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Abstrakt v SJ

Tato diplomovéa praca sa zaobera s vyuzitim Neural Network Ensemble (NNE —
Mnozina neurénovych sieti) V rozpoznavani vzorov, konkrétne mnozinou linearnych
perceptronov s vystupom doveryhodnosti (ELPCLO — Ensemble of Linear Perceptrons
with Confidence Level Output) a kladie za ciel’ navrhnit’ rozsirujici algoritmus na
zabezpecenie dynamickej adaptacie topoldgie na zaklade zlozitosti rieSenej ulohy.
Metoda ELPCLO je zaloZena na principe ,,rozdel’'uj a panuj“ a je schopna cely priestor
rozdelit na menSie podpriestory a priradit’ k niektorému ¢lenu siete. V urcitej miere
ucenie je polozené na konkurenénom principe, v ktorom vitazna siet bude
modifikovana inym spdsobom nez ostatné. Takéto rozsirend metéda by mala smerovat’
pocas ucenia k idealnej topoldgii a zaroven dosiahnut’ pozadovani Gspesnost’ v rieseni
klasifika¢ného problému. Praca obsahuje podrobny popis algoritmu, navrhu a realizicie
dynamickej adaptacie topologic a EIIOEIGIME cxperimentilne overenie funk&nosti
algoritmu na umelych a skuto¢nych datach a ich nasledné vyhodnotenie.
Abstrakt v AJ

This diploma work is concerning with usage of Neural Network Ensemble (NNE)
in applications of pattern recognition with Ensemble of Linear Perceptrons with
Confidence Level Output (ELPCLO) method and is focused on suggest an algorithm
which will improve the original method by realization of dynamic adaptation of
topology based on problem complexity. ELPCLO uses the “divide and conquer”
strategy for training the members. It can divide the problem space into subspaces and
assign every subspace to a member in ensemble. Particularly the method is based on
competitive learning where winner member is adapted by another technique than the
rest part of ensemble. The aim of the modified algorithm is to find the ideal topology
during the learning process and approach the expected efficiency of the actual
classification problem at the same time. Thesis also includes detailed description of the
algorithm and its modifications. Functionality of the algorithms are verified by

experiments performed on benchmark and real-world data sets.
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Slovnik terminov

Ucdiaci proces

Dizertacia je rozsiahla vedecka rozprava, v ktorej sa na zéklade vedeckého vyskumu
a s pouzitim (vyuzitim) bohatého dokladového materidlu ako i vedeckych metod

riesi zlozity odborny problém.
na tlaciarni. To ¢o vidime je pismo; font je subor a nevidime ho.

Kritika je odborne vyhroteny, prisny pohlad na hodnotenti vec. Medzi recenziou
a kritikou je taky pomer ako medzi diskusiou a polemikou. Pri kritike treba
prisnost’ chépat’ v tom zmysle, Ze sa v nej okrem iného navrhuje, ako hodnotené

dielo skvalitnit’.

Meter (m) je vzdialenost, ktorti svetlo vo vékuu prejde za Ccasovy interval

1/299 792 458 sekundy.
Pismom rozumieme vlastny vzhl'ad znakov.

Problém termin pouzivany vo vSeobecnom zmysle vo vztahu k akejkol'vek dusevnej
aktivite, ktora ma nejaky rozoznateI'ny ciel. Samotny ciel’ nemusi byt v dohl’'adne.
Problémy mozno charakterizovat/ tromi rozmermi -- oblastou, obtiaznostou

a velkost’ou.

Proces je postupnost ¢i rad casovo usporiadanych udalosti tak, ze kazda

predchédzajica udalost’ sa zucastiiuje na determinacii nasledujucej udalosti.

14
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Uvod

Umela inteligencia, ako uz bolo mnoho krat kons$tatované urcil si pri svojom
vzniku za primarny ciel'’ vytvorit model T'udského mozgu s jeho komplexnostou
a robustnostou. Coskoro sa viak tento ciel’ javil ako nerealizovatelny a postupne sa
pretransformoval na hl'adanie parcidlnych rieSeni, ktoré mohli byt uspesne aplikované
v redlnom svete. Rychly technicky rozvoj v blizkej minulosti prispel k rapidnemu
zvySeniu zaujmu o prostriedky vypoctovej inteligencie V oblastiach vytvorenych
novymi technoldgiami pre rieSenie problémov aké st napr. klasifikécia, rozpoznanie

prirodzeného jazyka, predikcie, reprezenticie vedomosti a rieSenia matematickych

uloh.

