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Abstract

The main goal of this master’s thesis is to design and implement an innov-
ative technique of neural network training, an alternative to backpropaga-
tion. The idea is to design a method more corresponding to real biological
processes of the central nervous system of living organisms, than the back-
propagation technique is. This way, faster neural network training could
be achieved even at the expense of mild decrease of training accuracy. The
described process is preceded by a thorough analysis of existing solutions
to the problem. The result of this thesis should be an implementation of
the proposed technique and it’s comparison with backpropagation and other
existing techniques of neural network training.

Abstrakt

Cilem této diplomové prace je navrhnout a implementovat novou techniku
uceni neuronovych siti alternativni k metodé backpropagation. Smyslem je
zkusit navrhnout takovou metodu, ktera by lépe reflektovala skutecné bi-
ologické procesy centralni nervové soustavy zivych organismi nez technika
backpropagation, ¢imz by se dosdhlo vétsi rychlosti uceni i za cenu mirného
snizeni uspésnosti uc¢eni neuronové sité. Celé praci predchézi dikladnéd ana-
Iyza existujicich feseni. Vysledkem by méla byt implementace navrzeného
feseni a jeji porovnani s technikou backpropagation a dalsimi existujicimi
technikami.
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1 Uvod

Uceni je prirozenou vlatnosti vSech zivych organismi. ,Uceni jako celozi-
votni proces ve vyvoji lidstva i jedince je zakladnou pro vytvareni nejvyssich
hodnot ¢lovéka® [38]. Dilezitym prvkem v procesu uceni je snaha poudit se
z vlastnich i cizich chyb a neopakovat je. Centralni nervova soustava ¢lovéka
je uzpisobena k procesu uceni, otazkou ale ziistava, jak tuto schopnost po-
psat, ¢i dokonce prenést na nezivy stroj?

Diky neustalému vyvoji technologii si lidstvo miize usnadnovat praci po-
uzitim nejriznéjsich stroji. K jejich spravnému fungovani je vsak zapotiebi
jasny popis prace, kterou maji vykonavat. Co ovsem kdyz budeme chtit, aby
stroj reagoval na situace, jez mu nebyly popsany? V takovém piipadé se
snazime vytvorit umélou inteligenci. A¢ by se myslenka umélé inteligence
mohla zdat pomérné novou, neni tomu zcela tak. Vsak uz Karel Capek ve
své knize R.U.R. v roce 1920 [6], jesté pred vznikem prvnich pocitact (prvni
samocinné programovatelné pocitace byly vyrobeny az ve 30. letech 20. sto-
leti) [3], popsal jakousi umélou bytost, kterd vykazovala znamky inteligence.

Technologie pro feseni uloh, které musel diive zastavat clovék, se postupné
vyvinuly od pravidlové fizenych k takovym, kterym dnes fikdme uméld in-
teligence. Jejich vyhodou je, ze po absolvovani faze uceni jsou schopné ko-
rektné reagovat na vstupy, které nikdy predtim nevidély. Jednou z téchto
technologii umélé inteligence jsou neuronové sité. Jejich vznik se datuje do
druhé poloviny 20. stoleti [42], avSak jejich nejvétsi rozmach je patrny v po-
slednich dvou desitkach let. Dnes jiz na neuronovych sitich stoji nezane-
dbatelna cast aplikaci pouzivanych sirokou verejnosti. Avsak své zastoupeni
maji neuronové sité i ve strojnim prumyslu, mediciné, meteorologii a v celé
radé dalsich odvétvi. Ackoli se struktura neuronovych siti lisi podle druhu
ulohy, kterou Tesi, v naprosté vétsiné pripaditt probihd jejich uceni na prin-
cipu doptedného (forward propagation) a zpétného siteni (backpropagation).
Algoritmus zpétného siteni s sebou vsak prinasi radu problémi, jez budou
dale v této praci popsany. A pravé vytvorenim nového algoritmu, ktery by
vytesil problémy zpétného Siteni, se tato prace bude zabyvat.



2 Biologické zaklady uceni

Cilem umélé inteligence je imitovat lidské mysleni, a prirozené se tedy snazi
inspirovat fungovanim centralni nervové soustavy c¢lovéka. Z tohoto divodu
je tfeba nastinit zakladni biologické procesy v mozku c¢lovéka. V této kapitole
proto budou stru¢né popsany zakladni fyziologické struktury a procesy, které
maji zasadni vliv na uceni ¢lovéka.

2.1 Reflexy

Saladin [33] definuje reflexy jako ,rychlé, mimovolni, stereotypni reakce 714z
nebo svalil na stimulaci.“ Visceralni reflexy, které tidi fungovani vnitinich
organt, jsou esencialni pro spravné fungovani lidského organismu a vytvari
se jesté pred narozenim nebo kratce po ném. Druhym druhem reflexti jsou
somatické reflexy, které zajistuji motorické reakce v kosternich svalech.

Z fyziologického hlediska jsou reflexy uskutecnovany reflexnim obloukem (viz
2.1). Reflexni oblouk je nervova draha vedouci z kosterniho svalstva do mi-
chy a nazpét. Pres aferentni nervy se nejprve preda signal v ramci reakce na
podnét do michy, ktera nasledné vyvold pres eferentni nervy odpoved. Diky
reflexnimu oblouku tak dochazi jen k minimalnim synaptickym zpozdénim.

Spinal Dorsal

Vﬁg}?’ ganglion piferep, root
« AN \

\

Ventral
root

Obréazek 2.1: Reflexni oblouk (prevzato z [34]).



Mnohem zajimavéjsi pro tuto praci je vSak psychologicky pohled na navozo-
vani podminénych reflext. Zde se totiz setkavame, jak vysvétluje Sovak [38],
doplnénim Pavlovovy klasické reflexni teorie, s u¢enim jakozto ,navazovanim
podminénych reflexii (v éinnostech, chovani a jednani) a podminénych spoju
(v nabyvani poznatku, tvoreni asociaci, v mysleni).

2.2 Centralni nervova soustava

U clovéka se proces uceni vaze na funkce centralni nervové soustavy. Ta se
sklada z mozku a michy. Za uceni je zodpovédna c¢ast mozku zvana hipo-
kampus, jez je umisténa v mozku ve stredni ¢asti spankového laloku. Hipo-
kampus hraje rozhodujici roli pfi vytvareni paméti tim, ze zajistuje mozku
casoprostorovy ramec, diky kterému lze pozdéji védomeé vyvolat vzpominku
na urcitou udalost [23].

2.3 Neuron

Komunikace v nervové soustavé je uskutecnovana prostrednictvim nervovych
bunék neboli neuront [33]. Neuronu je nékolik druht, avsak pro nésledné
pochopeni matematického modelu neuronu je dilezity klasicky, multipolarni
neuron. Tento neuron je znazornén na obrazku 2.2, pricemz smér postupu
signalu je od dendritii pres soma, axon az k synapsim.

1. Dendrity — slouzi k prijimani informaci dostredive.

2. Soma — télo bunky.

3. Jadro

4. Axonovy hrbolek — k sifeni akéniho potencidlu (odstredivé).
5. Axolemma (Mauthnerova pochva)

6. Inicidlni segment

7. Internodium

8. Ranviertiv zarez — zvysena koncentrace iontovych kanéld.

9. Myelinova pochva — izola¢ni vlastnosti.

10. Kolaterala — bo¢ni vétev axonu, umoznuje sitové propojeni neuronu.

10



10

1"

v il

12 12

Obrézek 2.2: Model biologického neuronu. ZaloZeno na [40)].

11. Telodendrion — vétevnaté zakonceni axonu, zvysuje komunikacni schop-
nost.

12. Synapse — napojeni na dendrity dalstho neuronu.
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3 Neuronové sité

V této kapitole budou popsany obecné principy neuronovych siti. Zvlastni
pozornost bude vénovana technice zpétného Siteni (backpropagation), jejiz
pochopeni je zasadni pro celou tuto praci.

3.1 Principy

Neuronové sité jsou jednim z nejrozsirenéjsich mechanismi umeélé inteligence.
Daji se vyuzit jak k uceni bez ucitele, kdy v procesu uceni nejsou znamy
spravné vysledky, a nelze tedy na jejich zakladé ovérit spravnost fungovani
neuronové sité, tak k uceni s ucitelem. Tato prace se bude soustifedit na
klasifika¢ni ilohy uceni s ucitelem, kdy je predem znamy pocet klasifikacnich
trid. Takovato neuronova sit prochézi nékolika fazemi.

1. Struktura neuronové sité — Prvni fazi je urceni struktury neuronové
sité (kolik bude mit vrstev, kolik bude v kazdé vrstvé neuronu, vybér
somatické funkce, implicitni nastaveni vah).

2. Uc€eni — Druhou fazi je proces ucCeni neuronové sité, pri kterém se
nastavi veskeré vahy v siti tak, aby sif spravné klasifikovala vsechny
prvky vstupni trénovaci mnoziny. Uceni ma zpravidla nasledujici dve
féze:

o dopredné siteni
e zpétné Siteni.
Tyto faze budou podrobnéji popsany v kapitole 4.

3. Klasifikace — Takto vytvoreny model neuronové sité by mél byt scho-
pen klasifikovat jakékoli vstupy do danych tid s dostatecnou presnosti.

Neuronové sité se pouzivaji k fadé tloh, a to jak klasifikacnich, tak regres-
nich.

» Klasifika¢ni tiloha je takovy druh tlohy, ve kterém je kazdému ze
vstupnich vektoru z; (z mnoziny vSech vstupu X) pfifazena prave
jedna z klasifikacnich tiid. Obvykle je tato tfida oznacena pTiroze-
nym ¢islem, v pripadé uceni pomoci neuronovych siti je vsak zvykem
prislusnost k dané tridé reprezentovat pomoci tzv. one-hot vektoru.
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Tento vektor méa velikost shodnou s poc¢tem moznych klasifikac¢nich
tfid a obsahuje nuly na vsech pozicich kromé jedné, ktera odpovida
dané tiidé. Na této pozici je hodnota 1. Tato reprezentace je vhodna
zejména k realizaci algoritmu zpétného siteni, ktery je popsan v kapi-
tole 4.

Typickym prikladem klasifika¢nich tiloh jsou napt. bankovni problémy,
ve kterych je kazdy klient klasifikovan dle jeho schopnosti splacet dluh,
a lze se tedy rozhodnout, zda mu banka poskytne tvér. Rovnéz lze do
této skupiny zaradit i diagnostické problémy z lékarstvi, ve kterych
je pacientovi dle jeho priznakii doporuc¢eno podrobné vysetieni. Dal-
sim typickym problém je detekce spamu, tedy klasifikace elektronické
posty na zadanou a nevyzadanou, a dalsi [41].

« Regresni tloha je takovy druh tlohy, ve které je kazdému ze vstup-
nich vektoru x; prifazeno realné ¢islo. Vyznam tohoto ¢isla je zavisly
na problému. Typickym prikladem regresni tilohy je jakakoliv predikce.
Miize jit napriklad o predikci vyvoje ceny ropy, predikce venkovni tep-
loty a jinych spojitych velic¢in.

V neposledni fadé lze neuronové sité pouzit k rozpoznavani vzorl, aproxi-
maci funkci, filtraci signalu a dalsim tloham.

3.2 Druhy neuronovych siti

Neuronové sité lze délit na dopredné a rekurentni [37]. Mezi dopfedné se
radi jednovrstvy perceptron, vicevrstvy perceptron nebo konvoluéni neuro-
nové sité (CNN — Convolutional Neural Network). Rekurentni pak mtuzeme
délit na klasické rekurentni a takzvané LSTM (Long Short-Term Memory)
neuronoveé sité.

V této kapitole budou vyse zminéné druhy neuronovych siti struéné po-
psany. Je ovSem tfeba podotknout, Ze se jednd pouze o podmnozinu druhi
neuronovych siti, vybranou k vytvoreni lepsi predstavy o rozmanitosti této
problematiky:.

3.2.1 Perceptron

Perceptron je zakladni stavebni jednotkou neuronové sité. Jedna se o mate-
maticky model vychéazejici ze struktury biologického neuronu. Jednim z nej-

13



rozsitenéjsich je McCulloch-Pittstiv model umélého neuronu. McCulloch-
Pittstiv model umélého neuronu je zobrazen na schématu 3.1.

~

O
@/

Obrazek 3.1: Model umélého neuronu. Zalozeno na [10].

N YY)
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Slozky vstupniho vektoru jsou oznaceny jako z; az x,. Kazda tato slozka
vektoru je vihovana pomoci prislusné synaptické vahy wy az w,. Vstupy jsou
prislusnymi synaptickymi vahami prenasobeny a nésledné se provede zvolend
matematickd operace nad vysledky. V pripadé McCulloch-Pittsova neuronu
je tato operace suma, avSak obecné se miize pouzivat i jind operace. Skalar
wy slouzi k prahovani. Vysledek této naprahované sumy je vstupem do akti-
vacni funkce S (nékdy téz somatickd nebo prenosova funkce). Y znézornuje
vystup neuronu. Tento model lze popsat rovnici 3.1.
N
Y =S (wiz;) + wo) (3.1)

=1

Aktivacni funkce S se zpravidla implementace od implementace 1isi. AvSak
nejcastéjsi podoby této funkce jsou logisticka sigmoida, po ¢astech linedarni
funkce, skokova funkce, nebo hyperbolicky tangens.

+ skokova funkce

— predpis: S=0prox <O, S=1prox > 06
— obor hodnot: H(S) = {0,1}

» logisticka sigmoida

— predpis: S = W

— obor hodnot: H(S) = (0;1)

14



« hyperbolicky tangens
— predpis: S = He%,m —1

— obor hodnot: H(S) = (—1;1)

3.2.2 Jednovrstvy perceptron

Jednou ze zédkladnich architektur neuronové sité je jednovrstvy perceptron.
Vznika paralelnim usporadanim perceptronit do jedné vrstvy. Pocet per-
ceptrontt odpovida poc¢tu vystupu. Tuto architekturu lze pouzit pro reseni
linearné separabilnich 1loh, tedy takovych, kde od sebe lze vstupni data jed-
notlivych tiid oddélit primkou. Piiklad a protiptiklad takové tlohy lze vidét
na obrazku 3.2.

