sklada ze dvou vrstev. Prvni vrstva neuronll je nazyvéana vstupni vrstvou
a nema prenastavitelné vahy. Vahy se méni aZ u neuronii ve vystupni vrstvé. Vstupni
vrstvu Ize teoreticky zanedbat a pfenaset vstupni data pfimo na neurony s ménitelnymi
vahami. V takovémto pfipadé bychom dostali jednovrstvy Perceptron. Neurony
s ménitelnymi vahami maji jeSté¢ jeden vstup navic, ktery zastupuje prah neuronu. Tento
vstup je obvykle nastaven na hodnotu 1. Jako pfenosova funkce je v této siti pouzita funkce
skokova a to jak verze binarni tak i bipolarni. Jako ucici algoritmus lze pouZit napf.

metodu fixnich ptirastki.
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Pokud: w(k) * y(k) <0, pak: w(k + 1) = w(k) + ¢ * y(k)
Pokud: w(k) * y(k) > 0, pak: w(k + 1) = w(k)

(7
c... koeficient uceni

Koeficient u¢eni se béhem uciciho procesu muze meénit na zaklad¢é absolutni nebo

zlomkové korekce.
Absolutni korekce:
Pti pouziti této korekce musi platit nasledujici vztah

w(k +1) * y(k) = w(k) * y(k) + w(k) * cy(k) * y(k) > 0

(8)
Pak
lw(k) * y(k)
ly (lI?
9)
Zlomkova korekce:
Pii pouZiti této korekce musi platit nasledujici vztah
lw(k + 1) * y(k) —w(k) * y(k)| = Alw(k) * y(k)|
(10)

Pak

y lw(k) = y(k)|
ly (k)17
[2] (11)
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vrstva vystupnich neuromi

vahy

vrstva vstupnich neuromi

vstupy

Obrazek 1, ukazka topologie sité Perceptron

Jak uz bylo zminéno v kapitole 1.2, jednovrstvy Perceptron dokdze fesit pouze

linedrné separabilni problémy. V ptipadé, Ze chceme aplikovat Perceptronovou sit’ na

linedrné neseparabilni problém, musime pouzit minimaln¢ dvé vrstvy, ve kterych maji

neurony nastavitelné vahy. K nauceni takovéto sit€¢ slouzi mimo jiné algoritmus

Backpropagation.

| | . . | Loy
2 -1 L 1 2
o -9 o

-2k

Obrazek 8, priklad linearné separabilniho problému
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S22k

Obrazek 9, priklad linearné neseparabilniho problému

X1 X2 Y
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tabulka 1, linedrné neseparabilni problém XOR

1.6.1 Algoritmus Backpropagation

Tento algoritmus je nejzndméjsi a nejpouzivanej$im u¢icim postupem pro optimalizaci
vah vicevrstvé neuronové sité. Pfi aktivacni fazi se signal v siti §ifi klasicky od ze vstupni
vrstvy, pres skryté vrstvy az na vystup. Poté se pii adaptacni fazi vypocita odchylka 6% pro

kazdy vystupni neuron podle nésledujiciho vztahu.
5 =07 —d) =y =@ -y))
(12)

d... pfedpokladana hodnota vystupu
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Z této se nasledné urci prirtstky vah jednotlivych vstupti kazdého neuronu.

Awij(t) = 7% 57(8) * yi + px Awj(t — 1)

(13)
n... koeficient uceni
K... momentum
Pro nizs$i vrstvy se jednotlivé odchylky ¢ vypocitaji jako
L (1—y!) + Z (Wi« 5171
(14)

Pfictenim pfirGistkl vah k jednotlivym vaham ziskdme vahy nové. Cely tento postup se
poté opakuje pro kazdy nasledujici prvek z trénovaci mnoziny, ¢imz probéhne jedna udici

epocha. Po probéhnuti daného poctu epoch ziskame naucenou sit’. [1]

1.7 Adaline

Neuronovy vypocetni prvek Adaline byl piestaven profesorem Bernardem Widrowem
v roce 1960. Na jeho vyvoji se podileli 1 n€ktefi jeho studenti. Tato neuronova jednotka

pouziva k optimalizaci vah nasledujici vztah.

wk+1) =w(k) +//(d—a)*x
(15)

n... koeficient uceni

a... hodnota aktiva¢ni funkce neuronu
d... pfedpokladana hodnota vystupu
X... hodnota vstupu do neuronu

[2]

1.8 Hopfieldova sit’

1.8.1 Diskrétni Hopfieldova sit’

Tento typ neuronové sité¢ byl vytvoren fyzikem Johnem Hopfieldem. Jedna se o

neuronovou sit, ktera se chova jako autoasociativni pamét. To v praxi znamena, ze sit’
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dokaze pritfazovat k origindlnim vzoriim, na které je naucena vzory jim podobné. Tato
vlastnost mé vyuziti naptiklad pti rozpoznavani nebo opravé zaSumeéného textu nebo jinym
grafickych vzori. Tato sit’ se fadi mezi jednovrstvé sité a kazdy neuron je propojen se
vSemi ostatnimi neurony v siti, ale ne samy se sebou. VSechny tyto spoje mezi
jednotlivymi neurony jsou ohodnoceny vahami. Zvlastnosti této sité¢ je fakt, ze neurony

nemaji vstup pro prah.

Trénovaci mnozina je opét tvotfena sadou prvki, které jsou siti postupné piedkladany
ve form¢ vektorta. Pii uceni této sité se opét hledd takové nastaveni vah, pro které sit’
reaguje pozadovanym zptisobem na vSechny prvky z trénovaci mnoziny a k prvkam, které
se od téch z trénovaci mnoziny lisi, vraci nejpodobnéjsi vzory. Vlastni uceni je zalozeno na
vyuziti energetické funkce, které se svazand s neuronovou siti podobné, jak to byva
obvyklé u fyzikalnich systémil. Na zac¢atku uciciho procesu jsou vSechny neurony v siti
inicializovany binarnimi {0,1} nebo bipolarnimi {-1,1} hodnotami. VVzhledem k faktu, ze
jsou vSechny neurony v siti vzajemné propojeny, za¢nou se tyto mezi sebou ovliviiovat. To
V praxi znamend, Ze nékteré neurony zacnou ,,posilovat® vliv ostatnich neuront, zatimco
jiné se budou pokouset o presny opak. Tyto akce postupné vyusti v kompromis a mizeme

fici, Ze sit’ se nachazi ve stabilnim stavu.

&

f

f

P
RN

Obrazek 10, ukdzka topologie Hopfieldovy sité

1.8.1.1 Algoritmus uceni pro bindarni hodnoty

Pozadované chovani sité je specifikovano trénovaci mnozinou, ve které se nachazi P
trénovacich vzora s(p), p=1, ..., P, znichz je kazdy z nich zadan vektorem binarnich

hodnot.
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s() = (51(P), -, 5:(P), .., sn(P))
(16)

Potom je vdhova matice dana nasledujicim vztahem
wy = ) [@xsi@) = 1)+ (25 55() — 1)]
P
17)
pI’Oi ijaWii = 0.

1.8.1.2 Algoritmus uceni pro bipoldrni hodnoty

Stejné jako u predchoziho algoritmu je pozadovana funkce sité¢ urCena trénovaci
mnozinou P vzora s(p), p=1, ..., P, s tim rozdilem, Ze kazdy prvek trénovaci mnoziny je

zadan jako vektor bipolarnich hodnot.

S(p) = (Sl(p)' ---,Si(p): ...,Sn(p))

(18)
Potom je vdhova matice dana nésledujicim vztahem
Wi = Z[Si(P) * Sj(P)]
P
(19)

proi #jaw; = 0.[2]

1.8.2 Energeticka funkce

Tato funkce byla definovana Johnem Hopfieldem v analogii s fyzikalnimi jevy. Tato
funkce pfifazuje kazdému stavu sit€ jeho potencidlni energii. Jedna se tedy o funkci, ktera
je zdola ohranicend a zaroven je nerostouci pro dany stav systému (mnozinu aktivaci vSech
neuront). Pokud je tedy tato funkce nalezena, tak sit’ bude konvergovat ke stabilni
mnozine aktivaci neurontl v daném case. Energetickd funkce pro diskrétni Hopfieldovu sit’
je definovana nésledujicim vztahem.

E=-05 Z Z ViYj Wij — Z x;y; + Z 0,yi
i%j Jj i i

(20)
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Pokud se tedy zméni aktivace sit€¢ o Ay; pak se hodnota energetické sité zméni podle

nasledujiciho vztahu.

AE = — Ziju+xl—ﬁl Ayl
j

(21)

Z toho plyne, ze stavy sité, které maji nejniz§i hodnotu energetické funkce, maji
nejvetsi stabilitu. Rozdil oproti uceni pomoci algoritmu Backpropagation je hlavné ve
faktu, ze délka trvani adaptace Hopfieldovy sit¢ zavisi pouze na poctu prvki v trénovaci
mnozin¢. Pfi uceni Hopfieldovy sit¢ samovolné vznikaji takzvané nepravé vzory
(fantomy), které neodpovidaji Zzadnému prvku z trénovaci mnoZziny. Existuji varianty

Hopfieldovy sité, jejichZ pouzitim je mozné takto vzniklé fantomy odstranit. [2]

1.8.3 Spojita Hopfieldova sit’

U spojité Hopfieldovy sité je vyvoj redlného stavu v aktivnim rezimu dan nejen
spojitou funkci vnitfniho potencialu, ale také i spojitou funkci ¢asu. Aktivni dynamika sité
je tedy popséna diferencidlni rovnici, jejiz feSeni nelze explicitné vyjadfit. Spojita

hopfieldova sit” je v podstaté modifikaci diskrétni Hopfieldovy sité.

Funkce energie je tedy definovana vztahem.

n n
E = —0,5 z Z Wijvivj' + Z 9ivi
i=1j=1 i
(22)
Potom bude tato sit konvergovat ke stabilni konfiguraci, kdyz:
d E<O0
dt  —
(23)
Aktivity vS§ech neurontl v ¢ase jsou poté urceny ndsledujicim vztahem.
n
d 0E
Eui = —% = —ZWUU] - Hi
l j=1
(24)

Vi... aktivace neuronu
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[2]

Spojitou Hopfiledovu sit" Ize vyuzit jako autoasociativni pamét nebo k feSeni
optimaliza¢nich problému pii znamych omezujicich podminkach.
1.8.4 Kapacita Hopfieldovy sité

John Hopfield experimentaln¢ zjistil, Ze pocet binarnich vzort, které mtze sit’ uchovat

a opétovné vyvolat je pfiblizné€ roven nasledujicimu vztahu.