V dneSnej dobe uz timy s velkou financnou a technickou podporou sa snaZzia
realizovat’ komplexné rieSenia napr. v podobe humanoidnych robotov, ale dominantna
¢ast’ vedeckych préac sa sustredi na vypracovanie a zdokonalenie ¢iasto¢nych rieseni,
ktoré sa tykaji najma rieSenia nedeterministickych problémov ako napr. rozpoznavanie

vzorov, obrazu, rei a nie je vynimkou ani tato praca.

Neuronové siete st jednym z prostriedkov umelej inteligencie dnes uz s velkym
vSeobecnym potencidlom  VrieSeni Sirokého spektra problémov so zakladnou
stavebnou jednotkou neurén. V mnohych pripadoch na rieSenia spomenutych
problémov Vvyuzivaja zlozité, prepracované neurénove siete, akymi su napr. ARTMAP,
MFARTMAP, rozne typy siete LetNet a na druhej strane sa nachadzaju rieSenia
zalozené na jednoduchych neurénovych sietach ako napr. perceptron alebo
viacvrstvovy perceptron.

Zakladnou myslienkou tejto prace je prave vyuzitie takychto sieti, konkrétne
perceptronu, V rozpoznavani vzorov. Z vlastnosti perceptronu vsak vidiet jeho
obmedzenia z hl'adiska mozného poctu klasifikovanych tried a spdsobu klasifikacie. Na
eliminaciu tychto obmedzeni bol navrhnuty vSeobecny model NNE (Neural Network
Ensemble), v tomto pripade ELP (Ensemble of Linear Perceptrons), ktory zachovava
jednoduchost’ klasifikatora a pritom zvysuje jeho efektivitu zaradenim ich do mnoziny
v ramci ktorej budi moct’ spolupracovat’ a uspesne riesit’ aj zlozitejSie problémy.

Zakladnu inSpiraciu priniesla publikacia , v ktorej bol popisany algoritmus

rieSenia klasifikaného problému pomocou mnoziny linearnych perceptronov

15
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s neurébnom ddveryhodnosti realizujlci tedriu ,,rozdiel a panuj“. V tejto metdde pocet
¢lenov mnoziny Sa uréuje manualne a je konStantné pocas uéenia a S tym ovplyviiuje
vysledok uciaceho procesu, ich nedostatocny pocet spdsobi nedostatocnu uspesnost
anaopak privela ¢lenov mnoziny prinesic ocakavany vysledok, ale moéze spomalit
uciaci proces anasledne znizit' rychlost’ neurdnovej siete v aplikaciach. Idealnym
rieSenim by bola Uprava algoritmu S moznostou dynamickej adaptacie poctu Clenov
mnoziny, t.j. dynamickou adaptaciou topologie a prave to je predmetom a cielom tejto
diplomovej prace. Od rieSenia sa ofakava, ze na konci uciaceho procesu pocet ¢lenov
sa nastavi na optimalnu hodnotu z hl'adiska rieSitel'nosti problému. V nasledovnych
kapitolach je podrobne popisany algoritmus ELP s CLO, navrh, sposob realizacie

dynamickej adaptacie topologie ELPCLO, nasledné experimenty a ich vyhodnotenie.

16
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1 Formulacia ulohy

Ulohy tejto diplomovej prace st definované nasledovne:

1.

IS

Realizacia reSerSi metod a nastrojov umelej inteligencie v rozpoznavani vzorov.
Teoreticka analyza problematiky rozpoznavania vzorov pomocou mnoziny
linedrnych perceptronov a prehl’ad pribuznych metdd.

Realizacia metody ELPCLO a experimenty na umelych datach.