O
O ®
O O A @
O )
O O
(a) (b)

Obréazek 3.2: Priklad linedrné separabilni (a) a linedrné neseparabilni (b)
mnoziny dat.

K teseni tloh, u kterych neni predem znamy charakter vstupnich dat, a tedy
jejich rozlozeni v prostoru, vSak neni jednovrstvy perceptron vhodny. Pro
takové tlohy je vhodnéjsi pouziti vicevrstvého perceptronu, ¢i jinych hlu-
bokych neuronovych siti, které problém zadouci nelinearity rozhodovacich
hranic Tesi.

3.2.3 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron je jednim ze zastupct doprednych neuronovych siti.
Sestava alespon ze tii vrstev, pricemz prvni je vrstva vstupni, posledni je
vystupni a zbylé jsou vrstvy tzv. skryté. Aktivace kazdého neuronu dané
vrstvy je navazana na vSechny vstupy neuronii vrstvy nasledujici. Postup-
nym pridavanim skrytych vrstev lze zvysovat komplexitu rozhodovacich hra-
nic jednotlivych klasifikac¢nich tiid.

15



Rozhodovaci hranice je tvorena linearnimi segmenty, které vznikaji postup-
nym délenim prostoru. Pridanim dostatecného mmnozstvi skrytych neuront
1ze libovolné komplexni rozhodovaci hranici aproximovat [8].

Dle nékterych studif [31] lze vSak dosdhnout ekvivalentnich vysledku za po-
uziti pouze jedné skryté vrstvy s dostatecnym mnozstvim neuront.

Na obrazku 3.3 je znazornén vicevrstvy perceptron s jednou skrytou vrstvou.

VSTUPNI VRSTVA SKRYTA VRSTVA VYSTUPNI VRSTVA

X4

Y1

X2

Y2

Obrazek 3.3: Architektura vicevrstvého perceptronu dle [12].

3.2.4 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité jsou zvlastnim druhem neuronovych siti a vyu-
zivaji se predevsim k analyze prostorové uspofadanych dat (napi. obrazku,
signalu) [1]. Jejich hlavnim znakem je pouziti specidlnich druhi vrstev. Mezi
tyto vrstvy patii napriklad vrstva konvoluéni, podvzorkovaci, ReLU vrstva
a dalsi.

Konvoluéni vrstva je fundamentalnim stavebnim kamenem tohoto druhu
sité. Jednotky této vrstvy detekuji vzory ve vstupnich datech za pouziti kon-
voluéniho jadra a konvolu¢ni operace (viz obrazek 3.4). Konvoluce je druh
operace, pri které je konvolucni jadro postupné aplikovano na vsechny po-
lozky vstupnich dat, ¢imz generuje data pro dalsi vrstvu. Vrstva podvzorko-
vaci redukuje dimenzi vstupnich dat za tcelem snizeni vypocetni narocnosti
a zrychleni uceni, pricemz se snazi zachovat vsechny diulezité detekované

16



priznaky. Vrstva ReLLU (Rectified Linear Unit) pak pouze svymi jednotkami
jednotlivé aktivace zdola ofezava tak, aby kladné aktivace nezménila a za-
porné aktivace nastavila na 0.

. o > —> =

\ .

n+1

Obréazek 3.4: Priklad pouziti konvoluce na vstupni data. Pfevzato z [1].

3.2.5 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronova sit (RNN) je typ umeélé neuronové sité, ktera pracuje
nad sekvencénimi daty nebo ¢asovymi radami. Tento typ neuronovych siti se
bézné pouziva pro feseni casové nebo logicky usporadanych problémi, jako
je preklad jazyka, zpracovani prirozeného jazyka, rozpoznavani feci nebo
tvorba titulki k obrazkim [20].

v

Skryté vrstvy

Vystupni
vrstva

- = A 57

2 AN N =\

| S ONOS S
z S XN VIR <2
- A <2 P

z =7 X\ 2 . 4"

e
3
)

Obrézek 3.5: Priklad rekurentni neuronové sité.
Principem rekurentnich neuronovych siti je predani aktivaci vystupni vrstvy
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po prichodu jednoho vzorku na vstup neuronové sité pro priichod dalsiho
vzorku touto siti. Architektura tohoto druhu sité vzdy zakladd na jiném
druhu neuronové sité (napr. vicevrstvy perceptron), ktery obohacuje o re-
kurentni krok. Model rekurentni neuronové sité je znazornén na obrazku

3.5.

3.2.6 Neuronové sité Long Short-Term Memory

Long-Short Term Memory (LSTM) sit je druhem rekurentni neuronové sité.
Oproti jiz zminéné tzv. klasické RNN je kazdy prvek této sité, takzvana
bunka, rozsifena o jednotky vstupni, vystupni a zapominaci. Kazda bunka
ma tedy stav, ktery je pti kazdém prichodu pozménén dle hodnot aktivace
jednotlivych jednotek. Vstupni jednotka urcuje, jakou mirou si ma bunka
zapamatovat soucasny vstup, a tedy jak obohatit svou paméf na zakladé
vstupu a soucasného stavu. Vystupni jednotka urcuje aktivaci bunky na
zakladé vstupu a soucasného stavu. Zapominaci jednotka urcuje, jak bude
soucasny stav bunky ovliviiovat stav nasledujici. Schéma takové neuronové
sité je zndzornéno na obrazku 3.6

Vystup y®
Predchozi SoftMax
7 Stav
stav
@ 4 @ ® >
Predchozi ° Aktivace
-] ]

Vstup

Obrazek 3.6: Schematické zndzornéni LSTM burtiky. Prevzato z [14].
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Sité typu LSTM tedy oproti klasickym RNN dovedou systematicky ucho-
vavat v paméti stav ovlivnény nejen predchozim vstupem, ale celou sekvenci
vstupt, které predchéazely. Tato vlastnost se hodi napriklad pro kontextové
preklady textu, analyzu sentimentu a jiné tlohy, ve kterych je zapottebi ana-
lyzovat vétsi kontext. Oproti RNN ale fesi zejména problém tzv. mizejictho
gradientu, tedy jevu, pfi kterém metody uceni zalozené na gradientnim se-
stupu dojdou do stavu, kdy nemohou dale efektivné ucit sit kvili hodnoté
gradientu blizici se nule. Pti gradientnim sestupu jsou vahy sité pozménény o
nasobek jednotlivych slozek gradientu (parcidlnich derivaci). Pokud je tento
gradient dostatecné maly, kviili reprezentaci ¢isel s plovouci desetinnou tec-
kou miize dojit k tomu, ze jeho reprezentace splyne s nulou, a tedy nebude
mit na korekci vah vliv. Tim dojde k zastaveni uceni sité i presto, ze nebylo
nalezeno minimum.
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4 Uceni hlubokych
neuronovych siti

Pochopeni principu uceni neuronovych siti je zakladem k chapani dale na-
vrzenych metod. V této kapitole budou podrobné vysvétleny dva algoritmy;,
které jsou dnes jiz standardem v oblasti uceni neuronovych siti. Jedna se
o algoritmy dopfedného a zpétného siteni (forward propagation a backpro-
pagation).

4.1 Dopredné sireni — forward propagation

Metoda dopredného Siteni je prvnim krokem trénovani neuronovych siti.
S jeji pomoci dostaneme z danych vstupti konkrétni vystupy pfi aktudlnim
nastaveni vah neuronové sité. Tyto vystupy lze posléze porovnat s oc¢ekava-
nym vysledkem — odpovédi ucitele. Jedna se v podstaté o dopredny prichod
neuronovou siti od vstupni k vystupni vrstve.

Metoda dopfredného Siteni provede pro kazdy neuron skryté a vystupni
vrstvy neuronové sité dva kroky.

1. Predaktivace (z) — jednd se o vazeny soucet vstupu (aktivaci neuront
predchozi vrstvy).

2. Aktivace (a) — vypoctend predaktivace je preddna aktivacni funkei. Ak-
tivacni funkce je matematicka funkce, ktera do sité vnasi nelinearitu,
viz [35]. Aktivaci vstupni vrstvy je samotny vstupni vektor.

Matematickd podstata dopredného siteni je popsana rovnicemi 4.1 pro pri-
pad neuronové sité z obrazku 4.1.
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22 — g, (1)
a? = 9(2(2))
(3 — p(2),(2) (4.1)
a® = g(z®)
24 — pB3),3)

o a® — vektor aktivaci neuronti x-té vrstvy

o 2z — vektor predaktivaci neuroni x-té vrstvy
e X — vstupni vektor

e 0™ — vihy vstupujici do x-té vrstvy

o g(2®) — aktivacni funkce nerontt x-té vrstvy

e hg(x) — hypotéza

4.2 Zpétné sireni — backpropagation

Podstatna vétsina neuronovych siti dnes ke svému trénovani pouziva algo-
ritmu zpétného siteni. Jedna se o matematicky postup minimalizace cenové
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funkce neuronové sité za pomoci algoritmu gradientniho sestupu. Algorit-
mem zpétného Siteni se iterativné upravuji vahy neuronové sité, ¢imz se
snazi zvysit spolehlivost modelu.

V této podkapitole bude popsan algoritmus gradientniho sestupu. Dale bude
nastinéna cenova funkce neuronové sité a bude popsan samotny algoritmus
zpétného siteni.

4.2.1 Gradientni sestup

Gradientnim sestupem se rozumi iterativni optimalizacni algoritmus pou-
zivany k hledani lokalniho minima (respektive maxima) dané funkce. Aby
mohl algoritmus gradientniho sestupu fungovat, musi byt funkce diferenco-
vatelna. Priklad gradientniho sestupu pro konkrétni funkci je zobrazen na
obrazku 4.2.

Obréazek 4.2: Priklad vizualizace gradientniho sestupu. Prevzato z [2].

Algoritmus gradientniho sestupu zac¢ind volbou vychoziho bodu. Tento krok
rozhodne o tom, ve kterém z lokélnich minim algoritmus skon¢i. Z tohoto
bodu pak algoritmus sestupuje zvolenym krokem ve sméru proti gradientu.
Gradientem se rozumi smér nejvétsiho ristu.
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Matematicky pak lze zapsat jako:

T af -
a?(ajlaxQ,...,I‘n)
A
Vf(xy,za,...,0,) = e 1,22, ..., Ty
0
ag(iﬁ,xz,...,mn)

Zminény krok je tfeba zvolit pfed zahajenim algoritmu tak, aby algoritmus
konvergoval k nékterému z lokdlnich minim. Pti zvoleni prilis malého kroku
bude algoritmus konvergovat moc pomalu, naopak pii zvoleni prilis velkého
kroku muze algoritmus oscilovat, pripadné divergovat, viz obrazek 4.3.

Small Learning Rate Large Learning Rate

loss loss

value of

value o
weight f

weight

Obrazek 4.3: Gradientni sestup s malym a velkym krokem. Prevzato z [19].

Potencialné nezadouci vlastnosti gradientniho sestupu mize byt neschopnost
nalezeni globalniho minima. Pro konvexni funkce nalezne tento algoritmus
globalni minimum vzdy, avSak u konkavnich funkci je nalezeni globalniho
minima zavislé na spravné volbé vychoziho bodu. Ve vétsiné pripadua vsak
takovyto vychozi bod nelze s jistotou urcit.

4.2.2 Cenova funkce

Pro vypocet chyby je nejprve potreba urcit predpis cenové funkce neuronové
sité. Ta je sloZzena z chybové funkce logistické regrese (v pripadé logistické
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sigmoidy jako aktivacni funkce), avsak bude zde vysvétlena tak, aby bylo
mozné ji pochopit i bez predchozi znalosti logistické regrese. Cenova funkce
neuronoveé sité je popsana rovnici 4.2.

35 ytog(ha(@®))s + (1 = 4)og(1 — (ho(e@)))] (4.2)

1
M3 k=1

6 = vektor vah neuronové sité

e m = pocet vzorkl trénovaci mnoziny

o K = pocet neuronu vystupni vrstvy (pocet tiid)

y,(f) = odpovéd ucitele

« he(2)) = hypotéza

Leva strana rovnice tika, ze se jedna o celkovou chybu neuronové sité, pro
konkrétni nastaveni vah 6. Prava strana pak tika, ze chybu pocitame pres
vSechny vzorky trénovaci mmnoziny a pres vsSechny neurony sité, pricemz
kazdy neuron provadi logistickou regresi.

Logisticka regrese je klasifikacni algoritmus, ktery slouzi ke klasifikaci do
dvou ttid, 0 a 1. K tomu vyuziva, ve vétsiné pripadi, jako funkci hypotézy

sigmoidu, neboli hy(x) = —. Cenova funkce logistické regrese je pak lo-

1
garitmickd a jeji graf lze vidét na obrazku 4.4. Dle odpovédi ucitele (0 nebo

1) se pak jeden z jejich ¢lent vynuluje.
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Obrézek 4.4: Graf cenové funkce logistické regrese.
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Vysledkem cenové funkce je skalar, ktery udava souhrnnou chybu neuronové
sité pro konkrétni nastaveni vah. Snahou algoritmu zpétného siteni je tedy
tuto funkci minimalizovat.

4.2.3 Algoritmus zpétného Sireni

Samotny algoritmus spociva ve vypoctu parcidlnich derivaci cenové funkce
podle vSech vah v jednotlivych vrstvach sité. Vypocty v jednotlivych vrst-
vach jsou provadény nasledovné:

1. Pro posledni vrstvu plati, zZe chyba kazdého jejitho neuronu je vypoc-
tena z rozdilu aktivace neuronu po prichodu siti dopfednym sitenim
a odpovedi ucitele v podobé tzv. one-hot vektoru (viz 3.1). Vypocet
chyby j-tého neuronu v posledni (n-té) vrstvé je tedy

07 = (he(x));) — ;-

2. Pro vSsechny skryté vrstvy je pak chyba vypoctena jako soucin chyby
predchozi vrstvy, vah vstupujicich do dané vrstvy a derivace aktivacni
funkce neuronti predchozi vrstvy. Matematicky pak dana chyba vypada

nasledovné: §¢&—1 = (@UL-)T (L) . ML,I)))

3. Pro vstupni vrstvu nelze chybovy vektor vypocitat, nebot aktivaci
vstupni vrstvy je vstupni vektor.

Algoritmus je pro lepsi prehlednost znazornén schématem 4.5.

