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Zadanie

Skuska z prednasky ,Evolu¢né algoritmy* bude udelend na zaklade vypracovaného pro-
jektu z oblasti uvedenych niz§ie. Projekt je pisomné praca v rozsahu priblizne 7-10 stran
(page size A4, font size 10, line spacing single), obsahuje teoreticky popis pouzitej me-
tody a ziskané numerické vysledky, ktoré su ilustrované tabulkami a grafmi. Integralnou
prilohou projektu bude aj fungujuci program, pomocou ktorého bola vypracovans jeho
aplika¢nd Cast.

Téma

Implementujte neurénovi siet s doprednym Sirenim signalu, ktora obsahuje jednu vrstvu
skrytych neurénov a so sigmoidélnou prechodovou funkciou. Pouzitim genetického algo-
ritmu adaptujte tito neurénova siet (t. j. vahy a prahové koeficienty) siete tak, aby s ¢o
najmensou chybou produkovala rozne Boolovské funkcie, pri¢om z numerickych dévodov
namiesto hodnoty Boolovskych premennych 0 a 1 budeme brat 0,1 a 0,9.
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Kapitola 1

Uvod

Problematika neurénovych sieti tvori vyznamni ¢ast vednej discipliny Umel4 inteligen-
cia. Neur6nové siete pontkaju moznost pristupovat k modelovaniu zloZitych problémov
tak, ako je to ¢loveku prirodzené — opisom vonkajSieho spravania sa daného systému, na
rozdiel od inych pristupov, ktoré vyzaduji algoritmické opisanie problému. Teéria neuro-
novych sieti je in§pirovand podobnou Strukturou nachadzajticou sa v prirode — nervovou
ststavou vyssich zivocichov a ¢loveka [Rybar2002].

Jednym z ¢asto pouzivanych typov neurénovych sieti je viacvrstvova dopredné neuro-
nova siet. Takato siet je pri zvoleni spravnych koeficientov schopné na zaklade konecnej
mnoziny bodov a k nim prisluSsnych funkénych hodnét aproximovat I'ubovolnua spojita
funkciu. Proces optimalizacie hodnét spominanych koeficientov (ucenie sa alebo trénova-
nie neurénovej siete) sa najcastejsie realizuje metodou spdatného Sirenia chyb (angl. error
backpropagation) |[Néavrat2002|, ktora vychadza z minimalizacie chybovej funkcie pomo-
cou metody najprudsieho spddu.

Cielom tohoto projektu bolo preskumat vyuZitie odlisného pristupu k trénovaniu
viacvrstvovej doprednej neurénovej siete. Namiesto metédy spétného Sirenia chyb som
pouzil na optimalizaciu hodnét koeficientov geneticky algoritmus [Kvasnitka2000], teda
d'ali pristup inSpirovany prirodou. Principom genetického algoritmu je napodobnenie
darwinovského prirodzeného vyberu na najdenie ¢o najlepSieho rieSenia optimalizaénych
problémov.

Aby som mohol zhodnotit vyhody a nevyhody pouZitia evolu¢ného pristupu na tré-
novanie neurdénovej siete, rozhodol som sa tento projekt zamerat na porovnanie obidvoch
spominanych met6d — metdédy spitného Sirenia chyb a genetického algoritmu. Zéaklad-
né vedomosti o neurénovych sietach a o obidvoch metédach si zhrnuté v nasledujicej
kapitole.

Pre potreby porovnania obidvoch pristupov som vytvoril program, ktory umoziuje
trénovat trojvrstvova doprednti neurénovi siet na aproximaciu réznych funkcii pomocou
obidvoch porovnavanych metéd. V tretej kapitole je struéne opisand architektira tohoto
programu a venujem sa v nej aj konkrétnej implementacii metod trénovania neurénovej
siete. V prilohe tohoto dokumentu nachadza navod na pouZitie programu.

Pri porovnévani metod trénovania som vykonal niekolko simulécii, pri ktorych som
sledoval rozne parametre tréningu (napr. kvalitu aproximécie roznych funkcii, priebeh
chyby pri trénovani alebo ¢asovi naro¢nost tréningu). Vysledky tychto simulacii sa na-
chadzaju vo Stvrtej kapitole.



Kapitola 2

Trénovanie neurénovych sieti

Obsahom tejto kapitoly je opis dvoch metdd trénovania trojvrstvovej doprednej neuro-
novej siete. V prvej Casti kapitoly sa Citatel dozvie nieCo o trojvrstvovych doprednych
neurénovych sietach, druhé ¢ast kapitoly sa venuje metéde spatného irenia chyb, v dal-
Sej Casti st vysvetlené vSeobecné principy genetického algoritmu a na zaver kapitoly
spomeniem, ako je mozné vyuZit geneticky algoritmus na adaptéciu neurénovej siete.

Cielom tejto kapitoly nie je podrobne vysvetlit vSetky spominané metody a algo-
ritmy, ale poskytnit informacie, ktoré budua sluzit ako zaklad pre pochopenie zvySnej
casti dokumentu. Dalsie, podrobnejsie informacie najde ¢itatel napriklad v publikaciach
[Navrat2002], [Kvasnickal997] a [Kvasnicka2000]).