Navrh a realizacia algoritmu s dynamickou adaptaciou topoldgie ELPCLO.
Realizicia experimentov na umelych a readlnych datach

Vyhodnotenie experimentov a porovnanie s inymi metédami

17
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2 Background

2.1 Metodika rozpoznavacieho procesu

Doménu rozpoznavacich procesov tvori velkd cCast' problémov, pre rieSenie
ktorych sa dnes pouzivaju prostriedky vypoctovej inteligencie. Proces rozpoznavania
spociva v zarad’'ovani javov a situacii redlneho sveta do tried. Kazdy z posudzovanych
objektov je pri dostato¢ne podrobnom popise jedine¢ny, pojem "trieda" predstavuje istl
generalizaciu. Pojmy rozpoznavanie a klasifikacia spolu medzi sebou uzko suvisia, ale
je medzi nimi rozdiel. Pri rozpoznavani nepozname pocet tried pred identifikaciou, ale
triedy sa vytvaraju pocas behu rozpoznavania a v klasifika¢nej lohe pozname dopredu
pocet tried. Samotny proces rozpoznavania (Obr. 1) je mozné rozdelit’ na tri zakladné
Casti:

e meranie priznakov - stanovenie hl'adiska, z ktoré¢ho bude proces posudzovany
e vyber priznakov - redukcia priznakového priestoru

e Kklasifikacia do tried

Navrh merania Vyber Navrh metédy
priznakov priznakov klasifikacie

Vyber priznakov

Meranie
priznakov

2.2 Prehlad metod klasifikacie

Klasifikacia

Obr. 1 Schéma rozpoznavania

Zakladné typy klasifikatorov predstavuju nasledovné nastroje klasifikacie: Nie je
to celkom vycerpavajice, chybaju ti napr. SVM, uved to ako ,Niektoré typy

klasifika¢nych algoritmov*.
e Linearny klasifikator
o Klasifikator na baze najblizSieho suseda

e Viacvrstvové neuronove siete

18
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e Konvoluc¢né siete

e Bayesove siete

2.2.1 Linearne klasifikatory (patrilo by sa ku kazdému uviest’ citaciu)
Tento skupina je najvyznamnejSia z hl'adiska tejto prace, nakolko predstavuje
zakladny princip klasifika¢ného algoritmu navrhnutého v nej.
Linearny klasifikator je klasifikator, ktory zaklada svoje rozhodnutie na vystupe
linearnej funkcie jeho vstupov. Funkcia vo prevaznej vacSine pripadov jednoducha

a mapuje hodnoty nad uréitym prahom do jednej triedy a pod prahom do druhej triedy.

Z hladiska aplikacie je vel'mi jednoduchy, ale jeho vysledky patria medzi najhorsie.

2.2.2 Klasifikator na baze najblizSieho suseda

Jeden z dalSich jednoduchych klasifikatorov na baze algoritmu K-najblizSich
susedov, ktory pracuje s Euklidovskou vzdialenost'ou. Jeho vyhoda je v tom , Ze sa
nevyzaduje tréning. Nevyhodou je vSak pomerne velka pamitova narocnost a cas
rozpoznania pri va¢§om rozmere vstupu moze byt zdihavy. V praxi sa zvykne pouzivat
hodnota K=3 alebo K=35, pre ktoré experimenty vykazovali najlepSie vysledky. PretoZe
metdda pouziva Euklidovu vzdialenost’ mdze byt’ vstupnd informacia reprezentovana aj

vektorovo

2.2.3 Viacvrstvové neurdnové siete

V praxi sa pouZzivaju tieto siete s jednou, maximalne s dvoma skrytymi vrstvami.
Velkost’ vstupnej vrstvy je zavisla od rozmeru vstupu. Pocet neuronov v skrytej vrstve
mozZe byt 'ubovolny, ale pri navrhu je potrebné zohladnit’ fakt, Ze ¢im vAacsi pocet
neurénov, tym vacsi pocet vah a tym samozrejme rastie ¢asovd narocnost’ vo faze
ucenia siete. Poznatky siete st ulozené vo vdhach medzi neuréonmi. Vo faze ucenia, ked’
sa sieti poskytne trénovacia mnozina dat, sa vahy menia. Ako algoritmus ucenia
moZeme pouzit zndmy algoritmus spdtného Sirenia chyby (error backpropagation),

pripadné jeho modifikacie. Kvalita klasifikacie pri pouziti doprednej neurdénove;j siete

je ovplyvnend mnohymi parametrami sicte. [ EIDNISISNOVCISISUNOZSTCIIOSN
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2.2.4 Konvolucéné siete