(+i)
dw) 2w M= 90, (error term of the output layer)

[compute gradient) 863 = a® —y
®
Input x O autput Yy <= target y

\ 7, <\

O

53 = (w[Z)) 3 & ( })
dzl

{O O/G)

(error term of the hidden Iayerl

Obrazek 4.5: Schéma algoritmu backpropagation. Prevzato z [32].

25



4.3 Genetické algoritmy

Geneticky algoritmus je stochasticka optimaliza¢ni metoda, kterd se zaklada
na teorii evoluce [4]. Algoritmus pracuje s tzv. populaci, tedy polem kandi-
détnich feseni (tzv. chromozomu), z nichZ kazdé nese svou tzv. genetickou
informaci pevné délky. Kazdy prvek populace je ohodnocen pomoci tzv. fit-
ness funkce (funkce vhodnosti), tedy takové funkce, kterd prirazuje prvku

svv/

populace realné ¢islo dle toho, jak dobfe fesi dany problém. Cim nizsi je

Vv,

V pripadé zivych organismi jde o geneticky dané vlastnosti, které jedince
¢ini vhodnéjsim pro dalsi reprodukci, v pripadé genetickych algoritmi je to
schopnost fesit problém dle vhodné vybrané metriky.

Algoritmus pracuje v iteracich zvanych generace. Kazda generace sestava
z nékolika fazi. Prvni je kriZeni, pri kterém je s urcitou pravdépodobnosti
(crossover rate, CR) zvolena n-tice prvki populace, které si mezi sebou vy-
méni ¢ast své genetické informace. Algoritmus ndhodné vybere misto, ve
kterém ke krizeni dojde, a poté ¢ast genetické informace za timto mistem
mezi vybranymi prvky vyméni (zndzornéno na obrézku 4.6). Druhou fazi je
mutace. V této fazi algoritmus s urcitou pravdépodobnosti nahradi malou
¢ast genetické informace prvku jinou, napt. nahodné vygenerovanou. Tteti
fazi je ohodnoceni vsech prvkt populace jiz zminénou funkci vhodnosti.

kFizeni

| [
bod kfizeni
Obrézek 4.6: Znazornéni klasického kiiZeni dvou prvka populace z; a z;.

Obvykle je zakladni forma genetického algoritmu jesté obohacena o dalsi
kroky. Typickou technikou je tzv. elitarstvi, pri které algoritmus uchovava
nejlepsi kandidatni feSeni, a v pripadé, ze vlivem kiizeni nebo mutace do-
jde ke zhorseni nejlepsiho c¢lena aktualni populace, je na konci iterace tento
uchovany prvek vracen zpét namisto jiného prvku s horsim ohodnocenim.

Geneticky algoritmus je standardné parametrizovan velikosti populace, po-

26



¢tem generaci, pravdépodobnosti kiizeni a pravdépodobnosti mutace. Tyto
parametry je nutné nastavit tak, aby byla populace dostatecné velka a do-
statecné rozmanita. Pravé rozmanitost populace je klicovou vlastnosti pro
uspésnou exploraci, tj. prohledavani prostoru za ucelem konvergence k nej-
lepsimu TeSeni [18].

Oproti algoritmu zpétného Siteni, ktery je zalozen na existenci gradientu,
je geneticky algoritmus na gradientu nezavisly [4]. To mize byt potencidlni
vyhodou, pokud cenova funkce reseného problému neni spojité diferencova-
tela. Stejné jako algoritmus zpétného siteni vsak konvergence genetického
algoritmu zavisi na poc¢atecnim stavu, resp. celé pocateéni populaci. Ta ob-
vykle byva generovana nahodné.

Hypotéza stavebnich bloki (Building Blocks Hypothesis, BBH) je jednou
z dulezitych hypotéz, ktera se pokousi vysvétlit schopnost genetickych al-
goritmu Tesit komplexni problémy [13]. Tato hypotéza tikd, Ze genetické
algoritmy funguji diky tomu, Ze napti¢ generacemi propaguji tzv. stavebni
bloky, tedy c¢asti genetické informace, které lze hypoteticky optimalizovat
samostatné. V preneseném smyslu pak lze hypotézu preformulovat tak, ze
genetické algoritmy jsou schopné dobre fesit takové problémy, které lze efek-
tivné rozdélit na mensi, samostatné resitelné podproblémy.

Genetické algoritmy trpi dvéma hlavnimi problémy. Prvnim je takzvana
predcasna konvergence. To je jev, pti kterém populace v prvnich krocich
prijde o svou rozmanitost a ustrne v lokalnim minimu funkce vhodnosti.
Druhym problémem je stagnace. Ta se projevuje tak, Ze prvky populace
jsou sice dostatecné rozmanité, ale zadny z krokil genetického algoritmu
neni schopen ze soucasné populace vytvorit prvek lepsi.

4.3.1 Diferencialni evoluce

Jednou z variant genetického algoritmu je diferencidlni evoluce (DE). Ge-
neticky algoritmus je navic parametrizovan diferencidlnim parametrem F,
ktery je pouzit jako faktor pro diferencialni krizeni. Kazda generace tedy
navic kromé klasického kiizeni (nebo misto néj) provadi jesté diferencidlni
ktizeni nékterym z moznych zpiisobt, obvykle oznacovanych zkratkami. Di-
ferencialni kiizeni pro prvek z; populace P miize mit naptiklad tyto podoby
(15, 39]:

e DE/rand/1 — vybira ndhodné jeden vychozi prvek populace, ktery po-
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uzije jako zaklad pro diferencialni krizeni s danym prvkem populace
V; = Tp1 + F- (1'7«2 - ZE,«3), (43)

kde v; zna¢i aktuani prvek, r1, r2 a r3 znaci ndhodna cisla oznacujici
indexy v populaci; tato ¢isla jsou navzajem rizné;

e DE/best/1 — zakladem bude nejlepsi prvek populace, popt. elitni prvek
za predpokladu pouziti techniky elitarstvi

vi=e+ F-(r, —x), (4.4)

kde v; zna¢i aktuani prvek, e znadi elitni prvek (muze, ale nemusi byt
aktudlné pritomen v populaci), r1 a 2 ndhodna ¢isla oznacujici indexy
v populaci; tato ¢isla jsou navzajem ruznd;

e DE/current-to-best/1 - zdkladem je vzdy dany prvek populace, ktery
je diferencidlné kiizen s nejlepsim (elitnim) prvkem

vi=x;+ F - (e —xy), (4.5)

kde v; znaci aktuani prvek, z; téze prvek v minulé generaci, e znaci
elitni prvek;

e DE/current-to-rand/1 — totéz, ale s ndhodné vybranym prvkem
V; = X; + F. (xrl — .CCZ‘), (46)

kde v; znaci aktuani prvek, x; téze prvek v minulé generaci a r1 znaci
nahodny index v populaci.

DE/best/1 DE/current-to-best/1
ZT; Z;
@) v
.XZC) ......... V;
b O/O Tr1 e
Tr2

Obrazek 4.7: Vizualizace diferencidlniho k¥izeni s parametrem F' = 0.5 zpu-
sobem DE/best/1 a DE/current-to-best/1
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Hlavni vyhodou diferencialni evoluce je jeji efektivita a jednoduchost.
Oproti klasickému kiizeni ma diferencialni krizeni tu vlastnost, ze zmény
ve spojitém prostoru [4]. Diferencidlni evoluce je vhodna pouze pro FeSeni
problém, jejichz genetickd informace je kddovana realnymi ¢isly, a tedy jde
0 spojité velic¢iny.

4.3.2 Dalsi modifikace

Mezi ¢asto pouzivané varianty genetickych algoritmii, resp. diferencialni evo-
luce patii napiiklad algoritmus JADE [44], ktery zavadi strategii diferencial-
niho ktizeni oznacovanou jako DE/current-to-pbest/1. Ta pro diferencialni
krizeni neuvazuje pouze nejlepsi prvek, ale p nejlepsich prvka. To dovoluje
castecné zamezit predcasné konvergenci, jelikoz neni zaruceno, ze jediny nej-
lepsi prvek v prvnich generacich je nejblize skute¢nému (globalnimu) minimu
funkce vhodnosti.

Dale je casto diferencialni evoluce doplnéna o formu adaptivity diferen-
cidlntho parametru. Takovou metodou je napiiklad metoda SADE (Self-
Adapting DE) [45], kterd upravuje diferencialni parametr a pravdépodobnost
krizeni na zakladé predchozi ispésnosti diferencidlniho kiizeni. Parametry F
a C'R jsou soucésti kazdého prvku populace, a v kazdé generaci jsou vygene-
rovany znovu. Parametr F' je vygenerovan s Cauchyho rozdélenim se stredni
hodnotou pp a rozptylem 0,1, parametr C'R je vygenerovan s normalnim
rozdélenim se stfedni hodnotou pcg a rozptylem 0, 1. Stredni hodnoty jsou
na konci kazdé generace upraveny tak, aby reflektovaly primérnou hodnotu
odpovidajicich parametra téch prvki, které prezily do dalsi generace. Nej-
prve je vypoctena stfedni hodnota scr jako aritmeticky prameér

ity CR;
s (47
a stfedni hodnota sg jako Lehmeruv pramér [5]
Ny 702
AR
Sp = 7221;0 ! , (48)
Zi:s() E

kde Ny je pocet prezivsich prvki, i je index prezivsiho prvku a F; (resp. CR;)
je diferencialni parametr F' (resp. C'R) daného prvku s indexem i. Prezivsi
prvek je takovy, jehoz hodnota funkce vhodnosti je v této generaci lepsi, nez
byla v generaci predchozi.
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Poté je nova stfedni hodnota pravdépodobnostnich rozdéleni stanovena podle
nasledujici rovnice:

p=(1—-c) - p+c-s, (4.9)

kde p je prislusnd aktudlni stfedni hodnota rozdéleni (ur a ucg), s je spoc-
tend stiedni hodnota z populace (sp a scgr) a ¢ je konstanta adaptability
z intervalu (0; 1).

Dalsi moznosti je kombinace vice zptisobu diferencidlniho kiizeni pro kazdy
prvek, kdy je do vysledné populace vybran pravé jeden prvek s nejlepsi vy-
slednou hodnotou funkce vhodnosti. Ustalenou variantou tohoto zptsobu
je metoda CODE (Composite DE) [43]. Ta pouZije strategie DE/rand/1,
DE/rand/2 a DE/current-to-rand/1 s vybranymi, empiricky urcenymi pa-
rametry F' a C'R. Dohromady generuje 3 potencialni prvky populace, z nichz
vybere nejlepsi.

4.3.3 Uceni neuronovych siti genetickymi algoritmy

V pripadé neuronovych siti predstavuje genetickou informaci jednoho kandi-
datniho feseni sada vah vSech synaptickych spojeni. Fitness funkce musi byt
zvolena tak, aby dostateéné dobte vyhodnocovala miru tspésnosti klasifikace
(popt. regrese). Takovou funkei muze byt napiiklad pramérnd kvadratickd
odchylka, nebo jina, standardné pouzivand metrika.

Za predpokladu takového kédovani vah synaptickych spojeni lze geneticky
algoritmus pouzit. Problémem ale mtze byt pocet vah, tedy dimenze pro-
blému. Spolu s faktem, ze jde o neohrani¢eny problém co se tyce hodnoty
jednotlivych vah, miize byt geneticky algoritmus bez dodatecnych tprav ne-
efektivni a konvergence znac¢né pomala.

Genetické algoritmy jsou Casto pouzivany i pro jiné tikoly souvisejici s neu-

ronovymi sitémi. Vybrané studie pojednavaji naptiklad o optimalizaci struk-
tury neuronové sité pomoci genetického algoritmu [21].
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5 Existujici alternativy
k backpropagation

Algoritmus zpétného siteni, jak jiz bylo zminéno, s sebou prinasi urcita
uskali. Neni tak vyjimkou, ze vznikaji publikace, ve kterych se jejich au-
tori snazi vymyslet algoritmus uceni neuronovych siti, ktery by problémy
zpétného siteni nepfinasel, a zaroven se s nim mohl svou rychlosti i pres-
nosti mérit. V této kapitole bude nékolik takovych existujicich algoritmu
struc¢né popsano.

5.1 Propagace rozdilovych cila [2015]

Pro neuronové sité obsahujici tzv. autoenkodéry byla navrzena metoda pro-
pagace rozdilovych cilu (difference target propagation) [24]. Autoenkodér je
entita, ktera sestava z enkodéru a dekodéru. Enkodér je vrstva nebo sou-
stava vrstev, ktera prevadi vstupni vektor do kédu. Dekodér je vrstva nebo
soustava vrstev, kterd prevadi kéd do vystupniho vektoru identické délky
jako je ptuvodni vstupni vektor. Entity tohoto typu se hodi napiiklad pro
odstranéni Sumu nebo sjednoceni drobnych odlisnosti ve vstupnich datech
patiicich do jedné tridy.

Hlavni myslenkou rozdilovych cili je linearni korekce vah autoenkodéri.
Tyto cile jsou, stejné jako gradienty v algoritmu zpétného Siteni, propa-
govany zpétné, tj. od posledni vrstvy k prvni. Narozdil od zpétného siteni
tyto zmény nezavisi na diferencovatelnosti problému, a tedy tuto metodu
lze pouzit i na problémy, na které se zpétné siteni nehodi. Rovnéz lze tuto
metodu pouzit i pro stochastické neuronové sité. Pavodni studie uvadi, ze
pro takové sité a problémy jde o efektivni alternativu [24].