2.1 Dvojvrstova dopredna neurénova siet

VSeobecnd neurénovi siet je mozné zadefinovat ako orientovany graf, v ktorom kazdy
vrchol tvori jeden neurén a kazda hrana tvor{ orientované spojenie medzi dvomi neurénmi
[Kvasnitka2000]. Kazdy neuron patri do prave jednej z mnozin vstupnych, skrytych, alebo
vystupnych neurénov. Vstupné neurény si susedné len s odchiadzajicimi a vystupné len
s prichadzajicimi hranami.

Doprednd neurdénovi siet je §pecidlnym pripadom neurénovej siete, ktora neobsahuje
orientovany cyklus. Neurény v takejto neurénovej sieti je mozné rozdelit do disjunkt-
nych vrstiev, pricom hrany mézu byt iba medzi neurénmi v dvoch réznych vrstvach
a vSetky hrany medzi dvomi vrstvami neur6énov su orientované zhodne (obrazok 2.1).
V trojvrstvovej doprednej neurénovej sieti sa nachadzaja tri vrstvy neurénov — vstupna,
skrytd a vystupné (obrazok 2.2).

Vgetky hrany aj neurény v neurénovej sieti st ohodnotené. Hodnotou vstupnych ne-
urénov st zlozky vstupného vektora siete. Hodnotou kazdého skrytého alebo vystupného
neurénu je realne ¢islo, ktoré sa vypocita ako vahovany sucéet hodnot neurénov, z ktorych
do uvazovaného neurénu prichadzaja hrany:

x; = f(net;) (2.1a)
J

neti = Z wij xj - 19@ (21b)
j=1

kde z; je hodnota neurénu ¢, J je pocet jeho predchodcov, w;; je ohodnotenie hrany
z neurénu j do neurénu ¢, ¥; je prah citlivosti neurénu ¢ a f je aktivac¢na funkcia.



KAPITOLA 2. TRENOVANIE NEURONOVYCH SIETI 5

@ % &)L

Obrazok 2.1: Rozdelenie neurénov v doprednej neurénovej sieti do §tyroch disjunktnych
vrstiev Ly, Lo, L3 a Ly (prevzaté z [Kvasnicka2000]).

INFORMACNY
TOK

4 VYSTUPNA VRSTVA

SKRYTA VRSTVA

VSTUPNA VRSTVA

Obrazok 2.2: Trojvrstvova doprednd neurénova siet (prevzaté z [Kvasnicka2000]).
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Prah citlivosti neurénu je redlne &islo, ktoré je nutné napriklad pre zabezpecenie
schopnosti viacvrstvovej doprednej neurénovej siete aproximovat I'ubovolni spojita fun-
kciu. Bez prahu citlivosti by odozva neurénovej siete na vstupny vektor zlozeny zo samych
nial bola dané podla rovnice (2.1b) len aktivaénou funkciou f (pretoZze hodnota net; by
bola vzdy 0).

V praxi sa pre zjednoduSenie rovnice (2.1b) ¢asto pridava do kazdej vrstvy neurénovej
siete jeden neurdn, ktorého hodnota je zafixovana na -1. Hodnoty hran smerujucich od
tohoto neurénu potom sliazia ako prahy citlivosti neurénov v dalgej vrstve.

Aktivaéna funkcia f je monotonne rastica funkcia, ktora zobrazuje realne &sla na
otvoreny interval (A, B). Casto sa pouziva funkcia

B+ Ae~¢
1+e ¢

Najcéastejsie sa pouZivaji hodnoty A=0a B=1alebo A=—-1aB=1.
Dvojvrstvova dopredna neurénova siet dostava ako vstup vektor realnych ¢isel, ktoré-

ho dimenzia je zhodn4 s po¢tom vstupnych neurénov. Vstupné hodnoty sa podla rovnic

(2.1a) a (2.1b) najprv presiria na skryté neurény a potom na vystupné neurény. Vy-

stupom siete je vektor zlozeny z hodnét vSetkych vystupnych neurénov. Podmienkou

spravneho fungovania siete je nastavenie vhodnych ohodnoteni hran (alebo vdhovijch ko-

eficientov). Urfovanie vhodnych vahovych koeficientov sa nazyva uenie alebo trénovanie

neurénovej siete.

f(net) = (2.2a)

2.2 Metboda spatného Sirenia chyb

Metoda spdtného Sirenia chyb [Navrat2002] slazi na optimalizaciu hodnét vahovych (a
prahovych) koeficientov doprednej neurénovej siete. Je zaloZena na minimalizacii odchyl-
ky medzi funkciou, ktord mé neurénova siet aproximovat, a funkciou, ktord v skuto¢nosti
siet realizuje. Takito chybu je pre jeden zo vstupov siete mozné vyjadrit nasledujicou
chybovou funkciou:

E, =

N |

K
> (dpk — 0p1)? (2.3a)

k=1

kde p je index trénovacieho vstupu, d,; je poZadovany vystup siete pre tento vstup a
opi; je skutocny vystup siete.