Konvolu¢né neurénové siete st odvodené od doprednych neurdnovych sieti
S uplnym prepojenim. Mozeme ich charakterizovat’ ako komplexné neurénové siete,
ktoré realizuju generovanie priznakov na rozpozndvanie a zaroven su schopné
klasifikovat’ vstupné objekty do jednotlivych tried. Tieto siete eliminuji nedostatky
doprednych viacvrstvovych sieti s Gplnym prepojenim, ako nevhodnost’ generovania
priznakov na rozpoznavanie objektov a problémy suvisiace s invariantnost'ou a Sumom
objektov. Boli navrhnuté rozne architektiry konvoluénych neurénovych sieti.
Konvolu¢né neurénové siete boli uspesne nasadené v réznych oblastiach spracovania
obrazov, ako napriklad on-line a off-line rozpoznavanie strojového a rukou pisaného

pisma alebo pri rozpoznavani tvari.

2.2.5 Bayesove siete
Bayesova siet’ je 'ubovolny orientovany graf, ktory spiiia nasledujuce vlastnosti:
e Kazdy vrchol v sieti predstavuje jednu pravdepodobnostni premenna

e Kazdd hrana je orientovana a wurCuje zavislost medzi premennymi

(podmienentl pravdepodobnost)).

e Pre vSetky vrcholy, do ktorych nevstupuje Ziadna hrana je ur¢end distribtcia

pravdepodobnosti pre jednotlivé stavy premenne;.

e Pre vSetky vrcholy, do ktorych vedu hrany z inych vektorov, existuje tabul'ka

podmienenej pravdepodobnosti

2.3 Presnost klasifikacie

Odhad presnosti klasifikacie sa realizuje na mnozine vektorov atributov, ktorych
klasifikacia je dopredu zndma, a Co najlepSie pokryva priestor, v ktorom sa
rozpoznavanie realizuje. Takito mnozinu nazyvame testovacou mnozinou.
Po vyhodnoteni mnoziny klasifikdtorom st k dispozicii skutocné vysledky klasifikacie,
ako aj ocakdvané hodnoty kalcifikdcie. Na zdklade porovnania skutocnych
a oc¢akavanych vysledkov klasifikacie sa definuju niektoré koeficienty odhadu presnosti

klasifikacie.

Koeficient PCC vyjadruje percentudlny pomer spravne klasifikovanych vektorov

testovacej mnoziny ku vSetkym vektorom testovacej mnoziny.
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PCC =F5.100
P

\

kde Ps je pocet spravne klasifikovanych vektorov a Py je pocet vsetkych vektorov.

Kontingenc¢na tabul’ka predstavuje podrobnejsiu analyzu klasifikaéného procesu a
percentualne vyjadruje pocty spravne a nespravne klasifikovanych vektorov pre kazda

triedu zvl1ast.

Tab. 1 Kontingenéna tabulka pre dve triedy

Aktualna trieda

N A B
=

S «©

2 O A’ PAA’ PBA’
=z @

T S

et B’ PAB’ PBB’
(al

Tab. 1 znazornuje priklad kontingenénej tabul’ky pre dve triedy, kde hodnota P
vyjadruje percentualne pomer poctu spravne klasifikovanych vektorov triedy A ku
poctu vsetkych vektorov triedy A. Hodnota Pap- predstavuje percentualne pomer poétu
vektorov triedy A, ktoré boli klasifikované do triedy B ku poétu vsetkych vektorov
triedy A. Podobne to plati aj pre hodnoty triedy B.
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3 Perceptroén

Perceptron bol navrhnuty Rosenblattom v roku 1958 pre dichotomickt klasifikaciu, tj.
pre rozdelenie do dvoch tried, pri ktorych sa predpokladd, ze triedy st linearne
separovatelné v priznakovom priestore anasledne pridal svoju konvergencént teodriu

perceptronu.

3.1 Funkcionalita perceptronu

Nech je dand mnozina vektorov X={x}}, j=I.....k,...,00 vV n-rozmernom priestore.
O kazdom z tychto vektorov vieme, Ze urlite patri do triedy CL1 alebo CL2. Pod
linedrnou separovatel'nostou dvoch tried rozumieme situaciu, ked existuje moznost’
oddelit’ objekty v priznakovom priestore pomocou _ (neviem ¢i sa to pouziva,
napi§ mozno radsej hyperplochy) napr. priamka v 2-rozmernom alebo rovina v 3-

rozmernom priestore. Priklad linearnej separovatel'nosti v rovine je na Obr. 1.