5.2 0Oddélena neuronova rozhrani s vyuzitim
syntetickych gradienta [2017]

Dalsi ¢astecnou alternativou k algoritmu zpétného Siteni je uc¢eni pomoci tzv.

syntetickych gradienti [22]. Tato metoda byla navrZena zejména pro moz-

nost uc¢it neuronové sité v distribuovaném prostredi. Umoznuje totiz ucit
jednotlivé vrstvy samostatné, zatimco ve zbytku vrstev stale jesté probiha
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doptedné siteni. Toto uceni je mozné diky tomu, ze kazdéd vrstva obsahuje
model syntetickych gradientii, které gradient odhaduji uz v momenté do-
predného siteni. Zpétné sifeni ale stale probihd, jen je pouzito pro tpravu
parametri modelu syntetickych gradienti.

Tento typ uceni je mozné pouzit pro takika libovolnou architekturu neu-
ronové sité. Jeho ucel vSak neni byt presnéjsi, nez zpétné siteni, ale umoznit
efektivné paralelizovat algoritmy dopredného a zpétného sifeni s minimalni
ztratou presnosti a schopnosti konvergence. Dle vysledkil uvedenych v od-
kazované studii doslo k vyraznému zrychleni uceni neuronovych siti velkych
rozméru [22].

5.3 Trénovani neuronovych siti pomoci lokal-
nich chybovych signala [2019]

Metoda popsana v této studii navrhuje ucit jednotlivé skryté vrstvy pouze
lokalné, za pomoci tzv. lokélnich chybovych signali [30]. Tyto signdly jsou
vygenerovany v jednovrstvé neuronové siti, ktera je pridruzena kazdé skryté
vrstvé. Tato jednovrstva sif je pouzita ke stanoveni hned dvou chybovych
vektorti, z nichz je kazdy spocten na zakladé jiné metriky. Vysledny chybovy
vektor, ktery je pouzit k upravé vah dané vrstvy, je vysledkem agregace
téchto dvou vektor.

Problémem vsak je, jak ziskat chybovy vektor bez znalosti odpovédi uci-
tele lokalné ve vrstve, ke které se za pouziti bézného zpétného siteni dostane
chybovy vektor postupné z vrstvy posledni. Odpovéd ucitele je pro potieby
lokélnich chyb transformovana pomoci rtiznych metod tak, aby vektor této
aproximace odpovédi mél stejnou velikost, jako je pocet neuront dané vrstvy,
a potazmo vrstvy lokalni neuronové sité.

Experimenty ukazaly, ze vysledky této metody jsou srovnatelné s béznym
algoritmem zpétného siteni pro klasifikaci obrazovych informaci. Tato me-
toda rovnéz odstranuje problém zavislosti vrstev pri zpétném Siteni, a tedy
je mozné ji pouzit pro uceni v distribuovaném nebo heterogennim prostiedi.

5.4 Genetické algoritmy

Nejdiskutovanéjsi alternativou k algoritmu zpétného siteni jsou bez pochyby
genetické algoritmy. Problémem trénovani neuronovych siti pomoci genetic-
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kych algoritmii se zabyva celad rada publikaci. Jejich zavéry se vsak casto
rozchazi.

Napriklad Gupta et al. ve svém c¢lanku Comparing backpropagation with
a genetic algorithm for neural network training [16] konstatuji, Ze geneticky
algoritmus je efektivnéjsi, uc¢innéjsi a snazsi k pouziti nez algoritmus zpét-
ného sitenti.

Vysledky jinych publikaci vsak zase ukazuji, ze genetické algoritmy nejsou
vzdy tim lepsim fesenim. Napriklad Lee et al. ve svém clanku Optimising
neural network weights using genetic algorithms: a case study [25] poukazuji
na nizsi vykonnost genetického algoritmu oproti standardnimu algoritmu
zpétného siteni, a to hlavné pro vétsi neuronové sité.

Popis fungovani genetickych algoritmii je k nalezeni v sekci 4.3.

5.5 Dalsi metody

Mezi dalsi metody patti napriklad Hilbert-Schmidtovo kritérium nezavislosti
[26]. To se snazi urychlit a zlepsit uéeni neuronovych siti s minimalni ztratou
presnosti. Pro uceni je pouzita aproximace tzv. informacniho bottlenecku, coz
minimalizuje zavislost vnitinich reprezentaci na skutecnych vstupech.

Dalsi potencialné tispésnou metodou je metoda zalozend na pomocnych pro-
ménnych [7]. Metoda uéi neuronovou sit pomoci sady tzv. mikro ddvek, tedy
malych podmnozin trénovaci mnoziny. Jako jiz uvedené metody, tak i tato
se snazi odbourat zavislost vrstev pri zpétném Sifeni, ovSem tentokrat po-
uzitim pomocné proménné, kterd odpovida hodnoté aktivace neuronu dané
vrstvy. Tato metoda tesi problém mizejiciho gradientu a rovnéz ji lze pouzit
na problémy, které nejsou diferencovatelné.

Problémy zpétného Sifeni jsou znamé a popsané, coz vyustuje ve vyvoj me-
tod jinych, které se tyto problémy pokousi odbourat. Tyto pokusy jsou vsak
casto vazany na konkrétni druh neuronové sité nebo konkrétni druh pro-
blém1.
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6 Navrzené metody

Metoda zpétného siteni je jednou z nejpouzivanéjsich metod uceni neurono-
vych siti, avsak prinasi s sebou fadu problémi. Prvnim z téchto problému
je schopnost uceni vychazejici z poc¢atecniho nastaveni vah neuronové site.
Standardné se tyto vahy pred zapocetim uceni nastavuji na nahodné hod-
noty. Algoritmus zpétného siteni pak z tohoto vychoziho bodu sestupuje ve
sméru lokalniho gradientu do nejblizstho minima. Pocateéni nastaveni vah
ma tak primy vliv na konvergenci ke konkrétnimu lokalnimu minimu. Neni
vsak zarukou, Ze toto nalezené minimum bude zaroven globdlnim minimem.

Dalsim problémem metody zpétného Siteni je neurcitost rychlosti konver-
gence. Tuto rychlost konvergence lze pro konkrétni poc¢atecéni nastaveni vah
optimalizovat pomoci upravy parametru velikosti kroku. Z davodu rozma-
nitosti sméru gradientu v raznych mistech cenové funkce je treba pri jiném
pocatecnim nastaveni vah tento parametr velikosti kroku znovu upravit tak,
aby metoda zpétného siteni stabilné a dostatecné rychle konvergovala.

Jednim z vyraznych problémt algoritmt zpétného Sifeni je to, ze rychlost
konvergence byva pomald, a tak je potencidlné provedeno spousty kroku
algoritmu jen pro malou zménu chyby. Navic je kazdy krok relativné vypo-
¢etné narocny vzhledem k nutnosti vypocitat gradient nad velkou datovou
mnozinou a kazdou vrstvou neuronové sité. Pro rozlehlé architektury siti
a velké datové sady toto mize byt problém.

Jednim z dalsich nedostatkii algoritmu zpétného siteni je velice omezena
schopnost neuronovou sit postupné ucit. Jakmile je neuronova sif natréno-
vana pomoci jedné datové mnoziny, nelze efektivné sit dotrénovat dalsimi
vzorky, aniz by byla k dispozici i ptivodni datova mnozina. Datovd mnozina
definuje podobu cenové funkce, kterd muze po zméné této mnoziny kom-
pletné zménit podobu. Dalsi uceni bez pouziti celé datové sady tedy muze
naopak degradovat schopnost sité klasifikovat priznakové vektory, které by
s pouzitim ptvodni trénovaci datové sady klasifikovala spravné.

Nasledujici podkapitoly se zabyvaji navrhem metod, které si davaji za cil
alespon nékteré z téchto problému resit. Celkem byly navrzeny 4 metody.
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6.1 Metoda ReiStein Blitz

Prvni z navrzenych metod vychazi z principu vyvoje reflexniho oblouku cen-
tralni nervové soustavy. Centralni nervova soustava pfi svém vzniku produ-
kuje radové vyssi pocet neuronti, nez je ve vysledku pouzit pro vysledny tcel.
P1i jejim vyvoji dochézi postupné k tzv. bunécéné smrti, pri které nadbytecné
neurony postupné umiraji [29]. Tim se ¢astecné inspiruje tato metoda.

Metoda nejprve z trénovaci mnoziny vybere reprezentanta kazdé klasifikacni
tridy. Poté pro kazdého z nich vybere pravé jeden neuron skryté vrstvy. To-
muto neuronu nastavi vsechny vstupni vahy na hodnoty odpovidajici prv-
kiim vektoru vybraného reprezentanta. Néasledné nastavi vsechny vystupni
vahy z tohoto skrytého neuronu na 0, kromé vahy synapse vedouci do vystup-
niho neuronu odpovidajici dané tridé, kterou nastavi na 1. Tento postup je
opakovan pro vsechny reprezentanty vybrané v prvnim kroku. Veskeré vahy,
které nebyly nastaveny timto postupem, jsou inicializovany na dostatecné
malé nahodné c¢islo. Tim je umozneno navazujici uceni sité s tcasti odpovi-
dajicich synaptickych cest, a zaroven je minimalizovana pravdépodobnost, Ze
by takto vznikla aktivace nahodnych neuront vystupni vrstvy ¢iselné vétsi,
nez aktivace vybudovana v prvni fazi této metody.

Na obrazku 6.2 je znazornéno fungovani metody na neuronové siti, klasifiku-
jici do dvou t¥id. Cervenou barvou jsou oznaceny vahy a neurony ovlivnéné
reprezentantem prvni tridy, zelené pak reprezentantem druhé tridy. Vahy,
které zlstavaji vyznacené ¢ernou barvou, jsou po skonceni priichodu obou
reprezentantii siti nastaveny na ndhodnd mala c¢isla.

Z vyse uvedeného popisu je ziejmé, ze metoda vyzaduje, aby skrytd vrstva
obsahovala alespon stejny pocet neuront, jako vrstva vystupni. Je vsak za-
douci, aby neuronii skryté vrstvy bylo vice.

Tato metoda sama o sobé nemuze poskytnout dostatecnou miru uceni. Z pod-
staty jejtho fungovani nastavuje vahy pouze uzitim jednoho reprezentanta
z kazdé tridy, coz pochopitelné nereflektuje moznou variabilitu vstupnich
dat. Muze ale poskytnout dostatecné dobré pocateéni nastaveni pro dalsi
algoritmus uceni.
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Obrazek 6.1: Znazornéni fungovani metody ReiStein Blitz. Tloustka cary
odpovida ¢iselné hodnoté dané vahy.

6.2 Metoda Freely Growing

Metoda Freely Growing je zaloZena na principu fungovani vytvareni synapsi
v centralni nervové soustavé. Tento princip lze vysvétlit napriklad na tom,
jak se lidsky mozek uci rozpoznavat bézné kazdodenni predméty na zakladé
vizualni informace. Vezmeme-li naptiklad mnozinu ¢ajovych hrnka a mno-
zinu hrnct, a budeme se snazit naucit ¢lovéka rozpoznavat, ktery predmeét
patii do které skupiny. Komplexni nervova soustava jako je ta lidska ma ten-
denci relativné automaticky extrahovat z vizualni informace priznaky, a tedy
v kone¢ném dusledku redukuje celou vizualni informaci na souhrn priznakii.
Na prikladu vyse zminénych predmétii to mize byt napriklad vyska, pomeér
vysky a sitky, pocet uch, povrchova tprava a podobné vlastnosti, které lze
z vizualni informace extrahovat. Pokud budeme postupné predkladat pred-
meéty subjektu a poskytovat prislusnou doprovodnou informaci, o jaky pred-
meét se jedna, jeho centralni nervova soustava si nejprve pripodobni nové
informace k tomu, co si jiz v minulosti zapamatovala, a pokud jsou tyto
informace dostatecné podobné, pouze se ujisti v tom, Ze jsou dané vzory
v podobé navazanych synaptickych spojeni spravné — dojde tedy k dalsimu

36



posileni téchto spojeni. Pokud vsak dostatecné podobné nejsou, je nutné se
zacit ucit vzor, ktery doposud nebyl v predkladanych predmétech (a odpo-
vidajicich vizudlnich informacich, respektive extrahovanych priznacich) za-
chycen.

Béhem uceni se tedy postupné vytvareji synaptické drahy pro doposud ne-
znamé vzory, popripadé se posiluji synaptické drahy vzori, které uz byly
spatifeny. Postupné tedy mnozina neuroni ucastnici se rozpoznavani pred-
métt této domény roste s rozmanitosti vzorti ve vstupnich datech. Nutno

dodat, Ze tato metoda se nezabyva extrakci priznaki, pouze procesem ucent,
ktery nasleduje s jiz extrahovanymi priznaky.

pomér vyska/sitka, pocet uch,
povrch, pomér polomérd podstav

IJ |::> [12,1,1,1] 1
] |::> [13,1,1,1]

U D = [umanon
o —

Obrazek 6.2: Znazornéni fungovani metody Freely Growing na rozpoznavani

Extrakce pfFiznaku:

¢ajovych hrnkt dle vybranych priznakt. Demonstrovano na prvcich jedné
ttidy, princip fungovani pro vice tfid je analogicky.

Metoda postupné vybira vsechny prvky vsech klasifika¢nich t¥id. Pro kazdy
prvek overi, zda jiz byl dané tiidé pritazen néjaky neuron skryté vrstvy. Po-
kud nebyl, vybere doposud nepritazeny a nastavi vsechny vstupni vahy na
¢isla odpovidajici prvkim vstupniho vektoru, identicky jako v metodé Blitz.
Pokud jiz byl néjaky neuron pritazen, oveéri postupné u vSech jiz pritazenych
neuronti dané tridé, zda jsou vahy dostatecné podobné jako prvky vstup-
niho vektoru. Prvni neuron, ktery této podmince vyhovuje je vybran, a jeho
vahy jsou rozsiteny o tento dany prvek tak, ze je s jeho vstupnim vektorem
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proveden vazeny aritmeticky primér dle nasledujiciho vzorce:

W; * N+ T;

1
n+1 7 (6.1)

kde w; je vaha neuronu na indexu 7, x; je prvek vstupniho vektoru na indexu
1 a n je pocet prvki, které se podileji na vahach daného neuronu. Pokud
vsak zaddny neuron nema vahy dostatecné podobné, priradi se neuron dalsi,
doposud neprirazeny. Pokud neni k dispozici zadny neptirazeny neuron, pr-
vek se nepouzije.