Na hladanie minima chybovej funkcie E, sa pouziva metéda najprudsieho spddu,
pri ktorej sa v kazdom kroku trénovania siete upravia vahové koeficienty spojeni medzi
neurénmi. Pre trojvrstvovi doprednt neurénova siet sa tieto koeficienty upravia podla
VZOrcov

Awyj = —a Bun; = =a(dpk — opk) fLY; = 0ok Yj (2.4a)
K
OF.
Avji = —a 81);: = =a <;5ok wkj> fiai = ady;x (2.4b)

kde wy; a v;; st vahy hrdn medzi neurénmi v skrytej a vystupnej vrstve a medzi neurénmi
vo vstupnej a skrytej vrstve (obrazok 2.3), « je rychlost uenia z intervalu (0, 1), f, a fj’-
st derivacie aktivaénych funkcii, y; je hodnota j-teho skrytého neurénu a z; je hodnota
i-teho vstupného neurénu (a zaroven i-ta zlozka vstupného vektora siete).
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Obrazok 2.3: Oznacenie neurénov a spojeni medzi nimi v trojvrstvovej doprednej neuro-
novej sieti (prevzaté z [Navrat2002]).

2.3 Geneticky algoritmus

Jednym zo zékladnych stochastickych optimaliza¢nych algoritmov je geneticky algorit-
mus |[Kvasnic¢ka2000]. Jeho hlavnou myslienkou je napodobnenie darvinovskej evolicie
na vytvorenie optimélneho alebo takmer optiméalneho riesenia zlozitého optimaliza¢ného
problému. Geneticky algoritmus je teda zaloZeny na vzajomnom porovnavani roéznych
rieSeni problému a preferovani lep§ich rieSeni pred hor§imi.

Na zdoéraznenie analdgie s prirodzenym vyberom v prirode sa v terminologii gene-
tického algoritmu ¢asto pouzivaju terminy z oblasti biologie. Kazdé rieSenie problému
zakodované do refazca binarnych ¢isel sa nazyva chromozém. MnoZina chromozoémov sa
nazyva populdcia. Kazdy chromozém je ohodnoteny funkciou fitness, ktorej hodnota je
tym vys8ia, ¢im je chromozém — rieSenie — bliz§i optimalnemu.

Na zaciatku Cinnosti genetického algoritmu sa vygeneruje ndhodné populdcia chro-
mozémov. V priebehu optimalizicie genetickym algoritmom tato populacia postupne
vylepSuje pomocou troch zakladnych operacii: vgberu rodicov, kriZenia a mutdcie.

V kazdom kroku algoritmu sa vytvara nova populécia chromozémov. Najprv sa kva-
zindhodne vybera dva chromozémy (rodi¢ia) z péovodnej populécie. Vyber chromozémov
zévisi od ich fitness, ¢im je fitness chromozému vys§ia, tym m4 vac§iu Sancu byt vybrany.
Z dvoch rodicovskych chromozémov sa potom s istou pravdepodobnostou Py, krize-
nim vytvoria d'alsie dva, potomkovia. KriZzenie je vlastne kombinécia dvoch binarnych
retazcov; ¢asto sa pouziva napriklad jednobodové krizenie, ked si chromozémy vymenia
jeden usek retazca, alebo dvojbodové krizenie, ked si vymenia dva tuseky (obrazok 2.4).

Po kriZeni nasleduje mutacia — ndhodné tpravy potomkov, ktoré sa realizuji napri-
klad ndhodnym preklopenim niektorych bitov chromozémov. Pravdepodobnost mutécie
Pt byva vacsinou mald (rddovo 0,01). Nasledne sa potomkovia (v pripade, Ze bolo re-
alizované krizenie), alebo povodni rodi¢ia (ak sa kriZenie nerealizovalo) pridajia do novej
populacie. To sa opakuje, az kym sa pocet chromozémov v novej populécii nezhoduje
s po¢tom chromozémov v poévodnej populécii.

Mnohonasobnym opakovanim celého opisaného postupu sa v populécii za¢ni obja-
vovat stale kvalitnejSie a kvalitnejSie chromozémy. Nastava problém, kedy je vhodné
geneticky algoritmus zastavit. Dobrou heuristikou je napriklad zastavenie algoritmu ked
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1-bodové krizenie
(a,..a] a,,...0] [a,...0; B.....B.]
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—
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R

Obrazok 2.4: Jednobodové a dvojbodové krizenie chromozémov. Vertikilna &iara urcu-
je bod krizenia a chromozémy si vymenia svoje Casti medzi tymito bodmi. (prevzaté
z [Kvasnicka2000]).

sa v populdacii nachadza vac¢§ina rovnakych chromozémov, pricom vSetky ostatné chro-
mozémy maji od nich niz8iu fitness.

2.4 Adaptacia neurénovej siete evoliciou

Ako som uZ spomenul, na trénovanie doprednej neurénovej siete sa najcastejsie pouziva
metdda spiatného Sirenia chyb. Tato metéda dosahuje pri tréningu vacs§inou dobré vy-
sledky. Trénovanie doprednej neurénovej siete je v8ak bezny optimaliza¢ny problém, pri
ktorom sa hladaji také matice vah, ktoré zabezpeia ¢o najmensiu hodnotu chybovej
funkcie. Na vyrieSenie takéhoto problému je mozné vyuzit aj iné optimaliza¢né algoritmy.