P = 0,15n
(25)
n... pocet neurond v siti
Pro bipolarni verzi sité je to obdobny vztah.
n
) log, n
(26)

1.9 Dvousmérna asociativni pamét’

Dvousmérna asociativni pamét’ (BAM) je v podstaté modifikovand Hopfieldova sit,
kterd ma schopnost heteroasociace. Tato sit’ dokdze ke vstupnimu vzoru asociovat jiny
VZOr coz znamena, Ze vytvari pary asociovanych vzorti. Celd struktura sité je ddna dvéma
vrstvami neurontl, z nichZ je kazdy propojen dvousmérnym spojenim se vSemi neurony
Vv protéjSi vrstv€. Tyto neurony si mezi sebou vzajemné posilaji signal tak dlouho, az
nastane rovnovazny stav. Podobné jako u Hopfieldovy sité existuji dva zakladni typy této

umeélé neuronové sité, a to diskrétni BAM a spojita BAM.

Obrazek 11, ukazka topologie sité BAM
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1.9.1 Diskrétni BAM

Tento druh sit¢ BAM mé dvé formy. Prvni z nich je bipoldarni BAM a druhou je

binarni BAM. Binarni a bipolarni BAM jsou si velice podobné, tudiz u kazdé Ize vytvoftit

hodnoty jednotlivych vah pomoci sumace hodnot aktiva¢nich funkci neuront pro

odpovidajici si pary vektor v trénovaci mnozing. Matici vah lze tedy vytvofit pomoci

nasledujiciho vztahu.
Mnozina parovych vektorta s(t) : t (p) ; p=1, ..., P
s(p) = (Xq, we) Xy w0y Xp)

t(p) = ((yp s Vi ---'Yn))

Pro binarni data

14

Pro bipolarni data

Wi = Z[Si(P)tj(P)]

P
Hodnotu vystupu neuronu Ize ur€it podle nésledujicich pravidel.

Pro binarni (bipolarni) data

pokud le-wij >0taky; =1
pokud le-wij <O0taky; =0(-1)

pokud le-wij = 0tak y; = y;

pokud Zijij >0takx; =1

pokud Zijij <O0takx; =0(-1)

(27)

(28)

(29)
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pokud Zijij = 0tak y; = x;

(30)

1.9.2 Spojita BAM

Tato uméla neuronova sit’ transformuje na vystup hladky spojity signal z intervalu
(0,1) za pouziti logistické sigmoidy jako ptfenosové funkce. Hodnoty vah sité lze urcit

nasledujicim zplisobem.
wy = ) [@si) - D) - 1)]
P

31)

Hodnota vystupu se urc¢i podle vztahu (32).

(32)

1.9.3 Kapacita sit¢ BAM

Kapacita sit¢ BAM je jeji nejvétsi nevyhodou, protoZe je velmi mald. Bylo zjisténo,
Ze nejnizsi pocet neurontl v libovolné vrstve sité se rovna nejvysSimu poctu vzord, na které

1ze sit BAM naudit. [2]

1.10 Kohonenova sit’

Kohonenova sit" patii do skupiny umélych neuronovych siti, které se nazyvaji
samoorganizujici se mapy (Self-Organizing Maps; SOM). Sit’ jako takova patii do skupiny
siti, u nichz probiha uceni bez uclitele. K nauceni ji tedy staci pouze dostatecné velka
trénovaci mnoZina jednotlivych datovych vzorl, které maji n&jakou spolecnou vlastnost
nebo naopak, mezi nimiz jsou velké odlisnosti. Podle té€chto vlastnosti sit’ sama pfi uc¢icim
procesu vytvaii jednotlivé klasifikacni tfidy a sama do nich zafazuje prvky z trénovaci
mnoziny. Pocet téchto tfid se béhem uceni postupné zvysuje az do chvile, kdy vSechny
vzory z trénovaci mnoziny mohou byt jednoznacné zatazeny do néckteré z klasifikacnich
tiid. Délka vlastniho uceni je ddna konecnym poctem iteraci, ve kterych uceni probiha.
Mame-li tedy sadu nezndmych dat, které potfebujeme roztiidit podle jejich vlastnosti je

Kohonenova sit’ tou spravnou volbou.
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Obrazek 12, ukdzka topologie Kohonenovy sité

Sit’ jako takova se sklada z jedné vrstvy neurontl, kterd mize byt usporaddna bud’to
Vv jedné tad€ jako vektor nebo cCastéji jako dvourozmérna miizka. Vlastni proces uceni lze
V podstaté chapat jako postupné piizpisobovani neuronii na konkrétni prvky z trénovaci
mnoziny, ¢imz bé&hem uceni vzniknou v siti shluky neuroni, které ,,odpovidaji*
konkrétnim typlm tfid prvki z trénovaci mnoZziny. Pred zac¢atkem vlastniho uceni je jsou
jednotlivé vahy nahodné nastaveny na hodnoty z intervalu <0,1> a také velikost okoli.
Okolnimi neurony se mysli sousedni neurony na mfiZce neuronové sité. Existuje vice typt

okoli napt. kruhové, ¢tvercove, obdélnikové atd.

V momenté, Kdy je siti pfedloZzen vzor z trénovaci mnoziny, tak jsou podle vztahu

(33) vypocitany vzdalenosti (mira odli$nosti) jednotlivych neuronti od piedlozeného prvku.

2

-1

di= ) [x(t)— Wij(t)]z

L

I
o

(33)

Déle je vybran neuron, ktery ma nejmensi vzdalenost (odlisnost) d; od aktualniho
prvku z trénovaci mnoziny. Tomuto neuronu budou nasledn¢ adaptovany vahy a zaroven
budou i upraveny vahy ostatnich neuroni v okoli nalezeného neuronu. Adaptace vah
probiha podle vztahu (34). Cim déle budou okolni neurony od nalezeného neuronu, tim

méné budou jejich vahy ovlivnény. Navic béhem uciciho procesu je velikost okoli
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postupné snizovana. Prvky z trénovaci mnoziny se vybiraji nahodné. O délce uceni

rozhoduje zvoleny pocet iteraci uc¢iciho procesu.
wii(t + 1) = wy;(8) + /) g () [x; (t) — wy;(D)]
(34)
Funkce g(x) ovlivitluje miru upravy vah okolnich neuroni a 1 zastupuje ucici

koeficient, jehoz velikost se také béhem uceni snizuje.

Vlastni testovani naucené sit¢ probihd predloZzenim vzoru, poté vypoctenim
vzdalenosti podle (33) a vahy nalezeného neuronu ptfedstavuji odpoved’ sité (napi. mohou

identifikovat konkrétni tfidu prvku pii klasifika¢ni tiloze) [2].
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2 EVOLUCNI ALGORITMY

2.1 Zakladni princip

Evolu¢ni algoritmy jsou v podstaté numerické vypocetni algoritmy, které jsou
podobné jako umélé neuronové sité inspirovany biologickym vzorem. V tomto pfipad¢ se
jedna o Darwinovu a Mendelovu teorii evoluce. Hlavni myslenka této teorie spoc¢iva v tom,
ze rodice predavaji svou genetickou informaci svym potomkim, kterym nasledné uvolni
misto v prostoru, ve kterém existuji. Podle evolu¢ni teorie se jednotlivé druhy vyvijeji tak,
ze z rodicu jsou plozeni potomci a tito potomci jsou pii svém vzniku ovlivnéni mutaci.
Rodice a potomci nevhodni pro aktudlni Zivotni prostiedi cyklicky vymiraji, aby uvolnili
misto vhodnéj$im jedinciim, ze kterych se pak stanou rodice.

Pokud se na vySe zminény text podivame z pohledu optimalizace feSeni urcitého
problému (feknéme hleddni minima slozité funkce), tak Zivotnim prostorem jednotlivych
jedinct je pravé plocha, tvofena touto funkei a vhodnost jedince je ur€ena pomoci jeho

polohy na této plose.

2.2 Historie evoluénich vypocti

Pocatky evolu¢nich algoritml jsou casto datovany do prvni poloviny 70. let
minulého stoleti, kdy byly objeveny prvni genetické algoritmy. Jako pocatek evolu¢nich
vypoctl vSak lze uvést 1 polovinu 60. let, kdy se poprvé podatfilo UspéSné aplikovat
takzvané evolucni strategie. Jako duchovni otcové evolucnich algoritmii se daji uvést
matematik A. M. Turing, N. A. Barricelli a dalsi. Jiz v dobach téchto mysliteld byly
definovany principy evolucnich algoritmii, ovS§em nebyly fyzicky realizovany z divodu

nedostatku vykonné vypocetni techniky.

Prvni redlné experimenty s evolu¢nimi postupy jsou datovany do roku 1953, kdy N.
A. Barricelli provedl prvni simulovanou evoluci na pocitaci. V roce 1962 svoji metodu
jesté¢ zdokonalil a podafilo se mu uspé€Sné realizovat evoluéni experiment s 500
osmibitovymi fetézci, které reprezentovaly jednoduché instrukce. V dalSich letech poté
zdjem o evolucni vypolty postupné stoupal a v soucasné dob¢ se evolucni algoritmy tési

zajmu odbornikd po celém svéte. [3]
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2.3 Ucéelova funkce

Definice takzvané ucelové funkce je kritickd pro cely evolucni algoritmus. Je
definovana na zdklad¢ problému, ktery chceme feSit pomoci evolu¢niho postupu.
Dosazenim parametrii jedince do ucelové funkce ziskdme informaci o kvalité tohoto
jedince v populaci a na zakladé¢ této hodnoty je poté rozhodnuto o jeho vhodnosti do
dalSiho evoluc¢niho cyklu nebo jako rodice pro tvorbu potomkii. Nespravné definovana

ucelova funkce muze zplsobit neuspech pokusu o vyfeseni daného problému a naopak.

2.4 Penalizace

V readlném svété jsme omezeni fadou fyzikalnich a logickych zékont, které definuji
moznosti nastaveni parametrti danych jedinct v populaci evolu¢niho algoritmu. Napiiklad
je nemozné vyrobit strojni soucastku o zaporné tloustce a podobné. Je nutné si uvédomit,
ze poloha jedince na ploSe ucelové funkce (a zté plynouci kvalita jedince) je déna
hodnotami jeho argumentdi a existence tzv. zakazanych oblasti, piedstavujicich
nerealizovatelné teSeni, klade omezeni na pohyb tohoto jedince v prostoru, tudiz toto
omezeni je kladeno na vlastni hodnoty argumentti daného jedince. Existuji dva pfiistupy,

kterymi je mozné takové omezeni realizovat.