Podobné jako v metodé Blitz, i tato metoda nastavuje vahy nevyuzitych
neuronu na dostatecné mald nahodna cisla. Tato cisla musi byt mald, aby
jejich prispévek v aktivaci prislusnych neuront neprevysil aktivace vzniklé
rozpoznanymi vzory.

Tato metoda muize byt podobna metodé Blitz za predpokladu, ze jsou prvky
v ramci tiid vSechny navzajem dostatecné podobné. Oproti metodé Blitz
vsak pracuje nad vsemi prvky trénovaci mnoziny, a tak umoznuje sit naucit
vice vzori, které se v dané tridé vyskytuji.

6.3 Diferencialni evoluce

Tato metoda uceni ve svém zakladu odpovida klasické diferencidlni evoluci.
Navic oproti standardni diferencialni evoluci obsahuje vybrané mechanismy
pro zlepseni konvergence.

Prvnim z nich je generovani pocatecni populace. Obvyklé zptsoby iniciali-
zuji pocatecni populaci nahodné. To je pomérné univerzalni zptisob, kterym
lze obvykle dosdhnout dobrych vysledkl, ovsem konvergence pak muze byt
znacne pomald vzhledem k dimenzi problému a tomu, Ze zadné nahodné
vygenerované teseni velice pravdépodobné nebude nikde blizko globalnimu
minimu. Tato modifikace nageneruje pouze c¢ast populace ndhodné. Zbylou
populaci inicializuje pomoci metody Blitz a Freely Growing, konkrétné ve
variantach, ve kterych jsou nevyuzité vahy nastaveny nadhodné, a tedy je
zarucena alespon zakladni mira rozmanitosti. Tento zplisob generovani stavi
na hypotéze stavebnich bloki, jelikoz klasifikaci prvki kazdé tridy, respek-
tive rozpoznavani patiiénych vzor lze chapat jako samostatny podproblém.
Metody Blitz a Freely Growing pak slouzi ke generovani téchto stavebnich
kamenti.
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Druhou modifikaci je zptisob, jakym je vybran segment pro kiizeni. Neu-
ronova sit obvykle v jednotlivych vrstvach, jejich neuronech a vahach kon-
zervuje urcité vzory, které ve vstupnich vzorcich nachézi béhem uceni. Ekvi-
valentni neuronové sité vsak mohou mit vybrané neurony a jejich vahy v dané
vrstvé pouze libovolné permutovany, aniz by se tyto sité lisily ve schopnosti
resit dany problém. Prosté kiizeni takovychto ekvivalentnich neuronovych
siti by pak zptlisobilo nahrazeni jednoho rozpoznaného vzoru jinym, ktery
uz je ale reprezentovan neuronem jinym. Kiizeni by pak nebylo efektivni
a prvky populace by takto prichazely o rozpoznané vzory. Namisto toho je
pro kiiZzeni vybran neuron a jeho vahy tak, aby u vSech prvki tcastnicich se
kiizeni byla kvadratickda odchylka minimalni. Tento zptsob krizeni by mél
rozpoznavané vzory postupné zptesnovat, aniz by doslo k zapomenuti vzori
jinych.

Dalsi modifikaci je pridani strategie kiizeni, ktera kromé jednoho neuronu
a odpovidajicich vstupnich vah zahrnuje i vahy vystupni. Tato strategie by
mohla vylepsit konvergenci v ptipadé, Ze je vzor spravné rozpoznan, ale ne-
spravné klasifikovan.

Posledni modifikaci je zpiisob, jakym je diferencialni evoluce tizena. Ke kaz-
dému prvku populace kromé vektoru vah vsech synaptickych spojeni je navic
pridan diferencialni parametr a zptsob diferencialniho kiizeni. Tyto parame-
try jsou generovany v prubéhu evoluce a jsou prejimany hiife se vyvijejicimi
prvky populace. Tato zména by méla zlepsit schopnost adaptace algoritmu
na ruzné druhy probléma.

6.4 Diferencialni evoluce se zpétnym Sirenim

Dalsi, pribuznou metodou uceni je kombinace vyse uvedené metody s meto-
dou zpétného siteni. Jednim z hlavnich problému metody zpétného siteni je
nalezeni vhodného parametru miry uceni, a potazmo i parametru setrvac-
nosti tak, aby bylo uceni dostatecné rychlé, ale aby metoda nedivergovala.
Nalezeni optimalnich parametrtt mtize byt obtizné i vzhledem k zastavovaci
podmince, kterd je obvykle uvolnéna, aby dovolila pomalejsi konvergenci.

Tato metoda pridava metodu zpétného siteni jako jednu z fazi algoritmu.

Kromé krizeni a mutace tedy muze dojit s urcitou pravdépodobnosti i k né-
kolika iteracim zpétného siteni. Za predpokladu, zZe jsou spravné vybrany
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parametry miry uceni a setrvacnosti, by tato faze méla kandidatni reseni
vzdy zlepsit.

Kromé toho je ke kazdému prvku populace navic pridan i parametr miry
uceni, setrvacnosti a poctu iteraci zpétného siteni. Navic je prvek ohodno-
cen jesté jednou metrikou, ktera udava tuspésnost uceni pomoci zpétného si-
feni. Pokazdé, kdyz je faze zpétného Siteni spusténa, je vyhodnocena funkce
vhodnosti pred a po této fazi. Uspésnost udeni je pak prostym podilem nové
a staré hodnoty funkce vhodnosti. S urcitou pravdépodobnosti pak prvky po-
pulace prejimaji tyto parametry zpétného siteni od prvki s vétsi tspésnosti.
Pokud se zadny prvek zpétnym Sifenim dale nezlepsuje, je vygenerovana
nova sada parametri. Tato modifikace umoznuje dynamické ladéni téchto
parametri v pribéhu uceni. Neni tedy potieba je odhadovat.

Generovani parametrii miry uceni a setrvacnosti respektuje stejny postup,
jako v algoritmu JADE pro diferencialni parametry F' a C'R. Zde jsou ale
obé pravdépodobnostni rozdéleni Gaussovska s rozptylem 0,5, ofiznuta na
interval (0, 1). Stredni hodnoty se pocitaji z aritmetickych priaméru jedincd,
kteri se algoritmem zpétného Siteni zlepsuji.

b

6.4.1 Metaheuristicky algoritmus zpétného Sireni

Tato varianta algoritmu je pouze modifikaci vyse uvedeného, pouze s tim
rozdilem, zZe se nepouzivaji prvky diferencidlni evoluce pro kfizeni a mutaci
samotnych parametri. Zustava tak pouze algoritmus zpétného sifeni a adap-
tivni ladéni jeho parametri.

Tato metoda byla navrzena pouze jako referencni, aby bylo mozné potvrdit
¢i vyvratit hypotézu, ze prvky diferencialni evoluce dale zlepsuji konvergenci.
Pokud je tato hypotéza nespravna, metody budou vykazovat velice podobny
charakter uceni a vysledna odchylka bude rovnéz podobna.
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Obrézek 6.3: Schéma fungovani algoritmii diferencialni evoluce. Modrou bar-
vou je oznacen krok vykonany pouze ve druhé varianté algoritmu. Zelenou
barvou jsou oznaceny kroky, které jsou vykondny pouze s urcitou pravdépo-
dobnosti.
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7 Implementace

Architektura neuronové sité, algoritmus zpétného siteni a vyse uvedené algo-
ritmy byly implementovany v jazyce C++ ve standardu C++17. Tento jazyk
byl zvolen vzhledem k tomu, Ze jde o jazyk kompilovany, a tedy jeho prekla-
dac¢ potencialné produkuje velmi vykonny strojovy kod.

Pro potteby této prace byla zvolena architektura vicevrstvého perceptronu
[17], jejiz neurony jsou aktivovany pomoci standardni logistické sigmoidy.

Zakladem celé implementace je reprezentace neuronové sité, respektive je-
jich vah. Ta je ulozena ve struktuie NETWORK, jejimiz ¢leny je atribut inputs,
oznacujici pocet priznakti vstupnich vektort, a atribut layers. To je pole,
které reprezentuje vrstvy sité. Atribut layer je vektorem prvki typu LAYER,
coZ je prepravkal, ktera obsahuje pouze vektor neuronti neurons. Neuron je
reprezentovan tfidou NEURON. Ta obsahuje dvé pole realnych ¢isel — weights,
tedy aktudlni vahy a last_weights, tedy vahy posledni iterace, které je po-
tfeba ukladat kvili metodé setrvacnosti.

Program nejprve nacte parametry prikazové radky, které jsou blize popsany
v priloze A. Mezi tyto parametry patii naptiklad pocet vrstev a jejich neu-
rontll, nazev vstupniho a vystupniho souboru, parametry zpétného siteni a
genetického algoritmu a rezim uceni. Na zakladé parametri vytvori neuro-
novou sif a s tou déle pracuje. Pokud byla zvolena moznost nacist vahy ze
souboru, soubor otevie a vahy nacte. Poté dle zvoleného médu prejde bud
k uceni sité zvolenou metodou, k validaci nebo prubézné klasifikaci.

7.1 Formaty dat

Program rozeznavéa dva formaty dat. Jeden pro mnozinu vstupnich (tréno-
vacich ¢i valida¢nich) dat, a jeden pro ulozené vahy neuronové sité. Oba tyto
formaty jsou textové a ukladaji pouze ¢iselné hodnoty ve formatu s plovouci
desetinnou teckou pro vahy sité a hodnoty priznaki, a celociselné hodnoty
pro pocty prvki.

! P¥epravka je navrhovy vzor, podle kterého je nékolik informaci slouceno do jednoho
objektu, coz usnadnuje opakovanou praci s touto skupinou informaci.
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Trénovaci a validacéni data

Format vstupnich dat trénovaci nebo valida¢ni mnoziny zac¢ina vzdy poctem
prvki, které nasleduji, a to na samostatné radce. Kazda dalsi radka pak
oznacuje jeden prvek dané mnoziny, respektive jeho vektor priznaku a pri-
slusnou odpovéd ucitele.

Prikladem muze byt vynatek z datové sady Iris1988, ktera je popsana v ka-
pitole 8.1:

Vypis kédu 7.1: Vynatek z datové sady, ukazka formatu dat

1.4
1.4
4.5
4.1
9.7
4.9

(2 BN NG B, SN ) G e
S © 00 O ©
NN WD W ww
0N J O O L
NN == OO
S W o Ut NN
S O O O = =
O O = = O O
_ = 0 O O O

Tato sada byla vyrazné zredukovana pro potteby uvedeného prikladu. Pocet
priznakil a pocet klasifikac¢nich tiid je prevzat z prikazové radky jako para-
metr programu — pro zminénou datovou sadu je to ¢islo 4 pro pocet priznaki
a Cislo 3 pro pocet klasifikac¢nich tiid. Lze tedy vidét, Ze na kazdém tadku
jsou kédovany 4 priznaky prvku trénovaci mnoziny a nasledné trojmistna od-
povéd ucitele. Lze pozorovat, ze pro potieby klasifikace je odpovéd ucitele
kédovana jako one-hot vektor.

Format dat pro klasifikaci

Pokud je vyzadovan rezim klasifikace bez nasledné validace, je vstupem sou-
bor, ktery neobsahuje na prvnim radku pocet prvki, ani neobsahuje odpo-
védi ucitele na kazdém radku. Jde tedy cisté o soubor, ve kterém jsou na
kazdém tadku zvlast zapsany priznakové vektory prvki ke klasifikaci.

Vahy neuronové sité

Vahy sité jsou serializovany po neuronech v jednotlivych vrstvach od vahy
(neuronu, vrstvy) s nejmensim indexem po ten s indexem nejvétsim. Kazda
vaha je ulozena na vlastni radce. Tyto vahy lze nacist v libovolném z rezimu

43



— jak v rezimu uceni, kdy je nactena sada vah pouzita jako poc¢atecni odhad,
tak pochopitelné v rezimu validace a pribézného uceni, kdy slouzi jako jedina
parametrizace modelu pro klasifikaci vstupt.

7.2 Dopredné sireni

Po vytvoreni sité, a volitelné i nacteni vah ze souboru, je mozné sif pouzit
k jejimu primarnimu ucelu, kterym je v pripadé této implementace klasifi-
kace vzorku. Kazda klasifikace vyzaduje, aby byly spoc¢teny aktivace neuronti
vSech vrstev az do posledni, vystupni. Tato vystupni vrstva, respektive ak-
tivace jejich neuronti, slouzi jako vystup dopredného siteni, a tedy kodovany
odhad klasifikace prvku.

Dopredné siteni 1ze vyvolat volanim funkce calculateNetworkActivations
s parametrem neuronové sité a vzorku, pro ktery maji byt aktivace spocteny.
Tato  funkce pouzivd  dvojrozmérné  vektory  tlPreactivations
a tlActivations, které jsou ulozeny jako thread local, tedy kazdé vldkno
mé svou kopii. Prvnim rozmérem (indexem) je vrstva, druhym je neuron
dané vrstvy. To z toho divodu, aby byly alokovany pouze jednou, na zacatku
pouzivani a nebylo je nutné vytvaret a nic¢it pokazdé, kdyz je vyzadovano
spocteni aktivaci. Vzhledem k tomu, Ze vektor predaktivace a aktivace kazdé
vrstvy je stéle stejné velky diky neménnosti sité, je tento buffer az do konce
stejné velky. Neustala alokace a dealkoace by prinesla dalsi rezii navic a cely
program by zbytec¢né zpomalila.