Jednou z moZnosti je pouZitie genetického algoritmu. V takom pripade sa kazda
konfiguracia vahovych koeficientov povazuje za jedno rieSenie problému, teda za jeden
chromozoém. Fitness chromozému je mozné definovat pomocou chybovej funkcie neuréno-
vej siete (¢im je chyba vySSia, tim je fitness niz§ia). V priebehu optimalizéacie genetickym
algoritmom sa vykonéva vyber, kriZzenie a muticia nad populdciou neurénovych sieti
s roznymi koeficientmi. Pri uréovani fitness niektorej siete je nutné nechat ju spracovat
mnozinu vstupnych vektorov so zndmymi spravnymi vystupmi a na zdklade jej odpovede
vypoditat chybu.

Je zjavné, Ze principy takéhoto rieSenia problému trénovania neurénovej siete sa velmi
blizia evolucii nervového systému Zivych organizmov. V populécii Zivych organzmov maja
tiez vys§iu Sancu na rozmnozovanie ti jedinci, ktorych nervova sistava je schopné davat
Llepsie“ odpovede na podnety z okolia. Podobnost s prirodou je o to vysSia, Ze podobne
ako u zivych organizmov sa vedomosti nadobudnuté pri uceni ukladaja vo forme zmeny
vah spojeni medzi jednotlivymi neurénmi.

Vyznam genetického algoritmu ako metddy trénovania doprednej neurénovej siete nie
je len v samotnom natrénovani siete. Vysledky trénovania ¢asto byvaja horSie a tréning
vac¢sinou trva dlhsie ako pri trénovani pomocou algoritmu spatného Sirenia chyb. Analogia
medzi zivou prirodou a trénovanim neurénovej siete pomocou genetického algoritmu je
v8ak dolezitym dévodom, preco sa geneticky algoritmus na tento tcel predsa vyuziva.
Geneticky algoritmus totiz umoziuje lepsie pochopit procesy, ktoré v priebehu evolicie
zivota na Zemi prebiehali v prirode.
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Vytvoreny program

Utelom programu, ktory som vytvoril v ramci tohoto projektu, je umoznit natrénova-
nie trojvrstvovej doprednej neurénovej siete pomocou dvoch metéd — metédy spatného
§irenia chyb a genetickym algoritmom. PretoZe som chcel porovnat schopnost siete ap-
roximovat roézne funkcie, jednym z ciefov bolo vytvorit univerzalny program, ktory bude
umozhovat tréning sieti s réoznou §truktirou (s réznym poé¢tom vstupnych, skrytych a
vystupnych neurénov).

Zakladom programu su tri triedy jazyka C++: trieda BackpropNetwork, trieda
GeneticNetwork a trieda DataSet. Okrem nich sa v programe samozrejme nachadza
aj niekol’ko pomocnych tried. Trieda DataSet mé za tlohu naditat trénovacie data z ex-
terného siboru a zakoédovat ich do bindrnych retazcov, ktoré sa potom daji pouZit
ako vstupy neurénovej siete. Trieda BackpropNetwork realizuje tréning neurénovej sie-
te pomocou spatného Sirenia chyb, trieda GeneticNetwork realizuje to isté pomocou
genetického algoritmu.

3.1 Implementacia spatného Sirenia chyb

Moja implementacia metédy spatného Sirenia chyb vychadza z algoritmu uverejnené-
ho v publikacii [Navrat2002]. Struc¢ne zhrnuté, algoritmus v kazdom kroku trénovania
yukaze neurénovej sieti jeden z trénovacich vstupov a vypod&ita podla vzorcov (2.4b) a
(2.4a) zmeny vahovych koeficientov. Po prechode vSetkymi vstupmi v trénovacej mnozine
je tadto mnozina nahodne preusporiadand a trénovanie pokracuje d'alSim prechodom.

Na ukoncenie tréningu som pouzil metoédu skorého zastavenia. Tato metdda spociva
v tom, Ze sa vSetky dostupné vstupné data neurénovej siete rozdelia na dve mnoziny
Atrain & Agest (rozhodol som sa rozdelit ich v mnoZzstevnom pomere 3:1). Pri trénovani
sa potom pouZiva len mnoZina Aj.qin a po kaZdom prechode touto mnoZinou sa vypocita
chyba aproximécie neurénovou sietou pre obidve mnoziny Agrqin 8 Atest- Kym chyba
na mnozine A.q;n by mala v priebehu ucenia stéle klesat, chyba na mnozine As.s; zacne
v istom okamihu stipat (dochadza k preuceniu) a vtedy sa tréning zastavi.