Prvni moznosti je tzv. soft-constraints. V tomto piipadé je u jedince, ktery se ocitne
mimo piipustnou oblast feSeni, upravena hodnota ti¢elové funkce takovym zplisobem, aby
byl proti zbytku populace vyrazn€ znevyhodnén. To zapfi€ini fakt, Ze takovy jedinec se
V nasledujicim evolu¢nim cyklu neobjevi. Celé toto feSeni si lze ptedstavit jako lokalni
deformace plochy ucelové funkce v oblastech nedovolenych hodnot argumentt

jednotlivych jedinct

Druhym zptsobem je tzv. hard-constraints. Aplikovanim této metody jsou z prostoru
vSech moznych feSeni vyjmuty ty oblasti, které pifedstavuji nerealizovatelné feSeni.
Disledkem tohoto je tento prostor rozdélen na mensi prostory, po kterych se jedinec miize
pohybovat. Toto feSeni ma ovSem nevyhodu v tom, ze pii mnohondsobném rozdéleni
prostoru maji jedinci tendenci kupit se na hranicich jednotlivych ¢asti prostoru a snizuje se
pravdépodobnost nalezeni globalniho optima. Proto je Iépe sahnout radéji po metod¢ soft-

constraints.
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2.5 Prace s celoCiselnymi a diskrétnimi hodnotami

Evolu¢ni algoritmy jsou schopny pracovat jak s celoCiselnymi, tak s redlnymi a
diskrétnimi hodnotami jednotlivych argumentti. OSetfeni pro praci s takovymi hodnotami

argumentu jsou nasledujici.

V prvnim ptipadé se udaj zaokrouhli pfimo v populaci a v ramci hodnot argumentt
jedince se pracuje s celoCiselnymi hodnotami. V piipadé druhé metody se zaokrouhleni
provede az tésn¢ pied dosazenim do ucelové funkce. Tento rozdil ma ovSem zasadni
vyznam na prub¢h a kvalitu celého evoluéniho procesu. V prvnim ptipadé je totiz prostor
moznych feSeni prochdzen po celociselnych krocich, coz mé nepfiznivy vliv na kvalitu
prohleddvani prostoru. V druhém piipad¢ je prostor prohleddvam po jemnéjSich krocich a
parametry jedinc jsou uchovavéany jako redlnd Cisla. Az pfi ovéfovani kvality téchto

jedincti jsou hodnoty jejich parametri zaokrouhleny.

Pro praci s diskrétnimi hodnotami pak lze pouzit podobny postup. Pro mnozinu
diskrétnich hodnot je vytvoten celociselny index, ktery nahradi danou hodnotu parametru.
Evolu¢ni algoritmus poté pracuje stimto indexem jako snormdlnim celociselnym
parametrem. AZ pii dosazeni do Ucelové funkce je tato celoCiselnda hodnota pouzita jako
index do mnoziny diskrétnich hodnot, ze které se poté do ucelové funkce dosadi adekvatni
hodnota. Mnozina diskrétnich hodnot by méla byt sefazena vzestupné aby platil nasledujici

vztah.

x,ED) < x,(i)l, k=1,..,1

(35)

2.6 Diferencialni evoluce (DE)

Diferencidlni evoluci poprvé pouzili Ken Price a Rainer Storm. Princip diferencialni
evoluce spociva v generovani takzvaného zkusSebniho feSeni pfictenim diference dvou
nahodné zvolenych vektorti (jedinc z populace) ke tietimu jedinci z populace. Vlastni
¢innost a efektivita celého algoritmu je stejné jako u jinych evolu¢nich algoritmti zavisla

na nastaveni jeho fidicich parametrt.

2.6.1 Ridici parametry Diferencialni evoluce

e CRe<0,1>. Jedna se o takzvany prah kiizeni. Pokud by byl prah kiizeni nastaven

na 0 tak by byl vysledny jedinec identickou kopii ctvrtého rodice, tudiz by
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2.6.2

neprobihala evoluce. Naopak kdyby mél tento parametr hodnotu 1, tak by byl
vysledny potomek slozen pouze ze tii ndhodné vybranych rodict a diferencidlni
evoluce by spiSe pfipominala ndhodné prohledavani. Je tedy vhodné, aby tento
parametr nenabyval svych krajnich hodnot.

D — dimenze problému. Tento parametr pfimo zavisi na konkrétni formulaci
problému, ktery chceme pomoci diferencialni evoluce fesit. Udava pocet
argumentll ucCelové funkce (pocet parametrii jednotlivych jedinct v populaci).
Pokud chceme zménit hodnotu tohoto parametru, je nutné problém formulovat
jinym zptisobem.

NP — velikost populace. Tento parametr ptimo ovliviiuje pocet jedinct v populaci
evolu¢niho algoritmu. Obecné se nastavuje v intervalu od 10*D do 100*D, ale neni
to pevné déno. Lze vSak s jistotou fici, ze by pocet jedincl v populaci nemél
klesnout pod hodnotu 4 z divodu nutnosti ctvefice rodi¢l k tvorbé nového
potomka.

Fe<0,2> — mutacni konstanta. Tento parametr ovliviiuje miru mutace pii tvorbé
nového potomka.

Generations — Nastavenim hodnoty tohoto parametru Ize zvolit pocet evolucnich
cykll (generaci), které probéhnou pfi vlastnim evolu¢nim procesu. Tento parametr

by pfirozené mél byt nastaven na hodnotu vétsi nez nula.

Mutace a vypocet Sumového vektoru

Mutace hraje u evolucnich algoritmii dileZitou ulohu. Diferencialni evoluce

vyuziva pro tvorbu potomka (nového jedince) ne dva ale ¢tyii rodice. Pro kazdého jedince

jsou nahodné vybrani tii dalsi jedinci (ry, ro, r3) z populace, pomoci nichz je vytvotren

takzvany Sumovy vektor (,,v*). Tento vektor pfedstavuje mutaci kombinace téchto tii

jedincti. Nejprve je vypocten rozdil jedinct r; a r; a tento rozdil je poté vynasoben

hodnotou mutaéni konstanty F. K tomuto vyslednému vektoru je nasledné pfic¢ten vektor

r3.[3]

— 4G G G
Vj = xr3,j + F(xrl,j - xrz,j)

(36)



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 33

2.6.3 Krizeni

V piipad¢ Diferencialni evoluce nastavéd kiize az po vypoctu Sumového vektoru
(36) a pti tomto procesu je z aktualné zvolené¢ho jedince a k nému vypocitaného Sumového
vektoru nasledné vytvoren takzvany zkuSebni vektor. Ten se tvoii pomoci cyklu, Iteré p+ro
kazdy prvek tohoto vektoru generuje nédhodné Cislo z intervalu <0,1>, které se poté
porovnava s hodnotou parametru CR. Pokud je generované ¢islo mensi nez CR, tak je do

zkusebniho vektoru pfepsan prvek z vektoru Sumového a naopak.

2.6.4 Popis vlastnich vypoctii béhem Diferencialni evoluce

Vlastnim cilem diferencialni evoluce je vyslechtit béhem evoluénich cykli (v tomto
piipadé generaci) takovou populaci jedincti, aby vzhledem k ucelové funkci (dana
formulaci problému) zastupovali co mozna nejkvalitngjsi feSeni konkrétniho problému.

Cely proces evoluce probihé tedy nasledujicim zpisobem.

1) Stanoveni parametri — jedna se o nastaveni fidicich parametrti Diferencialni
evoluce a také o definovani vzorového jedince (Specimen), ktery definuje fyzickou
podobu vsech jedinct v populaci. Udava pocet parametrll jedinct a jejich datové
typy. Déle je jesté tieba definovat vlastni ucelovou funkci, kterd bude podavat
informace o kvalité jednotlivych jedinct.

2) Tvorba populace — v této fazi je podle vzorového jedince nahodné vygenerovana
mnozina jedinch, ktefi se budou ucastnit evolu¢niho procesu. Kazdy jedinec
obsahuje krom¢ vySe zminénych parametrii navic je$t¢ udaj o svoji kvalité
(vhodnosti), ktery se vypocitan pomoci tcelové funkce.

3) Zapoceti cyklu generace — béhem kazdé generace je vykonavan cyklus, ktery
zabezpecuje evolu¢ni vyvoj jednotlivych jedincl populace. Tento cyklus postupné
vybira jednoho jedince za druhym a pro kazdého vybraného jedince je vykonan
nasledujici evolucéni cyklus.

4) Evoluéni cyklus — vtomto cyklu je proveden vypocet Sumového vektoru a jeho
pomoci je poté vytvoren takzvany vektor zkuSebni podle postupu v kapitole 2.6.3.
K tomuto zkuSebnimu vektoru je poté vypocitana jeho hodnota ucelové funkce,
ktera je poté porovnana s hodnotou ucelové funkce aktualniho jedince. Podle toho,
ktery jedinec ma lepsi hodnotu ucelové funkce, ten jde do dalsi populace.

5) Testovani naplnéni ukoncovacich parametri — V tomto kroku se testuje, zda jiz

prob&hl zvoleny pocet generaci podle hodnoty v parametru Generations.
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6) Vyhodnoceni — béhem kazdé generace je ulozena hodnota ucelové funkce
nejkvalitnéj$iho jedince. Sadu téchto hodnot lze poté vykreslit do grafu a snadno

tak ziskat piehled o vyvoji celého evolu¢niho procesu.

2.6.5 Varianty Diferencialni evoluce

Vyse popsana Diferencialni evoluce je verze DERandBinl. Existuji i dalsi verze,

které se lisi zplisobem vypocétu Sumového vektoru. Tyto jsou velmi dobie popsany v[3].

2.6.6 Zavislost Diferencialni evoluce na jejich parametrech

Experimentalné bylo zjisténo, Ze pii rostoucich hodnotach parametri F, CR a NP je
Diferencidlni evoluce schopna nalézat kvalitn¢jsi feSeni. Nicméné existuji situace, pii

kterych nastava jen nazyvany stagnace. Tento je popsan v nasledujici kapitole.