> .\'_,--
Obr. 2 _ piSe sa ,prebraté z ...“ Linedrna separovatel'nost’ v priznakovom priestore
3.1.1 Topoldgia perceptréonu
Jednoduchy perceptron ma 3 vrstvy:
e senzorova Vvrstva
e asociativna vrstva
e vystupny neuron

ktoré su znazornené na Obr.3.
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Obr. 3 Prameii: [1] Topolégia perceptronu navrhnutého Rosenblattom
Vstup do vystupného neurénu je dany rovnicou (1)
. n
in(t) => " w; (t)x;(t)-6 (1)
j=1

Kde n je pocet neurénov v asociativnej vrstve, W;(t) st véahy medzi asociativnou
vrstvou a vystupnym neurénom, kde neuron j je v asociativnej vrstve a na vstupe je
k-ty prvok mnoziny X, X;(t) je stav j-teho neur6énu a @ je prah. Vystup prechadza

prahovanim v zmysle kone¢ného vystupu

1 ak in(t)=0
ou(t) = ) ® )
0 ak in(t)<0
V pripade elementarneho perceptronu je separujiica nadrovina dana rovnicou (3)
D> w; )X (t)-0=0 ©)
j=L
3.1.2 Uc€enie
Ucenie preceptrona prebieha nasledovne:
ak vstupny vektor xj(t) je klasifikovany spravne pomocou w;j(t) potom nenastava
zmena vah pre w(t+1):

w(t+1) = (), (4),

ak vstupny vektor Xj(t) je klasifikovany spravne pomocou wj(t) potom nastava

zmena vah w(t+1) nasledovnym spdsobom:

1. ak w(t)x(t) > 0a x(t) skutocne patri do CL2 potom w(t +1) = w(t) — »(t)

2. ak w(t)x(t) <0a x(t) skutocne patri do CL1 potom w(t +1) = w(t) + px(t)
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4 ELP - Mnozina linearnych perceptréonov

V stcasnosti existuju rozvinuté a prepracované neurdnové siete typu napr.
ARTMAP, MFARTMAP aro6zne konvoluéné siete, ktoré su zlozité z hl'adiska
topoldgie a funkEnosti. Na druhej strane je rieSenie preferujlice vyuzitie mnoziny
jednoduchych, na urcitej urovni kooperujicich sieti namiesto jednej robustnej
konvencnej NN V rieSeni klasifikacnych tloh. V poslednych rokoch bolo uvedené
niekol’ko rieSeni zaloZzené na mnozine neurénovych sieti S cielom zvysit’ efektivitu
v situaciach, kedy klasické neurénové siete pozostavajlice z jednej siete neuspeli.
Predmetom tejto diplomovej prace je rozsirenie metdédy ELPCLO prof. Hashimota

a prof. Hartona [2] o dynamicku adaptaciu topologie.

4.1 Pribuzné metédy

V minulosti boli vyvinuté neurénové siete typu pouzivajuce metodu NNE s
roznym pristupom rieSenia problému [6][7][8] s cielom zvysit' efektivitu , ktoré
moZeme rozdelit’ do nasledovny troch skupin:

1. NNE s nezavislymi ¢lenmi bez rozdelenia priznakového priestoru

2. NNE s ¢lenmi priradenymi ku jednotlivym triedam bez rozdelenia priznakového
priestoru
3. NNE s ¢lenmi priradenymi ku jednotlivym podoblastiam
V prvom pripade v NNE su Cleny rovnakej alebo rdznej topoldgie, ktoré mézu byt’
navrhnuté napr. pomocou evolu¢nych algoritmov, genetickych algoritmov alebo
heuristicky a podobné vlastnosti maju aj nastavenia uciacich parametrov. Pocas
uciaceho procesu kazdy jeden Clen sa uci paralelne a nezéavisle od ostatnych ¢lenov. Na
konci uciaceho procesu sa vyhodnotia jednotlivé Cleny a podla analyzy sa ur¢i ¢len
S najvacSou uspesnostou na celom priznakovom priestor. Ostatné ¢leny mnoZiny sa
odstrania. Metodu patriacej do tejto skupiny predstavuje Enselmbe Learning of Linear
Perceptrons popisana v BOIMONMGIENRY [2].
Druhy typ predstavuje siete V ktorych c¢leny st inicializované najCastejSie
s rovnakou topologiou arovnakymi uciacimi parametrami. Pocas ucenia Cleny sa

Specializuju na jednotlivé triedy klasifikacie na celom priznakovom priestor, to
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znamend, ze jednotlivé Cleny sa aktivuji podl'a jednotlivych tried. Na konci uciaceho
procesu sa ulozi cely siet’ a v takej podobe bude aplikovana.