Pri pouziti metody spatného Sirenia chyb zavisi ispesnost tréningu od rychlosti uce-
nia «. PretoZe mojim ciefom nebolo podrobne skiumat tato metodu (cielom bolo sastredit
sa na genetické programovanie), zvolil som tuto konstantu po kratkej uvahe a niekolko
malo pokusoch na oo = 0, 05. Podobne som zvolil aj rychlost zastavenia tréningu — tréning
sa zastavi ak chyba na mnoZine A4 stipa pocas viac ako 40 krokov.
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3.2 Implementacia genetického algoritmu

Implementéacia trénovania siete pomocou genetického algoritmu je zaloZena na stavoch
siete. Stavom siete rozumiem dve matice vahovych koeficientov. Ako ohodnotenie sta-
vu siete (fitness) som sa po niekolkych netspesnych pokusoch rozhodol pouzit funkciu
uvedeni na strane 257 v [Kvasnitkal997]:

fitness = l—¢e)i+e— M) (3.1a)

7 U
kde M je polet chromozoémov v populécii, ¢ je malé ¢islo (0,05) a i je poradie chromozému
v rade vzostupne usporiadanom podla hodnoty funkcie

f() = Etrain (3.2&)

3.2.1 Priebeh tréningu

Tréning doprednej neurénovej siete genetickym algoritmom som implementoval nasledu-
jucim sposobom: Pri tréningu sa vytvori mnoZina stavov siete (populdcia) na zaciatku
inicializovand nahodnymi ¢islami z intervalu (—1,1). Polet prvkov v tejto populacii je
kompromisom medzi vykonom a presnostou tréningu, pretoZze som bol obmedzeny do-
stupnymi vypoc¢tovymi prostriedkami, zvolil som velkost populécie 100.

V kaZzdom kroku algoritmu sa vytvara pomocné populacia potomkov. Z populécie sa
kvazinahodne vyberaju dvaja rodi¢ia pomocou algoritmu rulety [Kvasnitka2000], s prav-
depodobnostou Py, dojde k ich kriZzeniu a nésledne s pravdepodobnostou F,,,; dojde
k mutécii potomkov. Potomkovia (alebo rodi¢ia, ak nedoglo ku krizeniu) st potom vloZeni
do pomocnej populicie. Nakoniec sa spoji pomocné a hlavna populécia: z hlavnej popu-
lacie sa vylddi polovica chromozémov s najnizSou fitness a doplni sa rovnakym poc¢tom
chromozémov z pomocnej populécie.

Ukoncenie tréningu som pri implementacii genetického algoritmu podmienil tym, Ze
sa v aktualnej populécii nachadza najmenej 80% sieti s priblizne rovnakymi koeficientmi.
Je mozné zadefinovat aj zlozitejsie podmienky ukoncenia, ale spominand podmienka sa
v priebehu testovania programu dostato¢ne osvedcila.

3.2.2 Operacie kriZenia a mutacie

KriZenie chromozémov som v programe realizoval formou jednobodového kriZenia s bo-
dom KkriZenia povolenym len na hranici reprezentacie dvoch vahovych koeficientov. Ak
by bod kriZenia mohol byt lokalizovany aj uprostred reprezenticie jedného z koeficien-
tov siete (tak Ze polovica bitovej reprezentacie ¢isla by pochadzala z jedného a polovica
z druhého chromozoému), vznikali by (ako som experimentélne overil) problémy s kon-
vergenciou algoritmu. PretoZe rozsah vah moze byt dost velky, ¢asto by sa stalo, Ze by
vysledny vahovy koeficient v bode kriZenia bol velmi odlidny od ostatnych koeficientov
a vysledn4 siet by mala velmi malu fitness.

Mutéciu chromozémov som vyriesil pomocou pripoéitania ndhodného &isla s logistic-
kym rozdelenim s parametrom o = 1. Takéto rozdelenie dost presne aproximuje normélne
rozdelenie a vysledna nahodné premenné s pravdepodobnostou 99% nadobuda hodno-
ty z intervalu (—5,5). Mutaciu pomocou nédhodnej zmeny bitov som v tomto pripade
nepouzil z podobnych dévodov, aké boli uvedené v predoslom odstavci.
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Vysledky projektu

Pri experimentovani s trénovanim neurénovej siete som sa najprv stustredil na nastavenie
spravnych koeficientov Prepro @ Pput, 0d ktorych zévisi nielen tspeSnost natrénovania
siete, ale aj to, ¢i sa vObec tréning zastavi. Po odladeni hodnét tychto koeficientov som
niekol'kymi experimentmi porovnal vykonnost obidvoch met6d trénovania siete — metody
spatného Sirenia chyb aj genetického algoritmu.

4.1 Testovacie problémy

Pretoze program, ktory som vytvoril, umoZiiuje trénovanie siete na prakticky Tubovolnu
funkciu, okrem jednoduchych boolovskych funkeii (ktoré pozadovalo zadanie) som vyuzil
pri experimentovani s trénovanim siete aj zlozitejSie problémy:

Boolovska funkcia 1. Funkcia f(A,B,C) = (A® B) ® C, kde & zna&i funkciu XOR.
K dispozicii je vSetkych 8 moznych vstupnych hodnét. Neurénova siet méa 5 skry-
tych neurdénov. Kvoli pouZitiu operatora & je tento problém relativne tazky na
natrénovanie.