2.6.7 Stagnace

Tento jev je nevyhodou algoritmu Diferencialni evoluce. Pii tomto jevu jiz behem
evoluce nedochézi k dal$imu zlepSovani hodnoty ucelové funkce, kdyz jesté nebyl nalezen

globalni extrém. Tento jev vétSinou nastane z nasledujicich divodu.

e Proces optimalizace zaved| populaci do oblasti lokalniho extrému Gcelové
funkce.
e Populace ztratila svou diverzibilitu (rozdilnost mezi jednotlivymi jedinci).

e Proces optimalizace je pomaly nebo neprobiha viibec.

I pfi vyvarovani se vySe uvedenych situaci miZe ovSem Diferencidlni evoluce

stagnovat.

2.7 Samoorganizujici se migracni algoritmus (SOMA)

Cinnost algoritmu SOMA je, podobné jako DE, zaloZena na vektorovych operacich.
Na rozdil od jinych evolu¢nich algoritmi ale nejsou fyzicky vytvareni novi jedinci, ale
dochazi kjejich pohybu po plose ucelové funkce v evolu¢nich cyklech nazyvanych
migraéni kole (zkracené migrace). Zakladni princip algoritmu SOMA lze pfirovnat ke
spolupraci dané skupiny jedincli za cilem nalezeni cile (globalniho extrému na ucelové
funkci). Jedna z hlavnich vlastnosti algoritmu SOMA je, ze jednotlivi jedinci se pfi hledani
vzajemné ovliviluji, ¢imz dochazi k formovani a rozpadani se skupin jedincl na

prohledavaném prostoru, pies ktery postupné putuji.
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2.7.1

Ridici parametry algoritmu SOMA

PathLength € (1, 5>. Tento parametr urcuje, do jaké vzdalenosti za vedouciho
jedince bude aktualni jedinec prohleddvat dany prostor. Pokud by byl tento
parametr nastaven na hodnotu mensi nez 1, doslo by k degradaci algoritmu, protoze
aktualni jedinec by piestal prohledavat prostor jesté pred dosazenim pozice
vedouciho jedince. Pro hodnotu 1 by se aktudlni jedinec zastavil pfesné na pozici
vedouciho jedince, coz také neni idedlni z toho divodu, ze toto konkrétni misto je
uz prozkoumano, tudiz neni diivod jej testovat znovu. Obecné se tento parametr
nastavuje na hodnotu 3.

Step € (0.11, PathLength>. Timto parametrem lze definovat piesnost, s jakou bude
putujici jedinec prohledavat prostor po cest¢ k vedoucimu jedinci. Jinymi slovy
uruje délku kroku putujiciho jedince. Pro efektivitu algoritmu SOMA se
doporucuje nastavovat tento parametr tak, aby vzdalenost mezi aktudlnim a
vedoucim jedincem nebyla celo¢iselnym nasobkem parametru Step.

PRT € <0, 1>. Tento parametr znaci takzvanou perturbaci. Podle hodnoty tohoto
parametru je vytvoren takzvany perturbacni vektor (PRTVector), ktery ovliviiuje
presnost aktualniho jedince, s jakou bude nésledovat vedouciho jedince. VétSinou
se tento parametr nastavuje na hodnotu 0.1, protoze se stoupajici hodnotou toho
parametru silné¢ nartistd konvergence algoritmu SOMA k lokdlnim extrémiim.
Tento parametr pfedstavuje stochastickou slozku algoritmu SOMA a pii jeho
nastaveni na hodnotu 1 tato slozka zanika, protoZe aktualni jedinec putuje piimo
k vedoucimu jedinci.

D — dimenze problému. Tento parametr zavisi na formulaci daného problému a je
jej mozné zménit pouze jeho jinou formulaci. Uddva pocet argumentli Ucelové
funkce (pocet argumentt jedinct v populaci).

PopSize € <10, dano uzivatelem>. Timto parametrem je mozno nastavit velikost
populace, jinymi slovy pocet jedinct, kteti budou prohledavat plochu ucelové
funkce. Z divodu zachovani vykonnosti algoritmu SOMA by hodnota tohoto
parametru neméla klesnout pod 10. Pro velké hodnoty parametru D se nastavuje
v rozsahu 0.2*D az 0.5*D (napf. pro D = 100).

Migrace € <10, dano uZzivatelem>. Timto parametrem Ize nestavit pocet evolu¢nich

cykll (migraci), které maji béhem evolu¢niho procesu probéhnout.
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e MinDiv — minimalni diverzita. Tento parametr definuje jaky maximalni rozdil mezi
kvalitou nejlepsiho a nejhorsiho jedince v populaci je povolen pro béh algoritmu.
Jinak fec¢eno pokud se rozdil kvality nejlep$iho a nejhorsiho jedince v populaci
dostane pod mez, udavanou hodnotou parametru MinDiv, je evoluéni proces

ukonden.

2.7.2 Mutace a tvorba perturbac¢niho vektoru

Ulohu mutace piebira u algoritmu SOMA takzvana perturbace. Jeji princip spo&iva
ve faktu, ze smérovy vektor, po kterém se pohybuje aktudlni jedinec k jedinci vedoucimu,
je ruSen (odklonén) podle perturba¢niho vektoru. Kazdy jedinec v populaci ma svij

unikatni perturbacni vektor. Tvorba perturba¢niho vektoru probiha podle vztahu (37).

pokud rnd; < PRT pak PRTVector; = 1 jinak 0,j = 1,...,D
(37)

Pro kazdy argument jedince je tedy vygenerovano nahodné ¢islo z intervalu 0 az 1 a
toto se poté porovnava s hodnotou parametru PRT. Pokud je hodnota ndhodného ¢isla
mensi, tak se na aktualni pozici perturbacniho vektoru zapise hodnota 1, v opaéném

piipadé pak 0. Tento vektor poté hraje zasadni roli pii operaci kiizeni.[3]

2.7.3 Krizeni

Vlastni kiizeni u algoritmu SOMA probih4 odli$né€, nez u Diferencialni evoluce.
Ktizenim v pravém slova smyslu je tu mySleno putovani aktualniho jedince k jedinci
vedoucimu, podle jeho smeérového vektoru. Tento smérovy vektor je ale ovlivnén
perturbaci. Vlastni putovani (modifikace hodnot argumenttl) jedince tedy probiha podle

vztahu (38).

ML+1

P = M e + (T — xME e )t PRTVector;  kde t € (0, PathLength)

x i,j,start
(38)

Pocet hodnot, kterych miliZze parametr t nabyt, je dan pomérem PathLength/Step.
Ulohu perturbace Ize tedy ze vztahu (38) definovat jako stochastickou slozku algoritmu
SOMA. Argumenty jedince, které maji na jejich ekvivalentni pozici v perturba¢nim

vektoru hodnotu 1, se b€hem operace kfizeni ménit budou a naopak.[3]
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2.7.4

Popis vlastnich vypocétii béhem optimalizace pomoci algoritmu SOMA

Vlastnim cilem algoritmu SOMA je vyslechtit béhem evolucnich cykli (v tomto

piipad€ migraci) takovou populaci jedincti, aby vzhledem k ucelové funkci (dana formulaci

problému) zastupovali co mozna nejkvalitnéjsi feSeni konkrétniho problému. Cely proces

evoluce probiha tedy nasledujicim zptisobem.

1)

2)

3)

4)

5)

2.7.5

Definice parametrii — pfed startem algoritmu SOMA je nutné nastavit hodnoty
parametrl, popsanych v kapitole 2.7.1 a definovat vzorového jedince (Specimen),
ktery urcuje fyzickou podobu vsech jedincii v populaci. Uddva pocet parametri
jedincu a jejich datové typy. Dale je jesté tieba definovat vlastni celovou funkci,
ktera bude podéavat informace o kvalité jednotlivych jedinct.

Tvorba populace — v této Casti je vytvofena pocateéni populace jedinci pomoci
generatoru ndhodnych cisel. Kazdy jedinec je tvoien podle podoby vzorového
jedince.

Migraéni kola — vlastni evolu¢ni proces probihd v cyklech nazvanych migracni
kola. V kazdém tomto kole jsou ocenéni vSichni jedinci v populaci pomoci ucelové
funkce a je vybran nejkvalitngj$i jedinec, ktery je zvolen za vedouciho (leadera).
Poté se zacnou ostatni jedinci pohybovat smérem k leaderovi po pevné danych
krocich definovanych hodnotou parametru Step. V kazdém kroku je vypocitana
hodnota jeho ucelové funkce a jeji nejlepsi hodnota je ulozena. V krocich jedinec
pokracuje az do chvile, kdy dosdhne vzdalenosti udavané parametrem PathLength.
Nova pozice jedince poté odpovidd mistu, ve kterém byla hodnota jeho ucelové
funkce nejlepsi. Tento postup je proveden pro vSechny jedince v populaci.
Testovani naplnéni ukoncovacich parametrii — V této fazi prob&hne test, zda je
rozdil mezi hodnotou ucelové funkce nejlepsiho a nejhorSiho jedince mensi nez
velikost parametru MinDiv a také, zda jiz probéhl predem dany pocet migracnich
kol definovany parametrem Migrace. Pokud neni zadna tato podminka splnéna,
probéhne dalsi migrac¢ni kolo.

Stop — nejlepsi nalezené feSeni je vypsano a algoritmus je ukoncen.

Varianty algoritmu SOMA

V soucasné dob¢ existuje pét verzi tohoto algoritmu, které se 1iSi pouzitou strategii

pro migraci jedinct. VySe popsany algoritmus SOMA je typu AllToOne, coz znamena, Ze
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vSichni jedinci v populaci migruji smérem k leaderovi. Dalsi verze SOMA jsou popsany
v [3].

2.7.6 Zavislost algoritmu SOMA na jejich parametrech

Bylo zjisténo, ze pravdépodobnost nalezeni globalniho extrému pomoci algoritmu
SOMA se zvySuje s rostoucimi hodnotami parametri PathLength a Migrations, nebo kdyz

se snizuje hodnota parametru Step. Poptipad¢ Ize tyto tfi moznosti kombinovat.
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3 WOLFRAM MATHEMATICA

Prostfedi Mathematica vyvinuté spolecnosti Wolfram Research , Inc., pfedstavuje
V soucasné dobé celosvétove rozsifeny software, slouzici hlavné k provadéni védecko-
technickych vypoctli a experimenti. Je vyhledavan a vyuzivan odborniky hlavné diky
vysoké piesnosti provadénych vypocti a diky fadé jeho moznosti v oblasti vizualizace dat
a postupti. Tento softwarovy produkt je také velice dobfe pouzitelny pro vSechny mozné

typy statistickych vypocti a dalsi fadu uloh.