Tretia skupina zahriuje typ siete, V ktorych c¢leny mnoziny sa inicializuju
s rovnakou topoldgiou a uéiacimi parametrami, Ucia sa paralelne apocas ucenia sa
stanu expertmi na jedine¢nych oblastiach priznakového priestoru a kazdy ¢len na svojej
unikatnej oblasti klasifikuje do kazdej triedy klasifikacie. Prikladom tejto skupiny je
metdda s nazvom ,,Mixture of Expert™ [4] [5], ktora priradi ¢ast’ priznakového priestoru
k lokalnemu expertu pomocou konkuren¢ného ucenia a kombinuje vystupy expertov
cez prahovaciu siet. Dal§im vel'mi zndmym algoritmom je Boosting [9][10], ktory
vykona ucenie niekolkych slabych klasifikdtorov a nasledne kombinuje ich s cielom
vytvorit’ silny klasifikator. _ do tejto skupiny patri aj metdda tvoriaca zéklad
tejto diplomovej prace: ,,Ensemble of Linear Perceptrons with Confidence Level
Output” [2] Nie som si isty ¢i tam patri. Boosting pocita vyslednt hypotézu ako sumu
prispevkov od kazdej slabej hypotézy, ELP voli jednu vitazni slabt hypotézu.
Hashimoto sa mi vyjadril, Ze boosting je iné. Skus ten prehlad pribuznych metod
roztiahnut' tak zhruba na 2 strany, pridaj obrazky z tych ¢lankov, trosku podrobnosti
a urob z toho samostatnu kapitolu. Mozno spomen aj Voting Neural Networks, Sin¢ak

s tym kedysi robil.

4.2 ELP s vystupom Confidence

Zékladom pristupu je rozdelit' priznakovy priestor na viac podoblasti a tieto
podoblasti priradit’ Kk jednotlivym sietam z ELP. Vdaka jednoduchosti neurénovych
sieti bude ocakavané rychlejSie ucenie. Jednoduché neurénové siete predstavuji
Vv naSom pripade linearne perceptrony, ktoré budi mat’ na vystupe jeden neurdn
s vystupom s oznacenim ,,Confidence Level Output®, ktory predstavuje doveryhodnost’
danej siete pri aktudlnom vstupe a v kazdom pripade Sa uznava za vystup vysledok zo
siete s najva¢sou hodnotou doveryhodnosti. Tym padom kazda jedna siet’ systému bude
mat’ svoju oblast, kde bude najispesnejSia ateda bude vyhodnotena ako
najdoveryhodnejSia. NaSim cielom je zdokonalovat’ tento systém, konkrétne pridanim
moznosti adaptacie vah pocas u€enia za Ucelom znizit' ¢as ucenia a zvysit efektivitu.
Mnozina sa vSak musi adaptovat’ k rieSenému problému automaticky, tj. po ndhodne;j

inicializacii ma rozdelit’ celtl oblast’ problému na viac podoblasti a tieto menSie Casti
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priradit’ pomocou ,,confidence* vystupu k jednotlivym ¢lenom mnoziny, ktoré buda

ucené na im prislichajucich podoblastiach.

4.2.1 Struktira

Tento systém je zalozeny na principe ,,rozdel’ a panuj*, kde neurénova siet’ je
schopna cely priestor rozdelit na mensie podpriestory a priradit’ k niektorému ¢lenu
siete. V urcitej miere ucenie je polozené na konkuren¢nom principe, v ktorom vit'azna

siet’ bude modifikovana inym spésobom nez ostatné.