Boolovska funkcia 2. Funkcia f(A,B,C) = (A A B) Vv C. K dispozicii je vSetkych 8
moznych vstupnych hodno6t. Neurénova siet méa 5 skrytych neurénov. Tento prob-
lém je pravdepodobne zo vietkych najlahsi.

Boolovska funkcia 3. Funkcia f(A,B,C,D) = (AAB)V (C & D). K dispozicii je
v8etkych 16 moznych vstupnych hodno6t. Neurénova siet ma 5 skrytych neurénov.
Ide o relativne lahky problém.

Nasobenie. Vstup tvoria dve celé &isla od 0 po 7. Vystupom je vysledok nasobenia
tychto &isel. Vstupné hodnoty st zakédované metdédou ,,one-hot”, teda kazdé &islo
je reprezentované 6smimi bitmi, z ktorych prave jeden je vidy nastaveny. Vystup
je zakodovany bindrne. Sief m4 50 skrytych neurénov. Tento problém je relativne
zlozity kvoli zlozitej zavislosti medzi vstupmi a vystupmi aj kvoli zlej vypocita-
telnosti optimalizovanej funkcie (vypocet trva dlho kvoli velkému poétu neurénov
v sieti).

Parita. Vstup obsahuje &isla od 0 po 255, vystupom je parita bindrnej reprezenticie
¢isla. Siet obsahuje 10 skrytych neurénov. Vstup aj vystup st kédované ako binérne
Cisla, ide teda o jednoduchy problém (spocitanie potu nil na vstupe).

11
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Tabulka 4.1: Zavislost priebehu trénovania od hodnoty parametra P.cp,,. Parameter
Pt bol vo v8etkych pripadoch rovny 0,01.

Prepro | G(stop) | G(90%) | G(80%) | Etrain | Ntrain
050 | 5133 - 1459 | 10,680 | 86,5%
0,75 50355 7872 1374 2,483 | 96,9%
0,80 | 34197 | 2700 | 1447 | 4011 | 94,.8%
0,85 17785 3086 2307 2,495 | 96,4%
0,90 21846 3572 1575 2,110 | 95,8%
0,95 | 43003 | 4582 | 2360 | 4,103 | 95.3%

Tabulka 4.2: Zavislost priebehu trénovania od hodnoty parametra P,,,;. Parameter Pcpo
bol vo vsetkych pripadoch rovny 0,85.

Pt | G(stop) | G(90%) | G(80%) | Ewain | Nirain
0,005 | 11003 6563 2065 9,417 | 90,1%
0,010 | 17785 3086 2307 2,495 | 96,4%
0,050 | 11754 ) 3073 | 9,107 | 87,5%
0,100 | 20214 - 3517 8,455 | 89,1%

Splice. Najzlozitejsi z problémov. Ide o redlne déita z oblasti génového inZinierstva.
Subor obsahuje 3175 vstupov, kaZzdy z nich obsahuje 60 ¢isel od 0 po 3. Vystupom
je vzdy jedno ¢islo od 0 po 3. Vstupy st zakdédované ako binarne ¢isla, vystup je
zakoédovany ,,one-hot*. Neurénova sief ma 20 skrytych neurénov. Tento problém sa
da velmi dobre natrénovat pomocou spatného §irenia chyb, ale tréning trva kvoli
vysokému poctu vstupov dlho.

4.2 Vyber vhodnych koeficientov

Pri vybere vhodnych koeficientov pre ucenie sa pomocou genetického algoritmu som
niekolko krit natrénoval neurénovi siet na problém Parita. V tabulke 4.1 st zhrnuté
udaje o tréningu ziskané pre roézne hodnoty parametra Prepro, v tabulke 4.2 zasa pre
rozne hodnoty Pq:-

Prvy stlpec kazdej z tabuliek obsahuje hodnoty P,cpro alebo Pp,y:. Druhy, treti a
stvrty stipec obsahuje pocet generacii potrebnych na zastavenie programu, na dosiahnutie
uspesnosti Nyyqin = 90% a na dosiahnutie aspesnosti Ny.qin = 80%. Piaty stipec obsahuje
vyslednt chybu Ey,qin a posledny stipec vyslednt tspesnost natrénovania Ny,qir,. Priebeh
chyby FEjirqin pri trénovani siete genetickym algoritmom pre rézne parametre Prepro @
Pt je zndzorneny aj na obrazkoch 4.1 a 4.2.

7 tychto obrazkov je vidiet, Ze geneticky algoritmus velmi rychlo n4djde takmer opti-
maélne rieSenie, ale potom sa rieSenie len velmi pomaly zlepSuje, takZe dlho trvé, kym sa
splni ukoncovacia podmienka algoritmu. V pripade problému Parita trval tréning vyni-
mocne dlho — chyba sa ku konci tréningu znizovala uZ len na trefom desatinnom mieste,
pricom k zniZeniu doslo pribliZne raz za desat generacii.
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Obréazok 4.1: Priebeh chyby FEipqin pri trénovani genetickym algoritmom pre rézne hod-
noty Prepro. Hodnota P, je vo vSetkych pripadoch 0,01. Na horizontalnej osi je pocet
generacii.
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Obréazok 4.2: Priebeh chyby FEipqin pri trénovani genetickym algoritmom pre rézne hod-
noty Pyt- Hodnota P.epro je vo vSetkych pripadoch 0,85. Na horizontélnej osi je pocet
generacii.
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Po vykonani experimentov sa zda byt najvyhodnejSia kombinacia parametrov gene-
tického algoritmu Prepro = 0,80 a Py = 0,01, Hoci boli tieto hodnoty ziskané len
trénovanim jedného problému, ukézalo sa, Ze zabezpeéia takmer optimalne vysledky tré-
ningu pre vSetky problémy spomenuté v predo§lej podkapitole.