Spocitani aktivaci celé sité sestava vzdy z inicializace vyrovnavaci paméti,
pokud uz k tomu nedoslo v minulosti, a nasledné se spocte aktivace prvni
(skryté) vrstvy. V té je pouzit jako vstup klasifikacni vzorek namisto neu-
rontu sité, a tak jde o vyjimku z obecného chovani kodu. Nejprve je spoctena
predaktivace kazdého neuronu vrstvy jako soucet soucinti prvki vstupniho
vektoru a odpovidajicich vah. Nasledné je volanim funkce sigmoid spoctena
aktivace. V kazdé vrstvé kromeé posledni je pfipojena jedna, ,virtualni® akti-
vace s hodnotou -1, ktera slouzi jako bias. Tato hodnota je pridavana, aby se
stfedni hodnota aktivaci pohybovala blize nule, respektive aby nedochéazelo
k nartistajici odchylce této sttedni hodnoty od nuly postupem siteni aktivaci
skrze vrstvy. To je nutné zajistit u aktivacnich funkci, u kterych toto neni
mozné predpokladat implicitné — napr. logisticka sigmoida, ktera ma obor
hodnot (0, 1), a tak tento posun stfedni hodnoty hrozi.
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7.3 Zpétné sireni

Algoritmus zpétného sifeni je implementovan ve funkci backpropagation,
ktera déale vyuziva funkce getDelta a adjustWeights.

Funkce backpropagation je obecné voldna s parametrem sité, pole vzorki,
indexu do pole vzorku pro zacatek davky pro uceni a poc¢tu prvki, pole od-
povédi ucitele, dale parametr miry uceni a setrvac¢nosti a maximalni pocet
epoch. V této funkci je nejprve inicializovan vektor pro vypocet gradient,
ktery je rovnéz ulozen jako thread local, aby bylo mozné algoritmus spous-
tét paralelné. Poté je spoctena stfedni kvadraticka odchylka, ktera se pak
pouzije pro vypocet miry zlepSeni.

Nasleduje cyklus, jehoz jedna iterace odpovida jedné epose uceni algoritmem
zpétného siteni. V tomto algoritmu je nejprve pro vSechny prvky z tréno-
vaci mnoziny (respektive podmnoziny, dle hodnot parametru volani funkce)
spocten gradient ve vSech vrstvach a neuronech volanim funkce getDelta
a na zakladé téchto gradientii je vzdy provedena uprava vah volanim funkce
adjustWeights. Poté, co je tento proces opakovan pro kazdy prvek tréno-
vaci mnoziny, je znovu vyhodnocena stfedni kvadraticka odchylka. Pokud je
tato odchylka mensi, nez interné stanovené EPSILON (nastaveno na 5-107%),
algoritmus konci. Rovnéz konci, pokud byl nastaven limit poc¢tu epoch a do-
konc¢enim této iterace byl dosazen.

Funkce getDelta pro vypocet gradientii nejprve spocita aktivace neuronti
celé sité pro dany prvek z trénovaci mnoziny. Nasledné dle algoritmu popsa-
ného v 4.2 spocita gradienty nejprve pro aktivace posledni vrstvy, jelikoz jde
opét o vyjimku z obecného chovani diky odpovédim ucitele, a poté gradienty
zbytku sité.

Funkce adjustWeights na zdkladé predanych gradientt, spoc¢tenych funkci
getDelta, upravi vahy vSech neuront. Kromé algoritmu zpétného siteni je
pridana jesté setrvacnost, ktera k aktualni ipravé vahy prida jesté urcitou
¢ast rozdilu proti vaham v predchozi iteraci, ¢imz simuluje setrvacnost. Para-
metr setrvacnosti ovliviiuje, jakou mirou setrvacnost ovliviiuje tento posun.

7.4 ReiStein Blitz

Metoda Blitz je implementovana v souboru blitz. cpp ve funkci blitzInit.
Tato funkce prejima jako parametr neuronovou sit, trénovaci mnozinu, od-
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povédi ucitele a rezim fungovani. Algoritmus Blitz funguje ve dvou rezimech.

Na zacatku je pro vsechny t¥idy vybran reprezentant. Ten je vybran jako
prvni nalezeny prvek, ktery dané tridé nalezi. Za predpokladu nahodného
rozmichani prvki trénovaci mnoziny pred samotnym ucenim je to v podstaté
prvek ndhodny. Nasledné jsou inicializovany vSechny vahy dané sité na do-
statecné malé cislo. Poté jsou provedeny priichody siti, a pro kazdou tridu je
vybran jeden neuron prvni skryté vrstvy. Jeho vahy jsou nastaveny na cisla
odpovidajicim prislusnym priznakim vstupniho vektoru reprezentanta. Poté
je vybran prislusny neuron vystupni, odpovidajici dané klasifikacni tridé.
Jeho vstupni vahy jsou nastaveny vSechny na 0 vyjma vahy, kterd vede do
prislusného reprezentativniho neuronu predchozi vrstvy. Ta jedind je nasta-
vena na ¢islo 1.

Metoda Blitz ma dva rezimy. Prvni rezim je jiz popsany plnohodnotny al-
goritmus, druhy rezim preskakuje fazi nastaveni vah na nahodnéa cisla. To
se muze hodit napt. pti hledani vah genetickym algoritmem, kdy chceme sit
pouze obohatit o néjaky vzor, a tedy dodat stavebni blok do daného kandi-
datniho Teseni.

7.5 Freely Growing

Metoda Freely Growing je implementovana v souboru freely_growing.cpp
ve funkci freelyGrowingInit. Tato funkce rovnéz prejima jako parametr
neuronovou sif, trénovaci mnozinu, odpovédi ucitele a rezim fungovani. Al-
goritmus funguje ve tfech rezimech.

Na zacatku algoritmu jsou vsechny vahy nastaveny na 0 nebo dostatecné
malé ¢islo (rezim 3). Poté nésleduje cyklus, ve kterém jsou implementovany
postupy popsané v kapitole 6.2 — pro kazdy prvek je vybran neuron skryté
vrstvy, ktery ma vahy dostatecné podobné priznakim vstupniho vektoru
a pripadné je vazenym prumérem neuron o tento prvek ,obohacen®. Po-
kud se zadny dostate¢né podobny neuron (jeho véhy) nenalezne, prifadi se
novy a vahy jsou nastaveny piimo na vstupni priznakovy vektor. Algoritmus
konci, pokud byly vypotiebovany vsechny prvky trénovaci mnoziny, nebo byl
dosazen horni limit po¢tu neuronti skryté vrstvy.

Popsany algoritmus odpovida rezimu 1 fungovani této metody. Rezim 2 na-
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vic pridava normalizaci vah do rozmezi (0;1). Rezim 3, jak bylo zminéno
vyse, v prvni fazi nenastavuje vahy na 0, ale na dostatecné mala ¢isla.

7.6 Geneticky algoritmus

Implementace genetického algoritmu se nachazi v hlavickovém souboru
genetic_algorithm.h. Jelikoz jde o generickou implementaci, byl pouzit
sablonovy systém pro odliseni verze se zpétnym Sifenim a bez néj. Ge-
neticky algoritmus se nad danou neuronovou siti spousti volanim funkce
genetic_algorithm<true> pro verzi se zpétnym Sifenim, popr.
genetic_algorithm<false> pro verzi bez néj.

Pro potteby genetického algoritmu byla vytvorena struktura Genome, ktera
obsahuje nasledujici prvky:

e n — neuronova sit, respektive strukturované ulozené vahy synaptickych
spojenti;

e next_n — parametrizace neuronové sité, ktera je vytvorena béhem ge-

nerace;
o fitness — aktudlni hodnota funkce vhodnosti (prvku n);

e next fitness — hodnota funkce vhodnosti parametrizace next_n;
e diff F — hodnota diferencialniho parametru F

e diff P — hodnota diferencidlniho parametru P pro kfizeni metodou
DE/cur-to-pbest/1;

e diff CR — hodnota parametru diferencidlniho ktizeni C'R;

o diff_strategy —  strategie kifizeni, hodnota z  vyctu
CrossoverStrategy;

e batch_size — velikost trénovaci podmnoziny;

e batch_start — prvni index do pole trénovacich prvku, znacici prvni
prvek trénovaci podmnoziny.

Vycétovy typ CrossoverStrategy pak obsahuje prvky Best_1, Rand_1,
Cur_To Best 1 a Cur_To Rand 1 odpovidajici strategiim kiizeni uvedenym
v kapitole 6.3.
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Struktura pro diferencidlni evoluci se zpétnym Sifenim Genome_Backprop

od této tridy dédi a rozsituje ji o prvky:

backprop_rate — mira uceni zpétného sitent;
backprop_momentum — mira setrvacnosti zpétného sifent;
backprop_epochs — pocet iteraci zpétného sireni;

bp_fitness — mira zlepSovani pomoci algoritmu zpétného siteni.

Zvolené konstanty pravdépodobnosti fazi genetického algoritmu jsou (pro

verzi bez zpétného Sifeni a pro verzi s nim):

p_crossover_weights = 0.15 a 0.05 — pravdépodobnost klasického

kiizent;

p_crossover_pathway = 0.15 a 0.05 — pravdépodobnost kiizeni ce-

Iych synaptickych cest;

p_crossover_diff = 0.35 a 0.3 — pravdépodobnost diferenciadlniho
kiizeni;

p_mutation = 0.05a 0.05 — pravdépodobnost ndhodné mutace jedné
vahy pro jeden prvek populace;

p_backprop = 0 a 0.4 — pravdépodobnost spusténi algoritmu zpét-
ného sitenti;

p_meta_crossover = 0 a 0.1 — pravdépodobnost diferenciadlniho kii-

zeni parametru algoritmu zpétného $ifeni (miry uceni a setrvacnosti);

p_blitz = 0.002 a 0.002 — pravdépodobnost pregenerovani prvku
populace metodou Blitz;

p_freely = 0.002 a 0.002 — pravdépodobnost pregenerovani prvku
populace metodou Freely Growing;

p_randomgen = 0.002a 0.01 - pravdépodobnost pregenerovani prvku
populace s ndhodnymi vahami;

p_elitereinit = 0.01 a 0.01 — pravdépodobnost nahrazeni prvku
prvkem elitnim;

p_rate_change = 0.2 a 0.15 — pravdépodobnost vygenerovani no-

vych parametrii zpétného sifeni a diferencialnich parametri.
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Konstanty pravdépodobnosti pregenerovani celych prvkt populace nebo na-
hrazeni elitou jsou v platnosti pouze pro druhou polovinu sefazené populace,
tedy pro prvky s horsi hodnotou funkce vhodnosti.

Algoritmus nejprve vygeneruje prvky populace, pricemz prvnich 5 prvki
vygeneruje metodami Blitz (jeho dvéma variantami) a Freely Growing (jeho
tfemi variantami) a posledni prvek prejme ze vstupniho parametru funkce.
Tento prvek muze byt naptiklad pole vah, které byly vysledkem predchozich
prubéhu optimalizaci, ¢imz je umoznéno pokracovani v evoluci se zachovanim
nejlepsiho prvku z predchoziho spusténi. Nasledné spocita funkce vhodnosti
a prvni polovinu pole sefadi funkei std::partial sort. Césteéné fazeni
je dilezité jen pro prvni polovinu, jelikoz obsahuje prvky nejlepsi. Pokud
ma néjaky prvek hodnotu funkce vhodnosti nizsi tak, ze spadd do druhé
poloviny, automaticky se stava kandiddtem na nahrazeni a na poradi jiz ne-
zalezi. Pro prvni polovinu je rovnéz razeni dulezité, jelikoz prvek s indexem
0 je vzdy prvkem nejlepsim.

Po tdvodnim vygenerovani populace a jejim ohodnoceni prichazi hlavni
smycka algoritmu. Zde jsou implementovany odpovidajici faze algoritmu po-
psané v kapitole 6.3 a 6.4. Jako prvni dojde ke spusténi algoritmu zpétného
siteni, a to vzdy paralelné nad vsemi prvky. Tato faze je mezi prvky z hle-
diska poradi provadéni nezavisla, a tak neni tfeba dodatecné synchronizace.
Pri implementaci bylo zjisténo, ze tato faze dosahuje veétsi efektivity, po-
kud je v kazdé generaci provedena vzdy jedna iterace algoritmu zpétného
siteni a s urcitou pravdépodobnosti je pak spusténa s poc¢tem iteraci vétsim
(odpovidajicim obsahu atributu backprop_epochs daného prvku populace).
Nésledné je vyhodnocena mira zlepsovani algoritmem zpétného uceni jako
aritmeticky prumeér predchozi miry zlepsovani a prosty podil aktualni chyby
po zpétném sifeni (cur_error) a pred nim (cur_fitness):

bp_fitness = (bp_fitness + cur_error / cur_fitness) * 0.5

Nasleduje faze, ve které miize s urcitou pravdépodobnosti dojit ke kiiZeni.
Vyhodnoti se pravdépodobnost spusténi této faze a podle té se spusti bud
krizeni norméalni, kiizeni synaptickych cest, diferencialni kiizeni, nebo se kii-
zeni v této generaci vynecha. Krizeni probiha klasicky dle algoritmu JADE
[44].

Poté je s urcitou pravdépodobnosti provedena nahodna mutace, ktera zméni
pravé jednu vahu aktualniho neuronu na novou, ndhodné vygenerovanou.
Nakonec je pouze pro spodni polovinu populace dle funkce vhodnosti roz-
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hodnuto, zda bude prvek pregenerovan metodou Blitz, Freely Growing, na-
hodné, a nebo zda bude nahrazen elitnim prvkem. Tyto pravdépodobnosti
jsou vuci ostatnim velmi malé, a tak k témto jeviim dochéazi velice ziidka.

Poté je vyhodnocena funkce vhodnosti nové vygenerovanych prvka popu-
lace a nadchazi tprava stfednich hodnot rozdéleni, které generuji hodnoty
parametri F' a C'R. Dle postupu uvedenych v kapitole 6.4 jsou spocteny
sttedni hodnoty parametri F' a C'R prezivsich prvka a na jejich zakladé
jsou upraveny hodnoty stfednich hodnot odpovidajicich pravdépodobnost-
nich rozdéleni.