Tento software lze ale také s vyhodou vyuzivat pro tvorbu vypocetnich algoritmii
hlavné diky velké spousté vypocetnich a dalSich funkci, které jsou pfipraveny pro piimé
vyuziti ptipadnym uzivatelem. Vlastni programovani v tomto prostfedi probihd v textovém
rozhrani nazyvaném notebook, které je velice podobné klasickym textovym editort, jako je
napiiklad pozndmkovy blok. Zvlastnosti tohoto prostiedi ale je, ze vlastni vystupy se

rovnéz vypisuji do tohoto notebooku pod dany zdrojovy kod.

i =
% Wolfram Mathematica 8.0 for Students - Personal Use Only - [Untitled-1 *] =] |

|Fi|e Edit Insert Format Cell Graphics Evaluation Palettes Window Help

100% =

# Untitled-1* E=E
Wolfram Mathematica | FOR STUDENTS Demonstrations | MathWodd | StudentForum | Help

Is1= Plot[Sin[x], {x, 0, 2Pi}, AxesLabel » {"x", "Sin[x]"}] Mz

sinfy]
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Obrazek 13, graficka podoba prostiedi Mathematica

Podrobna dokumentace k tomuto softwaru je dostupna piimo v jeho napovédé a

zéaroven také na internetovych strankach spolecnosti Wolfram Research, Inc.
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3.1 Moznosti softwaru Mathematica v oblasti GUI

V prostiedi Mathematica lze vytvaret graficka uzivatelska rozhrani vyuzitim
balicku s ndzvem GUIKit. Tento bali¢ek je béznou soucasti standardni distribuce softwaru
Mathematica. GUIKit jako takovy vzchazi z balicku J/Link, ktery umozniuje uzivatelim
vyuzivat tfidy a funkce jazyka Java v prostiedi Mathematica. GUIKit stavi na balicku
J/Link a poskytuje moznost vyuziti vyssi trovné Mathematica syntaxi pro definovani
grafického uzivatelského rozhrani. GUIKit tedy zjednodusuje tvorbu GUI za pomoci
Mathematica syntaxi. Samotny bali¢ek J/Link lze teoreticky také vyuzit pro tvorbu GUI,
ale tento zplisob je zna¢né pracnéjsi nez s pouzitim balicku GUIKit. Navic je zapotiebi
velmi dobra znalost jazyka Java. Za zminku stoji jeSté balicek s ndzvem Super Widget
Package od Davida Baileyho, ktery sice neni standardni soucésti softwaru Mathematica,
ale Ize jej zdarma stdhnout z Internetu. Tento bali¢ek do zna¢né miry zjednodusuje tvorbu
GUI v prostiedi Mathematica hlavné tim, ze prace s nim nevyzaduje zadné znalosti
programovaciho jazyka Java, na rozdil od GUIKitu nebo J/Linku, kde je pro tvorbu
plnohodnotného GUI znalost alespoii zakladd jazyka Java nezbytna [4].

3.1.1 Baliéek GUIKit

Jak uz bylo zminéno v kapitole 3.1, bali¢ek GUIKit je standardni soucasti softwaru
Mathematica a slouZi pro tvorbu grafickych uZivatelskych rozhrani (GUI) v tomto
prostiedi. Pro tvorbu a praci s jednoduchymi objekty jako je napiiklad Button si lze
viceméné vystacit se znalostmi programovani v softwaru Mathematica s jeho napovédou.
jako je naptiklad OpenFileDialog a také pro generovani a odchytavani udalosti a pro jejich
obsluhu je jiZ nutna znalost programovaciho jazyka Java a také je tfeba hledat dokumentaci
a ptiklady mimo ndpovédu Mathematica. Ta je totiZ v tomto sméru zpracovana jen velmi
struéné a velka €ast objektl a jejich moZznosti zcela chybi. Nize je zpracovana a popsana
fada objektt z balicku GUIKit. K témto objektim jsou uvedeny i postupy pro praci s nimi.
Zakladni ptiklady jednoduchych GUI zde uvedeny nejsou, protoze je lze velmi jednoduse
dohledat v napovédé prostiedi Mathematica. Tato prace je zaméfena hlavné na

nezdokumentované ¢asti balicku GUIKit.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 41

3.1.1.1 Obecné viastnosti objektit balicku GUIKit
Objekt Ize jednoduse definovat nasledujici syntaxi.

Widget[ “typ_objektu”,{ “sada_parametrii_objektu’},

“jméno_konkrétniho objektu_definované uzZivatelem”]

Za nazev jméno objektu je mozné jesté doplnit funkci WidgetLayout, pomoci které
Ize definovat piipadné roztahovani se objektu do stran (Stretching).Za zminku stoji také
parametr enabled, pomoci kterého 1ze dany objekt a interakci s nim povolit nebo zakazat.

Poté tedy jednoduchy objekt mlize vypadat nasledovné.

Widget[ “Button”, { “text”->"ok”, “enabled”’->True}, Name->"mojeTlacitkoOK ",
WidgetLayout -> {"Stretching" -> {True, False}}]

Vyse uvedeny kod tedy vytvoii objekt tlacitko, které na sobé bude mit text ,,0k*, a
prace s nim bude povolend (ptijde na néj klikat). Na tlacitko se bude Ize odkazovat ve
zdrojovém kodu pomoci nazvu ,,mojeTlacitkoOK* a v GUI se bude tlacitko roztahovat do

prostoru v ose ,,x“. V ose ,,y* bude mit zakladni velikost.

3.1.1.2 Prdace s parametry objektii pii béhu GUI

Pokud chceme zménit neéktery parametr u objektu v bézicim GUI, je nutné pouzit
funkci SetPropertyValue. Reknéme tedy, Ze chceme u vyse zminéného tla¢itka zménit jeho

text z fetézce ,,0k* na ,,start. Pouzijeme tedy nésledujici syntaxi.
SetPropertyValue[{ “mojeTlacitkoOK ", "text”}, "start”’]

Pokud si tedy funkci SetPropertyValue bliZe rozebereme tak zjistime Ze.

EEIEE)

SetPropertyValue[{ “jméno_konkrétniho objektu_definované uzivatelem”, "ndazev_parame

tru_ktery cheme menit”}, "nova_hodnota_parametru’]

Je dulezité si uvédomit, jaky typ proménné pouziva parametr, ktery chceme ménit,
abychom se napiiklad nepokouseli nastavit parametr ,,enabled* na ,,True“, ale abychom

spravné pouzili True.

Pokud chceme naopak zjistit hodnotu parametru konkrétniho objektu v bézicim

GUI, tak je nutné vyuzit funkci PropertyValue. Zapis poté vypada nasledovné.
PropertyValue[{ “mojeTlacitkoOK”, ’text”’}]

Dale jsou zdokumentovany objekty, které jsou vyuzité v této praci.
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3.1.1.3 Button

Pomoci tohoto objektu lze vytvofit standardni tlacitko pro potvrzovani nabidek,

spousténi skriptti a tak dale. Deklarace se provadi nasledovné.
Widget[ “Button”, { “text”->"start”, }]

Kdyz chceme ptifadit takovému tlacitku néjakou funkci, je nutné vyuzit BindEvent.
Widget[ “Button”, { “text”->"start”, BindEvent[ “action”, Script[Print[“akce”]]]}]

Vsechen kod, ktery chceme vykonat, je tedy nutné vlozit do Script.

3.1.1.4 Radiobutton
Klasicky radiobutton pro volbu z mozné nabidky moznosti.

{Widget['RadioButton",{"text" -> "a", "selected" -> True,BindEvent["action",
Script[volba="a"]]}, Name->"buttonA"],

Widget["RadioButton™,{"text" -> "b","selected" -> False,BindEvent["action",

Script[volba="b"]]}, Name->"buttonB"]},
Widget["ButtonGroup" {WidgetReference["buttonA™],WidgetReference[ "buttonB"]}]}
Vyse uvedeny kod vytvoii 2 radiobuttony které budou nastavovat hodnotu
proménné ,,volba* na ,,a* nebo ,,b*.
3.1.1.5 CheckBox
Jednoduchy objekt pro zaskrtnuti volby.
Widget["CheckBox",{"selected"->True,BindEvent["Action",Script][ volba = 1 ]]},Name-
>"mujCheckBox"]
3.1.1.6 ComboBox
Objekt, ve kterém si lze ze seznamu vybrat poZadovanou moznost.

Widget["ComboBox" {"items"->Script[{"1", "2", "3", "4", "5" }], BindEvent[ "action",
Script[volba=ToExpression[PropertyValue[{"mujComboBox","selecteditem"}]1]1},

Name->"mujComboBox"]

Vyse uvedeny kod vytvoii ComboBox, ktery nastavi proménnou volba prodle

zvolené hodnoty ze seznamu.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 43

3.1.1.7 TextField

Tento objekt slouzi jako citovatelné textové pole pro vkladani udaji od uzivatele

nebo pro vypis dat z algoritmu.

Widget[ “TextField”,{“columns’->10, “editable”’->True}, Name->"mojeTextovePole”,
WidgetLayout -> {"Stretching" -> {True, False}}]

3.1.1.8 TextArea

Podobny objekt jako TextField, akorat lze nastavit i pocet tadka. Parametr

lineWrap slouzi pro zalamovéani radki.

Widget["TextArea", "rows"->6, "lineWrap"->True},Name->"mojeTextArea"]

3.1.1.9 Slider

Klasicky posuvnik pro nastaveni hodnoty.

Widget["Slider”,{"minimum"->0,"maximum"->1000,"value"->0,
BindEvent["change",Script[cislo=ToExpression[PropertyValue[{"mujSlider","value"}]]1]]

},.Name->"mujSlider"]

Takto vytvofeny Slider méni hodnotu proménné ,,cislo* od 0 do 1000.

3.1.1.10 MathPanel

Tento objekt slouzi jako graficky vystup Mathematica syntaxi do GUI. Nedokaze
ovSem korektné zobrazovat dynamické prvky jako je naptiklad Manipulate. VSe se zobrazi

V podobé statického obrazku.