4.3 Porovnanie metdéd

Na kazdy z problémov spomenutych v podkapitole 4.1 som natrénoval neurénovu siet
obidvomi metédami. Udaje, ktoré som o procese trénovania ziskal, st zhrnuté v tabul-
kidch 4.3 a 4.4. Z nich je vidiet, Ze kazda z porovndvanych metdéd ma svoje vyhody aj
nevyhody, ktoré sa pri kazdom probléme prejavili inak. V dodatku B na konci dokumen-
tu sa nachédzaju pre kazdy problém aj grafy priebehu chyby na testovacej a trénovacej
mnozine pri obidvoch tréningoch.

4.3.1 Boolovska funkcia 1

Tento problém bol pre metédu spatného Sirenia chyb prilis tazky. Dokazala natrénovat
siet len na 50% na obidvoch mnoZinach. Geneticky algoritmus si s problémom poradil
lepsie a porovnatelne rychlo.

4.3.2 Boolovska funkcia 2

Druhé boolovska funkcia bola pre zmenu prili§ tazka pre geneticky algoritmus. Napriek
tomu, Ze bol schopny velmi dobre natrénovat siet, nedokazal skoné&it. Pravdepodobne to
bolo zapri¢inené tym, Ze pre tento problém existuji dve rozne optimélne konfiguracie
vah, ktoré maji rovnakd fitness. Algoritmus potom nevytvoril populéciu skladajicu sa
z vac8iny rovnakych chromozémov, ¢o je podmienkou jeho ukondéenia.

4.3.3 Boolovska funkcia 3

S touto funkciou si uspokojivo neporadila ani jedna metoéda. Metéda spéatného Sirenia
chyb nedokézala natrénovat siet s dostato¢nou tuspeSnostou, geneticky algoritmus zasa
siet pretrénoval tak, Ze na testovacej mnozine dosiahla uspesnost 0%.

4.3.4 Nasobenie

Tento problém je typickym prikladom, ked sa oplati vyuZit geneticky algoritmus. Hoci
pomocou spatného irenia chyb sa siet natrénovala velmi nekvalitne, geneticky algoritmus
dosiahol 100% a 31% tuspesnost na trénovacej a testovacej mnozine. Cenou za to bol velmi
dlhy ¢as tréningu — takmer hodina.

4.3.5 Parita

Problém Parita je velmi zvlaStny. Hoci ide o jednoduché spocitanie nul na vstupe, ne-
urénova siet sa pomocou metoédy spéatného Sirenia chyb natrénovala len na priblizne
50%. Ked si uvedomime, Ze vystupom siete je jeden bit, siet vlastne dosiahla rovnaki
uspesnost ako generdtor ndhodnych ¢&isel.

Geneticky algoritmus konvergoval velmi pomaly, ale postupne dokéazal najst optimal-
nu konfiguraciu vah. Problémom bolo aj zastavenie algoritmu, niekolko krat sa stalo,
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Tabul'ka 4.3: Porovnanie obidvoch algoritmov — tabulka pre spéatné sirenie chyb. V tabul-
ke je celkovy Cas tréningu v sekundéach a chyby a tspeSnosti natrénovania na trénovacej

a testovacej mnozine.

Problém | ¢as | Eirqin Eiest Nirain (%) Niest (%)
Booll 0s | 0,759 | 0,248 50,0% 50,0%
Bool2 0s | 0,686 | 0,241 83,3% 50,0%
Bool3 Os | 1,394 | 0,499 58,3% 50,0%
Nésob 0s | 19,233 | 9,904 37,5% 25,0%
Parita | 36s | 24,268 | 7,980 | 53.1% 47.9%
Splice | 28s | 18,385 | 47,172 99,3% 89,8%

Tabulka 4.4: Porovnanie obidvoch algoritmov — tabulka pre geneticky algoritmus. V ta-
bulke je celkovy Cas tréningu v sekundach a chyby a tspeSnosti natrénovania na tréno-

vace]j a testovacej mnoZine.

Problém Cas Eirain Eiest Nirain (%) Niest (%)
Booll 3s 0,000 | 0,500 100,0% 50,0%
Bool2 - 0,000 - 100,0% -
Bool3 0s 0,000 | 2,000 100,0% 0,0%
Nasob 57m 37s 1,541 9,581 100,0% 31,3%
Parita | 110m 12s | 4,011 | 13,264 94,8% 89,3%
Splice 253m 42s | 17,314 | 92,351 | 99,4%, 83,1%

7e program pokracoval v ¢innosti aj ked uZ bola chyba velmi mal4. Stale sa vSak dala
pomaly zmeng§ovat, takze algoritmus neskondil.