A7 v tento moment je provedena selekce, tedy akceptace nebo zamitnuti
novych genetickych informaci vsech prvka populace. Poté je populace ¢as-
tecné serazena az do poloviny a cely proces se opakuje, dokud neni dosazen
maximalni pocet generaci.
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8 Dosazené vysledky

Algoritmy byly otestovany na cCtyrech datovych sadach o riznych poctech
vstupnich priznakt a klasifikacnich tiid. Pro testovani byly vybrany cisté
klasifika¢ni tlohy, ale algoritmy by meélo byt s miniméalnimi iipravami mozné
pouzit i pro problémy regresni. Datové sady byly ziskany ze stranek repo-
zitare datovych sad Kalifornské univerzity — University of California Irvine
[11] https://archive.ics.uci.edu/ml.

U algoritmii byla vyhodnocovana zejména rychlost konvergence vzhledem k
realnému casu. Pro algoritmus zpétného siteni byla zvolena zastavovaci pod-
minka tak, ze je algoritmus ukoncen, pokud je rozdil kvadratickych odchylek
mezi iteracemi mensi nez § = 5-10~%. Pro algoritmy zaloZené na evolu¢nich
strategiich byla zastavovaci podminka stanovena na dosazeni pozadovaného
poctu generaci. Tento pocet zadava uzivatel jako vstup pfi spousténi pro-
gramu.

Pro vsechny datové sady byl zvolen vicevrstvy perceptron s jednou skry-
tou vrstvou. Velikost skryté vrstvy se pro kazdou sadu lisi a byla empiricky
stanovena dle charakteru a dimenze problému. Velikost vystupni vrstvy pak
standardné odpovida poctu klasifikac¢nich trid.

Uspésnost klasifikace byla ovéfena pouze na trénovaci mnoziné vzhledem k
tomu, ze se tato prace vénuje hlavné mite konvergence a alternativnim ptistu-
pum k uceni. Predpoklada se, ze datova sada je dostatecné reprezentativni,
neobsahuje chyby a globdlni minimum cenové funkce odpovida parametriim,
se kterymi je mozné uspésné klasifikovat s pozadovanou presnosti.

8.1 Datové sady

K testovani byly pouzity datové sady, které jsou shrnuty v tabulce 8.1

Iris1988

Jedna se o datovou sadu, ve které jsou vstupy tvoreny priznakovym vekto-
rem vlastnosti kvétu kosatct [11]. Jsou tvofeny ¢tyfmi priznaky — vSechny
jsou zaznamenané délky a sitky ¢asti kvétenstvi. Klasifikacnimi tfidami jsou
pak tii razné druhy kosatce. Datova sada vznikla jiz v roce 1936, do struk-

51


https://archive.ics.uci.edu/ml

Nézev Pocet priznaki | Pocet klas. tiid | Pocet vzorku

Iris1988 4 3 150
Leaf2014 14 36 340
PenDigits1998 16 10 7495
Biodegrad2013 41 2 1055

Tabulka 8.1: Tabulka pouzitych datovych sad véetné zédkladnich vlastnosti

turované formy pro strojové uceni vsak byla prevedena az v roce 1988.

Pro tuto datovou sadu byla zvolena velikost skryté vrstvy 20 neuront vzhle-
dem k malému poctu vstupnich priznakt a pouze trem klasifika¢nim tridam.

Geneticky algoritmus byl parametrizovan velikosti populace 100 a poctem
iteraci 500. Mira uceni zpétného siteni byla nastavena na 0,01, mira setrvac-
nosti na 0,2.

Leaf2014

Tato datova sada obsahuje priznaky ziskané z vlastnosti listi vybranych rost-
lin [36]. Dohromady jde o 16 pfiznaki, které zahrnuji rizné délky, velikosti,
vétveni, excentricitu, barevny kontrast a dalsi vlastnosti. Klasifika¢nimi tii-
dami jsou pak rtzné druhy rostlin, kterych je dohromady 36. Uceni na této
datové sadé miize vykazovat anomalie vzhledem k tomu, Ze pro 6 t¥id nejsou
v datech pritomny zadné vzorky.

Pro tuto datovou sadu byla zvolena velikost skryté vrstvy 50 neuront. Pro
tuto velikost vykazovaly vSechny algoritmy nejlepsi schopnst uceni. Empi-
ricky byla stanovena vzhledem k tomu, Ze architektura a vysledny model
neuronové sité neni hlavnim tématem této prace.

Geneticky algoritmus byl parametrizovan velikosti populace 50 a poctem
iteraci 200. Mira uceni zpétného siteni byla nastavena na 0,02, mira setrvac-
nosti na 0,2.

PenDigits1998

Tato datova sada vznikla jako alternativa k datové sadé MNIST (Modified
National Institute of Standards and Technology) [9]. Jedn4 se o sadu ru¢né
psanych ¢islic, které byly zaznamendny v rozliSeni 500x 500 pixelt, ale byly
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podvzorkovany specializovanym algoritmem na 4x4 pixely za zachovani ro-
zumného mnozstvi informace v poméru k velikosti vektoru priznaku [11].
Klasifika¢nimi tridami jsou pak ¢islice od 0 do 9.

Pro tuto datovou sadu byla zvolena velikost skryté vrstvy 50 neuronti. Vzhle-
dem k omezenému mnozstvi ptriznaki a jejich prostorové podvzorkovanému
charakteru je takovy pocet vice nez dostacujici.

Geneticky algoritmus byl parametrizovan velikosti populace 50 a poctem
iteraci 200. Mira uceni zpétného Sifeni byla nastavena na 0,1, mira setrvac-
nosti na 0,2.

Biodegrad2013

Datova sada obsahuje vybrané priznaky molekularni struktury a klasifikuje
je dle toho, zda jsou biologicky rozlozitelné nebo ne [27]. Vstupni prizna-
kovy vektor sestava z 41 priznaki, které odpovidaji rtiznym biochemickym
vlastnostem dané molekuly. Klasifika¢ni tfidy jsou pouze dvé — molekula je
¢i neni biologicky rozlozitelna.

Pro tuto datovou sadu byla rovnéz zvolena velikost skryté vrstvy 50 neuronti.
V tomto pripadé lze argumentovat pomérem vstupnich ptriznakt a poctu kla-
sifikac¢nich t¥id a tim, ze vybrané priznakové veli¢iny mohou korelovat.

Geneticky algoritmus byl parametrizovan velikosti populace 50 a poctem
iteraci 200. Mira uceni zpétného siteni byla nastavena na 0,01, mira setrvac-
nosti na 0,2.

8.2 Predzpracovani dat

Data bylo nutné po ziskani prevést do pozadovaného vstupniho formatu im-
plementovaného teseni. K tomu byl vytvoren jednoduchy program, ktery je
schopen prevést rtizné reprezentace dat do jednotného vystupniho formatu.

Kromé toho je v predzpracovani dat pro strojové uceni dobrou praktikou
data normalizovat, normalizovat rozptyl ve vSech priznacich a posunout
sttedni hodnotu do pocatku souradnic. Ucéeni by pak meélo vykazovat lepsi
vysledky [28]. Tento proces je zndzornén na obrazku 8.1.

Rovnéz je vhodné vstupni data randomizovat. Randomizaci se rozumi takovy
proces, kdy jsou vzorky ndhodné zamichany, aby se v procesu uceni jednot-
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livé

tridy dostatecné casto stiidaly, a tedy nedoslo k cilenému ptfeuceni ve

prospéch jedné z klasifikac¢nich tiid.

OOOO
@) OOO
@) @)

Obrazek 8.1: Znazornéni posunuti stredni hodnoty (prvni transformace)

a normalizace rozptylu (druhd transformace).

8.3 Vysledky

V této podkapitole budou shrnuty a kratce diskutovany nameérené vysledky.

Pro

testovani byl pouzit pocitac s nasledujicimi parametry:
CPU Intel Core i5-4570 @ 3.20 GHz (4 jadra)
16 GB DDR3 RAM paméti
OS MS Windows 10 Home 64-bit

Kompilator: MS Visual Studio 2022, kompilovano pro instrukéni sadu
AVX2 s maximalni mirou optimalizace

Algoritmy jsou v tabulce zkraceny pomoci néasledujicich zkratek:

DE+BP — diferencidlni evoluce s algoritmem zpétného sitent;
BP — pouze algoritmus zpétného sitent;

MetaBP — metaheuristicka varianta diferencialni evoluce pro algorit-
mus zpétného Sirent;

BP+BL — algoritmus zpétného sifeni s inicializaci metodou Blitz;

BP+FG — algoritmus zpétného Sifeni s inicializaci metodou Freely
Growing.
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V grafech se ve vybranych mistech urc¢ité veli¢iny zpozduji — to kvili tomu, ze
napf. geneticky algoritmus poskytl prvni hodnotu (dokondil prvni generaci)
az po daleko delsi dobé, nez algoritmus zpétného siteni. Vodorovnéa osa ma
logaritmické méritko, aby byly lépe vidét rozdily v kiivkach. Svisld osa je
prizptusobena aktudlnim hodnotam kvadratickych odchylek.

8.3.1 Iris1988

Vysledky méreni jsou v tabulce 8.2, graf konvergence je na obrazku 8.2. Z
vysledkil je patrné, ze algoritmus zpétného siteni a vSechny jeho varianty
postupné konverguji do priblizné stejné hladiny primeérné kvadratické od-
chylky bez vyraznych rozdili. Pouze metoda Blitz a Freely Growing v tomto
pripadé neposkytla lepsiho vychoziho kandidata, a tak konvergenci naopak
zpomalila.

Algoritmus | Usp&snost klasifikace ‘ Prim. kvadr. odchylka

DE+BP 100 % 0.00126
BP 99.3 % 0.032
MetaBP 98.67 % 0.02527
BP+BL 99.3 % 0.0368
BP+FG 99.3 % 0.03692

Tabulka 8.2: Tabulka vysledki algoritmii pro datovou sadu Iris1988.

Oproti tomu genetické algoritmy sice konvergovaly do podobného mi-
nima, ale varianta s diferencidlni evoluci nakonec nejspise vlivem krizeni
a mutaci nalezla minimum daleko lepsi, potencialné globalni. To potvrzuje
i uspésnost klasifikace 100 % na trénovaci mnoziné.

Rychlost konvergence je do jisté miry po vétsinu casu srovnatelna, gene-
ticky algoritmus vsak zvladl nalézt lepsi feseni v zavéru evoluce. Tento pre-
lom ve varianté MetaBP nenastal nejspise z toho divodu, ze tato varianta
pouze adaptivnim zptsobem méni parametry zpétného siteni. Ke zlepsSeni
tedy mohlo dojit pouze tehdy, pokud by parametry zpétného Siteni byly
nastaveny tak, ze by lokalni minimum a jeho oblast konvergence dany ¢len
populace opustil a zacal konvergovat k jinému extrému. To je vsak velice
nepravdépodobné vzhledem k hornimu omezeni parametru miry uceni na
1, a také k tomu, Ze se evoluce nejspis pohybovala naopak v ¢islech radove
nizsich, jak je patrné z grafu.
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Priimérna kvadratickd odchylka napfic¢ iteracemi, datova sada Iris1988

Primérna kvadraticka odchylka
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w— GA + zpétné Siteni Zpétné Sifeni Zpétné Sifeni + Blitz Zpétné Sifeni + Freely Growing s \etaBP

Obréazek 8.2: Graf konvergence pro datovou sadu Iris1988.

8.3.2 Leaf2014

Vysledky méteni jsou v tabulce 8.3, graf konvergence je na obrazku 8.3. Na
této datové sadé v konvergenci jasné dominuje geneticky algoritmus. Diky
uspésné exploraci prostoru bylo vhodné feSeni nalezeno uz v pocatecni po-
pulaci a prvni generaci, coz je témér jisté zpiisobeno tim, ze se jiz v ivodni
populaci nachézel néjaky prvek blizky dobrému minimu. Konvergence dife-
rencialni evoluce je pak sice pomalejsi, konverguje ale k lepsimu vysledku o
néco drive. Co se tyce metody Blitz a FreelyGrowing, v tomto pripadeé jiz na

Algoritmus | Uspé&snost klasifikace ‘ Prim. kvadr. odchylka

DE+BP 95.29 % 0.69257
BP 92.64 % 0.74276
MetaBP 94.12 % 0.70316
BP+BL 92.65 % 0.73608
BP+FG 91.76 % 0.74248

Tabulka 8.3: Tabulka vysledk algoritmt pro datovou sadu Leaf2014.

zacatku poskytly lepsiho kandidéta, nez nahodnd inicializace. Konvergence
je o néco rychlejsi, nez u bézného algoritmu zpétného siteni a nalezené mini-
mum ma srovnatelné vlastnosti, jako to, které nalezl ndhodné inicializovany
algoritmus.
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Priimérna kvadratickd odchylka napfic iteracemi, datova sada Leaf2014

Priimérna kvadratickd odchylka
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e GA + zpétné Sifeni Zpétné sifeni Zpétné sifeni + Blitz Zpétné Siteni + Freely Growing MetaBP

Obréazek 8.3: Graf konvergence pro datovou sadu Leaf2014.

V tomto pripadé tedy opét diferencialni evoluce se zpétnym Sifenim na-
lezla lepsi feseni rychleji. Varianta MetaBP vsak ustrnula opét v podobném
minimu, jako algoritmus zpétného siteni. To odpovida predchozimu pripadu,
a oduvodnéni je tim padem identické — z nalezeného lokalniho minima se jiz
nelze dostat do jiného jen pomoci zpétného siteni.

8.3.3 PenDigits1998

Vysledky méfeni jsou v tabulce 8.4, graf konvergence je na obrazku 8.4. Zde
je opét zvyraznéna explorativni schopnost genetickych algoritmt a diferen-
cialni evoluce. Jiz prvni generace poskytla dostatecné dobrou parametrizaci
sité pro uspésnou klasifikaci.