Widget["MathPanel" {"preferredSize"->Widget["Dimension",{"width"->50, "height"->50
}},Name->"mujMathPanel”,WidgetLayout->{"Stretching"->{False, False}}]

VysSe uvedena syntaxe vytvori MathPanel o rozmérech 50 x 50 pixeli. Pro vlastni

upravu jeho obsahu je mozné vyuzit nasledujici funkei.
kresli[]:=Block[{$DisplayFunction=Identity},obsah=Plot[Sin[x] ,{x,0,2Pi}];
SetPropertyValue[{"mujMathPanel", "mathCommand"},ToString[obsah,InputForm]] ];

Zavolanim funkce ,,kresli“ je poté v MathPanelu zobrazen graf funkce Sinus.
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3.1.1.11 IndexedlmagePanel

Tento objekt m& podobu rastrové miizky o volitelném rozméru. Klikanim na
jednotlivé bunky této miizky je poté mozné meénit napt. jejich barvu. Postup jak tohoto

dosahnout je uveden nize.

Widget["IndexedImagePanel",{  "preferredSize"->Widget["Dimension",{"'width"->130,
"height"->130}], "imageWidth"->3, "imageHeight"->3, "imagePixelSize"->10,
"imageColorMapSize"->2, "imageGrid"->True, "scalelmage"->True,
"preservelmageAspectRatio”->True, "imageColorComponents”-> Flatten|
{{0,0,0},{255,255,255}}], "imagePixels"-> Flatten[ Table[1,{3},{3}1].
BindEvent["mouseClicked", Script[ mouseEventimagel = WidgetReference["#"];
coordsimagel = InvokeMethod[{"imagePanel","getimagePixelCoordinatesAt"},
mouseEventimagel]; If[(coordsimagel[[1]]>=0) &&( coordsimagel[[2]] >=0),

vlimagel = InvokeMethod[{"imagePanel","getimagePixelAt"}, mouseEventimagel];

InvokeMethod[{"imagePanel"”,"setimagePixel"},coordsimagel, If[vlimagel =!=0,0,1],
True];];11}, Name ->"imagePanel", WidgetLayout->{"Stretching"->{False, False}}]

Vyse uvedeny kod vytvoii miizku 3 x 3 pixell, ve které 1ze pomoci klikanim mysi
meénit batvu jednotlivych bunék z ¢erné na bilou a naopak. RozliSeni této miizky je dano
parametry imageWidth a imageHeight. Obsah celé¢ mtizky je nastaven pomoci imagePixels
a barevna paleta je definovana parametrem imageColorComponents.

3.1.1.12 OpenFileDialog

OpenFileDialog lze vyuzit pro nacitani obsahu souborii ze spusténého GUI. Da se

vyvolat nasledujicim kodem.
Widget["FileDialog",Name->"mOpenFileDialog"];
SetPropertyValue[{"mOpenFileDialog","multiSelectionEnabled"},False];

SetPropertyValue[{"mOpenFileDialog","fileSelectionMode"},PropertyValue[{"mOpenFile
Dialog”,"FILES_ONLY"}]];

pom=InvokeMethod[{"mOpenFileDialog","showOpenDialog"},Null];
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If[pom===PropertyValue[{"mOpenFileDialog","APPROVE_OPTION"}],cesta=Property
Value[{PropertyValue[{"mOpenFileDialog","selectedFile"}],"path"}],Null];

V piipadé, Zze volba souboru prob¢hla korektné, tak je cesta k nému ulozena
V proménné ,,cesta®.
3.1.1.13 PopupMenu

Toto vyskakovaci menu se d4 vyuzit jako mistni nabidka, kterou lze vyvolat nad

fadou objektt. Velice uziteéna je naptiklad u pouziti s objektem MathPanel.
Widget["PopupMenu™ {
Widget["Menultem" {"text"->"1" ,BindEvent["mousePressed", Script[volba = 1;]]}].

Widget["Menultem" {"text"->"2" ,BindEvent["mousePressed”, Script[volba = 2;]]1}1},

Name->"mojePopupMenu"]

Vyse uvedeny kod vSak menu jen vytvoii, ale nezobrazi jej. Toto miize byt
vyvolano naptiklad kliknutim pravého tlacitka mysi na konkrétni objekt. Jak toho docilit je

ukéazéano v nasledujicim kodu.

BindEvent[{"mujMathPanel","mousePressed"},

Script[
If[TrueQ[PropertyValue[{"#","popupTrigger }]],

InvokeMethod[{"'mojePopupMenu™,"show"},PropertyValue[{"#","component"}] ,Property
Value[{"#","x"}],PropertyValue[{"#","y" 1111,

BindEvent[{"mujMathPanel","mouseReleased"},
Script[

If[TrueQ[PropertyValue[{"#","popupTrigger"}]],InvokeMethod[{"'mojePopupMenu”,"sho
w"},PropertyValue[{"#","component"}] ,PropertyValue[{"#","x"}],PropertyValue[{"#","y"

HIIL;
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1. PRAKTICKA CAST
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4 TOOLBOX PRO NEURONOVE SITE

V této Casti prace je popsan vytvoreny toolbox pro umélé neuronové sité. Jsou zde

rozebrany jeho vlastnosti a také jsou nasledn¢ jasné definovany jeho moznosti.

4.1 Obecny popis toolboxu

Vlastni toolbox obsahuje pét druhli neuronovych siti s riznymi ucicimi algoritmy, se
kterymi lze pracovat ve vytvofeném GUI. GUI se skladad z jednotlivych panelii (obrazek
14), mezi kterymi se lze jednoduse prepinat. Kazdy panel je pro pfislusny typ neuronové
sit€. U kazdé sité¢ si miZe uZivatel nastavit jeji specifické parametry a vyplnit trénovaci
mnozinu bud’ ru¢né, nebo importovanim dat z textového souboru pomoci tlacitka ,,import
dat®. Pfi plnéni trénovaci mnoziny je nutno dodrzovat nasledujici syntaxi. Jednotlivé prvky
jsou zapsany jako vektory ve tvaru {{data prvku}, ptredpoklad}. Vytvotené prvky musi byt
také ohranieny sloZzenymi zavorkami jako klasicky zapis vektoru v prostiedi
Mathematica, tedy {{{data prvkul},ptedpokladl},{{data prvku2},ptedpoklad2}}. Pokud
je v GUI panelu neuronové sité obsazeno i tlacitko ,,ndhled”, lze jeho pouzitim ziskat
grafickou podobu symbollii nebo barev v konkrétni mnoziné prvkd. Vahy jednotlivych
vstupll neuronu musi byt taktéZ zapsdny ve vektoru. Jakmile je vSe nastaveno stiskem
tlacitka ,start uceni zapo€ne proces optimalizace vah sit€. Po jeho dokonceni jsou
vypsany vysledné vahy a globalni chyba, se kterou skoncilo uceni. Nasledné je mozné sit’
testovat vyplnénim trénovaci mnoziny (op€t ruén€ nebo importem ze souboru) a stiskem
tladitka ,,proved test“. Po dokonceni testu jsou vysledky ptehledné¢ zobrazeny v GUI.
V celém GUI se nevyskytuje diakritika z divodu zpétné kompatibility zobrazeni

S prostfedim Mathematica 7.
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toolbox pro umele neuronove site Hi=l 3
Adaline + Perceptron I sit BAM | Hopfieldora sit | AMM 4+ EA | Kohonenova sit | AMM + BP | prubeh ucenil

INICIALIZACE: ~TESTOVANI:

byp site: IParceptron LI souradnice s 0 souradnice y: 0

{{{l. 1. 1}.1}. {41, -1, 1}.L1}. 44-1, L. 1}.1}, {4-1, -1. 1}.1}. 44-1 souradnice 2: o

i ; o Lo -Lb.Lb o041, L, -1b,-1b, {41, -1, -1},-13, {i-1, 1, -1},-1;
trenovaci mnozina: Felkeld Femlke {4 Fe-lbe A4 bo-1by

predpokladana trida: (¢ cervena (1)  modra {-1)
pocatecni vahy: |{U,EI,EIJEI}
prah: Il ~HROMADME TESTOVARNI;
uici koeficient: |.1 zadna korekee d hi ID.S

. trenoyvaci mnozina:
maximalni pocet epoch: IZD

talerance glabalni chyby: ID‘I

import dat | proved hromadny test zmena pohledu graf2
import dat | wzar 2d | wzor Sd | skart uceni | zmena pohledu grafl |
[ WYSLEDKY PO UCENT;
wysledne wahy: I{-D.ZJ -0.2, 0.4, 0.2}
e e e B zobrazeni umisteni testovaneho bodu
zobrazen delici roviny po ucetd
vyvoj globalm chyby priucent
By
[
5
4
3
2
1
1] epochs
10 15 2.0 2.5 3.0 oy

cervena trida
shoda s predpokladem

Obrazek 14, GUI prostiedi pro vytvoreny toolbox
4.2 Upresnujici popis jednotlivych ¢asti GUI

4.2.1 Adaline + Perceptron

Tento panel je zobrazen ihned po spusténi GUI a umoziiuje praci s neuronovou siti
tvofenou jednim neuronem typu Perceptron nebo Adaline. Tato ¢ast GUI je primarné
vytvofena pro klasifika¢ni tlohy ve 2D a 3D prostoru, ale neuronova sit’ jako takova je
samoziejmé¢ schopnd naucit se na jakkoliv rozmérnd data ovSem s tim omezenim, Ze
nebudou zobrazeny grafy vysSich dimenzi. Jako nastavitelné parametry vystupuji: typ sit¢,
trénovaci mnoZina, poc¢atecni vahy, prah, ucici koeficient (u toho lze také ptipadné nastavit

pouziti absolutni nebo zlomkové korekce), maximalni poc€et epoch a tolerance globalni

chyby.
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FINICIALIZRCE:

typ meuronky: IPerceptron ;I
{441, 1b A3, 441, -1}, 1}, {40, -1}, 1b44-1, -1},-1}, {{-1, 1},-1}, {{0. 1}.-1}}

trenovaci mnozina:

pocatecni wahy: I{D,D,D}

prah: |1

ucici koeficient: |.1 zadna korekee LI A ID.S

maximalni pocet epoch: |ZD

tolerance globalni chyby: ID.I

Obrazek 15, Nastavitelné parametry pro Adaline a Perceptron

Po nauceni sité se zobrazi graf, ktery ukazuje dé€lici hranici mezi tfidami po uceni a
také graf zobrazujici vyvoj globalni chyby béhem jednotlivych epoch uciciho procesu
(obrazek 16). Zaroven se na panelu s ndzvem ,,prubéh uceni® zobrazi podrobny postup
celého uciciho procesu, ktery lze prochazet epochu po epose. Timto zptisobem Ize sledovat
vyvoj globalni chyby, dé€lici hranice mezi tfidami a jednotlivé pfepocty vah k ziskani
kompletniho pfehledu o vSech operacich, které béhem uciciho procesu prob&hly a o

zméndch, které zpiisobily (obrazek 17).