4.3.6 Splice

Tento problém sa vyznacuje tym, Ze sa na neho d4 relativne I'ahko natrénovat neurénova
siet pomocou algoritmu spétného Sirenia chyb. Naopak, velmi tazko sa na neho trénuje
siet genetickym algoritmom, pretoZze vstupnd mnozina dat je velmi rozsiahla. Nakoniec
v8ak obidva pristupy vedd k dobrému vysledku.
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Zhrnutie

Cielom tohoto projektu bolo analyzovat pouZitie genetického algoritmu na trénovanie
trojvrstvovych doprednych neurénovych sieti. Pri porovnani takéhoto evolu¢ného pri-
stupu s klasickym trénovanim metédou spatného Sirenia chyb som zistil, Ze kazdy z al-
goritmov ma svoje vyhody aj nevyhody.

Medzi vyhody met6dy spéatného Sirenia chyb patri rychlost konvergencie a spolahlivé
natrénovanie siete bez rizika pretrénovania. Tato metdéda vSak pri pokusoch nedokézala
zvladnut niektoré problémy, s ktorym si geneticky algoritmus poradil, i ked s tazkostami
a Casto po dlhSom case.

Trénovanie genetickym algoritmom sa ukizalo ako pomalsie, ale o to lepSia bola
jeho konvergencia. Geneticky algoritmus dokazal natrénovat siet na kazdy z problémov
s dostatotne malou chybou FEj.q;,. Problémom vsak je, Ze geneticky algoritmus hlada
globalne minimum optimalizovanej funkcie a nebere do Gvahy moZnost pretrénovania.
Preto aj siet natrénovana s velmi malou chybou FEy;.;, moZe davat ovela horSie vysledky
na testovacej mnozZine ako na trénovacej.

Kombinéciou neurdénovej siete a genetického algoritmu vznikla situécia v nie¢om po-
dobna spdsobu, akym v priebehu evolicie vznikol z najjednoduchsich organizmov na
Zemi taky zlozity organ, akym je Tudsky mozog. Pri trénovani neurénovej siete pomo-
cou genetického algoritmu sa z mnoZiny neurénovych siet{ s ndhodnymi vahami, ktoré
prakticky nie st schopné riesit zadany problém, postupne vytvori mnozina neurénovych
sieti s koeficientmi blizkymi optimalnym.

Takato podobnost genetického algoritmu so Zivou prirodou umoziuje vyuzivat podi-
tacovi simuldciu na lepSie porozumenie vyvoju druhov na Zemi. Aj to je jeden z prinosov
pouzitia genetického algoritmu na trénovanie neurénovej siete.

16



Dodatok A
PouzZitie programu

Program funguje pod operatnym systémom Microsoft Windows 2000 alebo vySsim. Je
mozné ho skompilovat aj pod Unixom. Na to je potrebny preklada¢ GCC a programy Flex
a Bison. Pod operatnym systémom Windows je moZné program prelozit prekladac¢om
Microsoft Visual C++ 6.0.

Program sa ovlada z prikazového riadku. Vstupné data sa nachidzaji v textovom v
sibore s priponou .dat. Okrem tohoto siboru musi existovat v tom istom adresari aj
stbor s tym istym menom a priponou .hdr. Format tychto suborov sa da pravdepodobne
najlepsie pochopit prezretim uz existujucich prikladov dodanych s programom.

Na spustenie trénovania metédou spatného §irenia chyb je potrebné zadat
$ ./Projekt -trainbp <cesta_k_suboru_hdr>
Na spustenie trénovania pomocou genetického algoritmu je potrebné zadat

$ ./Projekt -traingen <cesta_k_suboru_hdr>

Program v priebehu tréningu vypisuje na obrazovku aktualny stav. Tie isté informécie
sa zapisujd aj do stiboru debug.txt.

17



Dodatok B
Grafy priebehu chyby pri tréningu

V tomto dodatku sa nachadza pre kazdy problém opisany v kapitole 4.1 graf priebehu
chyby pocas tréningu. Pri kazdom probléme je zndzoreneny priebeh chyb Eirqin @ Eiest
pre metédu spatného §irenia chyba a priebeh chyby FEy.qin pre trénovanie genetickym
algoritmom.

18
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Obréazok B.1: Priebeh chyb pri tréningu neurénovej siete na problém Boolovskd funkcia 1.
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Obréazok B.2: Priebeh chyb pri tréningu neurénovej siete na problém Boolovskd funkcia 2.
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Obréazok B.3: Priebeh chyb pri tréningu neurénovej siete na problém Boolovskd funkcia 3.
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Obrazok B.4: Priebeh chyb pri tréningu neurénovej siete na problém Ndsobenie.
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Obrazok B.5: Priebeh chyb pri tréningu neurénovej siete na problém Parita.
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Obrazok B.6: Priebeh chyb pri tréningu neurénovej siete na problém Splice. Udaje z tré-
novania genetickym algoritmom st bohuZiat nekompletné.
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