Algoritmus zpétného siteni zde oc¢ividné ustrnul v lokdlnim minimu, ze kte-
rého se jiz nedostal. Inicializace metodou Blitz poskytla horsi pocatec¢ni para-
metrizaci, nez metoda Freely Growing. To lze vSeobecné ocekdvat vzhledem
k tomu, ze metodu Freely Growing lze z definice za uréitych okolnosti pova-
zovat za evoluci metody Blitz, byt je jejich ptivod zdivodnén jinak.

Diferencialni evoluce opét poskytla nejlepsi feseni v nejlepsim case. Tento-
krat je ale mira konvergence lepsi v pripadé metody MetaBP. To lze prisoudit
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¢astecné nahodé, a c¢astecné faktu, ze diky oprosténi algoritmu o diferenci-
alné evolucni kroky nad vahami synapsi je vypoctné méné narocny, a tak
tedy k vysledku konverguje o néco rychleji.

Algoritmus | Uspé&snost klasifikace ‘ Prim. kvadr. odchylka

DE+BP 99.92 % 0.00102
BP 96.42 % 0.03605
MetaBP 99.91 % 0.00115
BP+BL 96.44 % 0.03591
BP+FG 96.44 % 0.03578

Tabulka 8.4: Tabulka vysledkii algoritmii pro datovou sadu PenDigits1998.

Primérna kvadratickd odchylka napfic iteracemi, datova sada PenDigits1998
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MetaBP

e GA + zpétné Sifeni Zpétné sireni Zpétné Sifeni + Blitz Zpétné Sifeni + Freely Growing

Obrézek 8.4: Graf konvergence pro datovou sadu PenDigits1998.

8.3.4 Biodegrad2013

Vysledky méreni jsou v tabulce 8.5, graf konvergence je na obrazku 8.5. Zde
vSechny algoritmy vykazuji velice podobnou miru konvergence i tspésnost
klasifikace. Pocatek byl sice priznivejsi pro diferencialni evoluci a jeji vari-
antu, ovsem jejich vypocetni narocnost zde konvergenci naopak zpomalila.
Uspésnost klasifikace ale i pro algoritmus vykazujici nejhorsi vysledky pre-
sahuje 98 %.
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Diferencialni evoluce se zpétnym Sifenim vykazuje témér nejlepsi vysledky,
v tomto pripadé vsak tento algoritmus predcilo zpétné Siteni inicializované
metodami Blitz a Freely Growing.

Tento jev lze odivodnit tim, ze diky charakteru prvkia trénovaci mnoziny
existuje jedno vyrazné globalni minimum, a tak metaheuristické vlastnosti
diferencialni evoluce a modifikace MetaBP pomohou pouze minimalné, ovsem
za cenu vetsi vypocetni narocnosti.

Algoritmus | Usp&snost klasifikace ‘ Prim. kvadr. odchylka

DE+BP 99.43 % 0.014491
BP 99.34 % 0.014371
MetaBP 98.67 % 0.027145
BP+BL 99.53 % 0.010683
BP+FG 99.53 % 0.010693

Tabulka 8.5: Tabulka vysledkl algoritmi pro datovou sadu Biodegrad2013.

Primérna kvadraticka odchylka napfic iteracemi, datova sada Biodeg2013
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Obrazek 8.5: Graf konvergence pro datovou sadu Biodegrad2013.
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8.4 Shrnuti

Z namérenych vysledki je patrné, ze algoritmus diferencialni evoluce se zpét-
nym Sitenim mé nemaly potencidl pro uceni neuronovych siti. Pochopitelné
ovéreni probéhlo pouze na relativné malé sadé testovacich mnozin, a tak je

Vv

téza potvrdila nebo vyvratila.

Kombinace diferencialni evoluce a metaheuristiky pro zpétné sireni se uka-
zala byt relativné silnou. Zpétné siteni je vhodné pro lokalni optimalizaci
cenové funkce, kdy je do znacné miry zajisténa konvergence za predpokladu
spravného nastaveni parametri uceni. Diferencialni evoluce je pak nastrojem
pro globalni prohledavani a optimalizaci, a tedy poskytuje daleko lepsi moz-
nosti explorace prostoru, nez obycejné zpétné siteni inicializované ndhodnou
sadou vah.

Algoritmy Blitz a Freely Growing pro inicializaci poskytly rovnéz relativné
kvalitni pocatecni odhad parametrizace vah neuronové sité. Samy o sobé
vsak sit naucit nedovedou, a tak je vzdy potfeba algoritmus dalsi, ktery
z pocateéniho odhadu dovede najit dostatecné dobré minimum. Rovnéz ini-
cializace prvka populace genetickych algoritmii témito metodami prinesla
urcité zlepseni.
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9 Zavér

V tvodu préace je popsana biologickda podstata uceni. Jsou zde vysvétleny
zakladni stavebni jednotky centralni nervové soustavy, které se na uceni po-
dileji. Na tyto poznatky dale navazuje analytickd ¢ast prace. Po tivodni,
biologicky orientované ¢asti prace nasleduje kapitola vénujici se teorii ume-
Iych neuronovych siti a kapitola vénujici se jejich uceni. Nasleduje analyza
existujicich alternativnich metod uceni neuronovych siti k metodé zpétného
siteni. Na zakladé téchto poznatki jsou pak navrzeny 3 metody uceni, které
na zpétném sifeni nezakladaji, nebo jej kombinuji s metodami jinymi za
ucelem potlaceni znamych problémi. Navrzené metody byly implemento-
vany a implementace je popsana v dalsi kapitole. Vysledky jsou v zavéru
prace nasledné ovéreny a diskutovany. Zadani bylo splnéno v celém rozsahu.

Navrzené metody byly ovéreny na cCtyrech datovych sadach, pricemz bylo
zjisténo, ze nejlepsich vysledki na vétsiné datovych sad dosahuje algorit-
mus, ktery kombinuje diferencidlni evoluci, zpétné siteni i metody ReiStein
Blitz a Freely Growing. Jedind datova sada, na které se tento algoritmus
neumistil na prvnim misté je Biodegrad2013, avsak i zde dosahovala tato
nova metoda srovnatelnych vysledki. Nejlepsi presnosti klasifikace na této
datové sadé pak dosahly neuronové sité ucené metodami zpétného Siteni,
inicializovanych jak metodou ReiStein Blitz, tak metodou Freely Growing.

Vsechny navrzené metody tspésné trénuji neuronovou sit s architekturou
vicevrstvého perceptronu. Rychlost trénovani je vzhledem k realnému vypo-
¢etnimu casu celkové lepsi, nez u obycejné metody zpétného siteni. Stabilita
konvergence vsak miize byt u diferencialni evoluce mirné horsi vzhledem
k tomu, ze jde o stochastickou metodu. Jeji kombinace s metodou zpétného
siteni vSak tento problém c¢astecné potlacuje. Pro dalsi validaci téchto zavera
je vsak nutné algoritmy otestovat na rozmanitéjsi mnoziné trénovacich sad.

Implementace a myslenka metod ReiStein Blitz a Freely Growing je vSak
zatim omezena pouze na jednu skrytou vrstvu architektury vicevrstvého
perceptronu. Moznym pokracovanim této prace by jisté mohlo byt zobec-
néni myslenky téchto metod jak na sité s vétsim poctem skrytych vrstev,
tak i jiné architektury umélych neuronovych siti. Zajimavym kandidatem
na toto rozsireni je pak architektura neuronové sité obsahujici neurony s ji-
nym druhem aktivacni funkce, napt. radialni bazovou funkci.
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A Uzivatelska prirucka

V této priloze bude popsano pouziti vytvoreného programu véetné jeho riiz-
nych rezimi fungovani.

Softwarové a hardwarové pozadavky

Pro spusténi prilozeného programu je nutné mit nainstalovany operac¢ni sys-
tém MS Windows verze 7 nebo vyssi. Déle je potfeba mit nainstalovany ba-
licek Visual Studio Redistributable, ktery je pribaleny v archivu této prace,
nebo je mozné jej stahnout na nasledujici adrese: https://aka.ms/vs/17/
release/vc_redist.x64.exe.

Prilozeny program je optimalizovany pro novéjsi procesory, a je tedy dale
nutné, aby byl procesor vybaven instrukéni sadou AVX2. Toto kritérium
splnuji napiiklad procesory Intel mikroarchitektury Haswell a novéjsi (napf.
Intel Core i3-4130), nebo procesory AMD mikroarchitektury Excavator a no-
véjsi (napt. AMD Athlon X4 845). Déle je potreba mit dostateéné velkou
operacni paméf. Konkrétni velikost se odviji od datové sady, kterd ma byt
pouzita pro uceni neuronové sité. Pro prilozené datové sady staci, aby meél
program k dispozici 512 MB operac¢ni paméti.

Spusténi

Program je spoustén prikazem mlp.exe. Bez dalSich dodanych parametri
program pouze vypise napovédu.

Mezi parametry programu patii:
e —i <#cislo> — velikost vstupniho ptriznakového vektoru, napt. -i 12;

e -0 <#cislo>—pocet klasifikacnich t¥id, velikost vystupni vrstvy, napt.
-0 3;

o -1 <#pocet> <#vrstval> ... <#vrstvaN> — pocet vrstev a pocet
neuronu v kazdé vrstvé véetné vystupni, napt. -1 2 20 3;

e -s — prvky budou pfed u¢enim nahodné zamichanys;

67


https://aka.ms/vs/17/release/vc_redist.x64.exe
https://aka.ms/vs/17/release/vc_redist.x64.exe

e -v — spousti rezim validace nad vstupnim souborem:;
o —c — spousti rezim klasifikace nad vstupnim souborem;

o —-fi <cesta> — cesta k souboru, ktery obsahuje prvky trénovaci nebo
valida¢ni mnoziny, napt. -fi train.txt;

o —fm <cesta> — cesta k souboru s vahami sité; tento soubor je pouzit
jako vystupni v rezimu uceni a jako vstupni pri validaci a klasifikaci,
napr. -fm model.txt;

e -b <#rezim> — neuronova sit bude inicializovdna metodou Blitz v da-
ném rezimu, napr. -b 1;

e —q <#rezim> - neuronova sit bude inicializovana metodou Freely Growing
v daném rezimu, napft. -q 1;

e -r <parametr> — nastaveni parametru miry uceni, napt. -r 0.1;
e -m <parametr> — nastaveni parametru setrvacnosti, napr. -m 0.2;

e -w — nacte vahy ze zadaného souboru; typické je pouziti pro rezim
validace a klasifikace, jelikoz jinak k nacteni nedojde, je ale mozné
pouzit tento parametr i pro nacteni vah jako pocatecni odhad vah
k dalsimu ucent;

o —g<rezim> <#populace>,<#generace> — neuronova sit bude misto
zpétného sifeni ucena variantou genetického algoritmu, mozné vari-
anty jsou nasledujici:

— -gn <#populace>,<#generace> — diferencidlni evoluce (bez zpét-
ného $ireni), napf. -gn 50,200

— —gb <#populace>,<#generace> — diferencialni evoluce se zpét-
nym sitenim, napt. -gb 50,200

— -gm <#populace>,<#generace> — metaheuristickd varianta bac-
kpropagation (MetaBP), napf. -gm 50,200;

o -x — sit uz nebude déle ucena zpétnym sifenim nebo jinou metodou.
Priklad spusténi

Chceme-li napriklad naucit neuronovou sit o 20 skrytych neuronech gene-
tickym algoritmem se zpétnym sSitenim na datové sadé Iris1988, musime si
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nejprve zjistit, kolik vstupnich priznakt a kolik klasifikac¢nich tiid tato da-
tova sada ma. 7Z kapitoly 8.1 se dozvime, Ze jsou to 4 vstupni priznaky
a 3 klasifikac¢ni tridy. Rovnéz budeme urcité chtit ndhodné zamichat prvky
trénovaci mnoziny. Parametry genetického algoritmu stanovme na velikost
populace 100 prvka a 500 generaci. Data nacitame ze souboru iris.txt
a vysledné vahy ulozime do souboru iris_model.txt.

Pro uceni tedy muzeme spustit prikaz (jedna se o jeden dlouhy prikaz, lo-
mitko je vloZeno pro zdiraznéni, Ze nejde o konec prikazu):

mlp.exe -i 4 -0 3 -1 2 20 3 -s -fi iris.txt \
-fm iris_model.txt -gb 100,500

Vystupem pak bude vypis procesu uceni zakonceny vystupem, ve kterém je
uvedena prumérna kvadratickd odchylka po dokonceni uceni.

Pokud je vypocet prilis dlouhy, varianta s genetickymi algoritmy pribézné
uklada vahy do souboru i béhem uceni, a to po dokonceni kazdé generace,
pokud od posledniho ulozeni ubéhla vice nez jedna minuta, a nebo kazdou
50. generaci. Tyto vahy jsou ulozeny do souboru pojmenovaného stejné jako
vystupni, ovsem navic s prfiponou .tmp, napt. iris_model.txt.tmp.

Pokud chceme zjistit, jak tispésny byl proces uceni, a tedy jak dobfe jsme
schopni klasifikovat prvky trénovaci mnoziny, miizeme spustit nasledujici
prikaz:

mlp.exe -i 4 -0 3 -1 2 20 3 -fi iris.txt -fm iris_model.txt \

-V —W

Pozor, je potfeba kromé daného rezimu (validace, -v) dodat i parametr pro
nacteni vah ze souboru (-w), jinak sit nebude klasifikovat dle nalezenych vah.

Pokud chceme tentyz proces uceni opakovat s metodou zpétného siteni, 1ze
prvni prikaz obménit spustit bez parametru -gb. Typicky ale chceme upra-
vit miru uceni a setrvacnosti, ¢ehoz docilime parametry -r a -m:

mlp.exe -i 4 -0 3 -1 2 20 3 -s -fi iris.txt \
-fm iris model.txt -r 0.1 -m 0.15

K ovéreni tspésnosti klasifikace pak mizeme pouzit stejny prikaz.
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