zobrazem delict roviny po ucen

wyve] globalnt chyby priucern

B

&

S

4t

3t

3t

1t

E{. . epochy

Obrazek 16, Zobrazeni délici hranice a vyvoje globalni chyby
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toolbox pro umele neuronove site
Adaline + Parceptrnnl sit BAM | Hopfieldova sitl AN + EA | Kohonenova sitl AN + B

niastaveni vypisu T: od Il do |3 nastaveni vypisu vah: od |1 do |4 upray |

[ [O] %]
zmena pohledu graf3

WYPIS JEDNOTLIVYCH EPOCH UCICIHO ALGORITRMU:
PERCEPTRON
ZOBRAZENI EPOCHY 232

EERTEETEETLE
=(-0.3, 0%, 0.4, 0.5}
o={-0 T, -0 F, 04T

{1.1.1, 1} 1

1, -1, 1,1}

{-1, 1,1, 1}

{-1,-1,1,1}

{-1, -1, -1, 1}

{-1,-1,1, -1}

{-1, 1,1, -1}

1o -1, L, -1}

wywo) delic roviny pri nceni

3 pody

aktualni velikost globalni chyby: 0

epocha: IS_ I3 presun |

2pet | dalsi
_ ]

Obrazek 17, Zobrazeni pritbehu ucent sité

Naucenou sit’ je mozné poté testovat dvéma zplsoby: zplsobem popsanym Vv

¢asti 4.1. nebo prvek po prvku v nize zobrazené ¢asti GUI (obrazek 18).

TESTOVANI:

souradnice |1.5 souradnice y: Il
souradnice 2: ID

predpokladana trida: % cervena (1) " modra (-1)

proved best |

Obrazek 18, Testovani Perceptronu a Adaline prvek po prvku

U vSech grafickych vystupt této sit¢ (i v casti ,,prabéh uceni) Ize jednotlivé

,,obrazky* pomoci mistni nabidky pfiblizovat nebo oddalovat, ménit nato¢eni u 3D grafa

atd.

4.2.2 Sit BAM

Druhy panel v potadi obsahuje rozhrani pro praci s dvousmérnou asociativni paméti

(BAM) — konkrétné s jeji diskrétni verzi. U této sité lze nastavit obsah dvou vzajemné

asociovanych vektorl, které slouzi jako trénovaci mnozina. Prvni vektor je pfitom vyuzit

pro uchovani grafického vzoru, zatimco druhy je jeho asociovanym vektorem. Rozlozeni
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pixelt grafického vzoru lze pfitom v GUI jednoduse ,,naklikat™ a vlozit do vektoru cislo

jedna (toto takzvané ,,naklikavani* symboli je podrobnéji popsano v kapitole 4.2.3.).

Déle je tuto sit’ mozno testovat predkladanim na jeji vstup vektorem z konkrétni

dvojice a sledovanim vystupu ze sité. Toto testovani funguje obéma sméry.

4.2.3 Hopfieldova sit’

Dalsim typem sité v GUI je Hopfieldova sit’. Na jejim panelu se pracuje s obecnymi
funkcemi (tlacitky), které jsou popsany v kapitole 4.1. Je zde ale i1 specidlni postup
ukladani a pfidavani prvkll do trénovaci nebo testovaci mnoziny. Sit' totiz pracuje
s grafickymi symboly, které lze vytvofit klikdnim mysi do pfipravené miizky v GUI

(obrazek 19).

INICTALTZACE:

L L Dk L Lk L L L LD L b L L L L 5 L Dk L L L 4L L L b L La]
. -1, -1e -1p -1 1 1 -1b, -1 -1e -1 -1, -1 -1p -1, 1e L -1, -1 -1e -1 -1, -1 -1p -1 1 L -1, -1 -1 101010 101, 1, L, -1,
-1, -1 1,1, 1, 1, 1, L, -1, -1, -1, 1, 1, -1, -1, -1, -1. 1.1, -1}, -1, 1. 1. -1, -1, -1, 10 1,1, -1h, 4-10 101, -1 -1, -1, <10 10 L, -
1¥e {-1, 1,1, -1, -1, -1, -1, 1, 1 -1ye -1, 1, 1, -1, -1 -1p -1, Lo 1 -Lbe {101,101, 0,0, 1 1, 1, -0, 45 1 1, 1, 1 1 1, 1 Ly -1,
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prvky trenovacl mnoziny:

Obrazek 19, Nastaveni Hopfieldovy site v GUI

V ramci testovani jsou poté siti piedkladany neznamé vzory (napt. poskozené

puvodni prvky) a ta k nim vraci vzory podle autoasociace.

4.2.4 Uceni ANN pomoci evoluénich algoritmi

V této Casti prace je vénovana pozornost moznosti vyuziti evolucnich algoritmii
jako ucicich technik pro neuronové sité. Zaklad tvoti neuronova sit’ s jednou skrytou
vrstvou o dvou neuronech, dvou neuronech na vstupu a jednom na vystupu (obrazek 20).
Je zde mozno upravovat jeji topologii aktivovanim nebo zakazovanim jednotlivych spoji
mezi neurony Vv siti. Zaroven je také mozno zvlast u kazdého neuronu nastavit jeho
prenosovou funkci a u té jeji ptipadny parametr. Vysledkem je fada moznych navrhi siti,
které lze timto postupem vytvofit a pro které by ,klasické” metody uceni byly net¢inné

nebo dokonce nerealizovatelné.
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Obrazek 20, Editace topologie neuronové sité

1T

U vysSe navrzené neuronové sit¢ lze poté zvolit konkrétni evolu¢ni algoritmus (v
soucasnosti DE nebo SOMA), ktery ma byt pouzity pro optimalizaci jejich vah. U obou
evolu¢nich algoritmtll 1ze samoziejmé v GUI nastavit jejich standardni parametry. Dale je

sit’ nastavena a testovana podle obecného postupu popsané¢ho v 4.1.

4.2.5 Samoorganizujici se mapa (SOM) - Kohonenova sit’

GUI pro Kohonenovu sit’ je navrzeno pro trénovani sit¢ za ucelem klasifikace
barevnych vzori modelu RGB. Lze ji samoziejmé pouzit prakticky na jakykoliv dalsi typ
problému, ktery je Kohonenova sit’ schopna fesit, ov§em graficky ndhled sit€ a prvka
Vv trénovaci mnozin€¢ nebude v GUI vyuzZitelny. Mimo obecného postupu pro tvorbu
mnoziny prvkl Ize vyuzit i ¢ast GUI urcenou k ,,namichani* pozadovaného barevného

vzoru (obrazek 21) a ten poté ptidat do testovaci nebo trénovaci mnoziny.
Pfi ucCeni sit€ je pouzito kruhové okoli, které se v pribchu uceni postupné
zmenSuje. Po nauceni sité¢ jsou zobrazeny vytvofené shluky jednotlivych tfid barevnych

vzoru piimo do GUL

R: _i [0.253
G _: 0.57
E: J— 0,866

. pridat ko trenovaci | pridat to testovaci |

Obrazek 21, Tvorba vlastnich barevnych vzori
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Obrazek 22, Nahled na vzory v trénovaci mnoziné

~STAY SITE PO CENT:

Obrazek 23, Zobrazeni naucené Kohonenovy sité

Naucenou sit’ Ize poté testovat predkladanim barevnych vzort na jeji vstup a

sledovanim odpovédi sité. Testovani této sit€ probihd neadaptivne.

4.2.6 Uceni ANN pomoci algoritmu backpropagation

Algoritmus Backpropagation je jednim ze standardnich ucicich algoritmt pro
vicevrstvé neuronové sit¢ a na zalozce v GUI nazvané ,,ANN+BP“ s nim lze pracovat.
Vlastni sit’ miiZze byt sloZena z jedné az Ctyf vrstev s ménitelnymi vdhami — tudiZ z nula az
tii skrytych vrstev a kazda tato vrstva miZe obsahovat libovolny pocet neurond. Navrh
topologie sité¢ vklada uzivatel do GUI ve formé vektoru napt. {3,2,1}, ktery udava, ze sit’
se sklada ze 3 vrstev, kde ve vstupni ¢asti jsou 3 neurony a na vystupu je jeden neuron. Pro
danou sit’ Ize poté zvolit prenosovou funkci a jeji pfipadny parametr. Pfenosovou funkci
vystupni Casti sit€ 1ze volit jinou nez u zbytku sité. Napiiklad v siti bude pouzivana
prenosova funkce logisticka sigmoida, zatimco ve vystupni ¢asti to bude funkce linearni.

V ptipad¢, ze uzivatel fesi problém aproximace prabéhu funkce, je mozné vyuzit i

graf, ktery porovnava shodu funkce generované neuronovou siti s trénovaci funkci
(obrazek 24).
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Obrazek 24, Porovnani bodii trénovaci mnoZiny a bodii generovanych neuronovou
siti

Tuto sit’ a jeji GUI Ize ovsem pohodIné vyuzit také pro klasifikaci, predikci, filtraci atd.
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ZAVER

Vyse piredstaveny toolbox umoziuje pfimou praci s neuronovymi sitémi, které jsou
vV ném jiz naprogramovany. Nastavenim jejich parametri a vhodnou volbou trénovaci
mnoziny je mozné je prizpusobit k feSeni problémil z oblasti aproximace funkei,
Klasifikace dat, identifikace a filtrovani signalti, optimalizace atd. Tento toolbox spole¢né s
GUI, kter¢ knému bylo vypracovano, umoznuje jednoduchou a efektivni praci
suvedenymi neuronovymi sit€émi a zaroven Ize vyuzivat vypocetni jadro softwaru
Mathematica spolu s jeho moznostmi a funkcemi v oblasti vizualizace. Z toho plyne, ze lze
celou tuto praci kvalitné vyuzivat pfi vyuce jak pro demonstra¢ni ucely, tak i pro
vypracovavani pfipadnych ukoll samotnymi studenty. Vzhledem k intuitivnimu a
jednoduchému GUI neni nutna znalost programovani v prostfedi Mathematica. Zaroven je
vSak mozné vyuzit tuto aplikaci pro védeckou praci a pro rychlé a jednoduché testovani a

analyzu chovani jednotlivych neuronovych siti na konkrétnich problémech.
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ZAVER V ANGLICTINE

Presented toolbox allows direct work with neural networks which are its part. They
can be modified to solve problems like approximation, classification, filtration,
optimalization and identification by setting their parameters and by appropriate choise of
their training set. This toolbox and its GUI allows simple and effective work with
presented neural networks and also allows using computational core and visualization
possibilities of Mathematica software. It follows that this entire work can be used for
education and demonstrations and for production of tasks by students. Due to intuitional
and simple GUI there is no need of knowledge of programming in Mathematica
environment. It is also possible to use this application for scientific work and for quick and

simple testing and for behavior analysis of neural networks on specific problems.
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a
ADALINE
AllToOne
ANN

b

BAM

BP

CR

d

D

DE
DERandBinl
E

F

f(a)
g(x)
GUI
GUIKit
J/Link
MinDiv

NP

Aktivaéni funkce neuronu

ADAptive LINear Element

Nézev varianty algoritmu SOMA

Artificial Neural Network (Uméla neuronova sit)

Bias (prah neuronu)

Bidirectional Associative Memory (Dvousmérna asociativni pamét)
BackPropagation

Ucici koeficient

Prah kiizeni

Ptedpokladdany vystup neuronu

Vzdalenost (odliSnost) neuronu od predlozeného vzoru
Dimenze problému

Differential Evolution (Diferencialni evoluce)

Nazev varianty Diferencialni evoluce

Energeticka funkce

Mutaéni konstanta

Pfenosova funkce neuronu

Funkce udavajici vliv neuronu na své okoli

Graphical User Interface (Grafické uzivatelské rozhrani)
Nazev bali¢ku pro tvorbu GUI v softwaru Mathematica
Nazev balicku pro tvorbu GUI v softwaru Mathematica
Minimalni diverzita

Pocet jedinct v populaci

Kapacita neuronové sité
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PathLength Délka trasy migrujiciho jedince

PopSize Velikost populace

PRT Perturbace

PRTVector Perturbacni vektor

RGB Druh barevného modelu

SOM Self-Organizing Maps (Samoorganizujici se mapy)

SOMA Self-Organizing Migration Algorithm (Samoorganizujici se migra¢ni
algoritmus)

Step Délka kroku migrujiciho jedince

v Sumovy vektor

w Vaha vstupu neuronu

X Vstup do neuronu

y Vystup z neuronu

AW Piirtistek vahy

0 Odchylka vystupu neuronu

u Momentum

n Ucici koeficient
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PRILOHA P I: MANUAL PRO PRACI S VYBRANYMI CASTMI
TOOLBOXU A JEHO GUI

1. Adaline + Perceptron
Inicializace

Trénovaci mnozinu je nutné vyplnit formou vektoru, ve kterém predstavuji

jednotlivé vnitini vektory prvky trénovaci mnoziny.
Obecny zapis:

{{{argumentl, agrument2, ...}, predpokladany vystup}}
Konkrétni ptiklad pro klasifikaci ve 3D:

{{{1, 1, 1}, 1},{{1, -1, 1},1},...;

Mimo manudlni tvorbu trénovaci mnoziny lze take vyuZzit import z textového

souboru, ktery musi obsahovat pouze vektor trénovaci mnoziny.

Déle je tfeba definovat pocatecni vahy vcetné vahy prahu. Toto je op€t nutné udélat

pomoci vektoru.
Obecny zépis:
{vaha vstupul, vaha vstupu?2, ..., vaha_prahu,
Konkrétni ptiklad pro klasifikaci ve 3D:
{0,0,0,0}

Po dokonc¢eni uceni Ize manipulovat s grafy pomoci vyskakovacich menu (aktivuji
se pravym tlacitkem mysi nad danym MathPanelem). V sekci “pribéh uceni“ je mozné

detailné studovat ucici proces.
Testovani

Do pfislusnych textovych poli je nutné vyplnit hodnoty jednotlivych soufadnic a déle

zvolit ptfedpokladanou tfidu. Poté staci jen stisknout tlacitko ,,proved test.
Hromadné testovani

Je nutné vyplnit testovaci mnozinu stejnym postupem jako u trénovaci mnoZziny. Poté

stisknout tlacitko ,,proved hromadny test*.



2. Sit BAM
Inicializace

Trénovaci mnozina se sklada z dvojice parovych vektort ,,vstupni vektor 1
(obrazek)“ a —,,vstupni vektor 2. Pro vkladéani grafickych vzora je uréen vektor 1. Cely
obrazek se poté zapiSe ve form¢ vektoru, ve kterém zastupuje kazdy vnitini vektor jeden

radek v obrazku. Hodnota 1 zastupuje ¢erny pixel zatimco hodnota -1 pixel bily.
Obecny zapis:

Vektor 1: {{{radekl sloupecl, radekl sloupec2, radekl sloupec3,...}, {radek2 sloupecl,
radek2 sloupec2, radek?2 sloupec3, ...}, {...}},{graficky vzor2}, ...}

Vektor 2: {pdarovy vektorl, parovy vektor2, ...}
Konkrétni ptiklad:
Vektor 1: {{{1,-1,1},{1,1,1},{1,-1,1}}.{{-1,1,-1},{-1,1,-1},{-1,1,-1}}}

Vektor 2: {{-1,1},{1,1}}

Ve vektoru 1 jsou uloZeny grafické vzory a

Kromé ru¢niho plnéni lze vyuZit i panel pro tvorbu grafickych vzort, ktery je
soucasti GUI. Lze také importovat data z textového souboru, ve kterém musi byt dodrzen
nasledujici zapis.

{vektorl, vektor2}

Testovani

Do vstupni ¢asti je nutné opét vlozit sadu testovacich prvka ve formé vektoru a

stiskem tlacitka ,,testuj* probéhne test.



3. Hopfieldova sit’
Inicializace

Trénovaci mnozina je tvoiena stejn¢ jako vektor 1 u sit¢ BAM. Tlacitko ,,uprav
rozliSeni* upravi rozliSeni mtizky pro tvorbu grafickych vzort, podle rozliseni prvka
Vv trénovaci mnozin€. Import dat ocekéva textovy soubor, ve kterém je ulozen vektor

s jednotlivymi grafickymi vzory.
Testovani

Zde stoji za zminku, Ze do mfizky, kterd slouzi pro tvorbu grafickych vzort pro
testovaci mnozinu, lze vyuzit tlacitko ,,nacti“. To zpusobi, Ze do této mfizky bude nacten
prvek z trénovaci mnoziny, jehoz poradi odpovida ¢islu v textovém poli vedle napisu
»hacti vzor cislo“. Tlacitko ,nacti horni vzor* zkopiruje obsah horni miizky do spodni.
Tlacitka se Sipkami umoziiuji nahrdvat do dolni mfizky vzory z trénovaci mnoziny jeden

za druhym.

Po provedeni testu lze zobrazovat jednotlivé vystupy zvolenim ¢isla prvku

V textovém poli u napisu ,,zobraz vystup cislo* a stikem tlacitka ,,0k*.
4. ANN + EA
Inicializace

Trénovaci mnoZzina se tvoii stejné jako u Adaline a Perceptronu. Stejné funguje i

import dat.

Dale je tfeba nastavit poZadovanou topologii sit¢ a jednotlivé pfenosové funkce.
Jednotlivé synapse Ize aktivovat nebo vypnout pomoci sady checkboxt. Jednotliva ¢isla
odpovidaji ¢islim u neuronti v obrazku. Poté je jesté tfeba nastavit pozadované prenosové
funkce a jejich parametry. Pro ndzornost je znovu uveden obrazek ¢asti GUI pro nastaveni
sité.
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Pocatecni vahy maji opét formu vektoru, kde kazdy jeho vnitini vektor predstavuje

jednu vrstvu sité. Pro vysvétleni je uveden ptiklad.
Obecny zapis:

{{{vstupl, vstup2, ..}, {vahy neuronul}},{{ vahy neuronu3},{ vahy neuronud4}},
{{vahy neuronu$}}}

Konkrétni ptiklad zépisu pro topologii na vySe uvedeném obrazku, kde prvky

trénovaci mnoziny maji jeden argument:

{11} {1.13} {1.1.11{1,1.1}}, {{1.1.1.1}}}

Na zéapis pocatecnich vah je nutné brat zfetel, aby odpovidaly poctu aktivnich

synapsi.
Testovani

Zapis testovaci mnoziny je stejny jako u hromadného testovani Adaline a

Perceptronu.
4. Kohonenova sit’
Inicializace

Trénovaci mnozina je tvofena vektory, které piedstavuji jednotlivé prvky. Pro
klasifikaci barevnych vzorii je tvoiena vektory ve tvaru {R, G, B}. Vlastni zapis tedy

vypada nasledovné.
Obecny zapis:

{{Redl, Greenl, Bluel}, { Red2, Green2, Blue2}, {prvek2}, {prvek3}, ...}
Konkrétni ptiklad:

{{1,0,0},{0,1,0},{0,0,1}}

Tento zapis je platny pro nasledujici sadu barevnych vzort.



5. ANN + BP
Inicializace

Trénovaci mnozina se opét zapisuje jako u Adaline a Perceptronu. Vlastni navrh
topologie neuronové sité probihd zapisem vektoru, ve kterém jsou uvedeny pocty neuront
V jednotlivych vrstvach pocinaje vstupni. Pro jednu skrytou vrstvu o tfech neuronech a
vystupni vrstvu s jednim neuronem plati zapis {3,1}. Maximalni pocet zapsanych timto
vektorem je Ctyii. Tudiz lze maximalné vytvofit sit’ o tfech skrytych vrstvach a jedné
vystupni {3,2,2,1}. Pocty neuron v jednotlivych vrstvich omezeneny nejsou a zavisi jen

na uvaze uzivatele.
Testovani

Testovaci mnozina se opé€t zapisuje stejné jako u hromadného testovani Adaline a
Perceptronu. V ptipadég, ze feSenym problémem je aproximace prub&hu funkce lze zobrazit
graf porovnani tlac¢itkem ,,zobraz prubeh®. Tlacitka v podobé¢ Sipek v dolni ¢asti GUI slouzi

pro piepinani mezi jednotlivymi vystupnimi neurony.