V nasom pripade pouZzijeme skupinu linedrnych perceptronov, ktoré budi mat’
pridany vystupny neurén pre stupenn doveryhodnosti (,,confidence®). V pripade, zZe
vystup neurénu doéveryhodnosti bude mat® velki hodnotu ¢len ma vysoku
uspesnost’, vV opaénom pripade je malo vyznamny v danom podpriestore, resp. pri

aktualnom vstupe.

Obr. 4 Linearny perceptron s neuronom doveryhodnosti
Na Obr.4 vidime mnozinu linearnych perceptronov , kde vstup prichadza
nezavisle na kazdy jeden Clen a je Spracovany tiez nezavisle nasledne vystupné hodnoty
z neurénov doéveryhodnosti prichadzaja do Casti selector 1, v ktorom sa urci ¢len
s najvacSou hodnotou a jeho identifikacné ¢islo sa posiela d’alej do casti selector 2,
v ktorom sa rozhoduje o vystupe podla ID, teda na kone¢ny vystup sa dostane hodnota

Z ¢lena s najvacsou hodnotou doveryhodnosti.
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Obr. 5 Mnozina linearnych perceptronov

Vystupy z j-t€ho vystupného neurénu i-tého ¢lena O} st popisane nasledovne:
. Nln . .
i i i
O => wyl, +6; ()
k=1
kde, W,i(j je vaha spojenia medzi k-tym vstupny a j-tym vystupnym neurénom v i-tého
¢lena, I, je k-ty element vstupného vektora, 6’} je prahova hodnota j-t¢ho vystupného

neurénu i-teho ¢lena, kym N, je pocet vstupnych neurénov.

Vystup z neuronu doveryhodnosti je vypocitané podl'a nasledujticej rovnice:

Nin
i i i 6
Oc_zvkclk+ec ()
k=1
kde V,. je vaha spojenia medzi k-tym vstupnym neurénom a neurénom doveryhodnosti
i-t¢ho Clena a (9; je prahova hodnota neurénu doveryhodnosti
Vystup z mnoziny linearnych perceptronov je nasledovny:
w = arg max{O.} (7
1
Oens — Ow (8)
Kde O] hodnota déveryhodnosti i-tého ¢lena a O je vystup ¢lena s najvicou

hodnotou déveryhodnosti.
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4.2.2 Uc€enie ELP
Pocas ucenia vtomto modelu len v pripade c¢lena s najvdacSou hodnotou
doveryhodnosti je povolena zmena vah spojeni medzi klasickymi vystupnymi

a vstupnymi neurénmi podl'a nasledovnych vzt'ahoch:

w _wwey . OE() )
WH(t+1) =W"(t) anw(t),

E(t) = O"(t)-D() |I*, (10)

Wi t+1) =W'(t) pre i =W, (11)

kde W™ je vektor vah spojeni medzi vstupnymi a klasickymi vystupnymi neurénmi
¢lena s najvacsou hodnotou doveryhodnosti a D je uciaci signal.

Napriek tomu v kazdej jednej trénovacej iteracii je potrebné zmenit' vahy
spojeni medzi vstupnymi neurénmi a neuréonom doveryhodnosti v kazdom jednom

¢lene mnoziny pomocou nasledovnych rovnic:

W, (t+1) =W (t) 7 SVEV%((‘t)) , (12)
E!(t) = OL(t) ~C' (1) | (13)
ci(y -1 200l -0rOI) "

Zexp(a 10:() -0 M) [I*)

kde W, je vaha spojeni medzi vstupnymi neurénmi a neurénmi doveryhodnosti i-tého
¢lena, kym O] je vystup neurénu doveryhodnosti i-tého ¢lena. a je kladna konstanta.

C' je relativna doveryhodnost i-tého ¢lena s ohl'adom na doveryhodnost’ kazdého
¢lena mnoziny, ktordt mozeme uvazovat’ ako uciaci signal pre neurén doveryhodnosti i-
tého ¢lena. C je urené pomocou rovnice (6) na zvySenie rozmanitosti Clenov
zosilnenim chyby ¢lenov so zamerom deaktivovat’ c¢leny S nizkym stupniom
doveryhodnosti. N udéva pocet Clenov v mnoZine. Je zrejmé, ze znalost’ Clena
s vysokym stupiiom déveryhodnosti z konkrétneho aktualneho vstupu bude spevnené,
kym ¢len s nizkym stuptiom doveryhodnosti nebude profitovat’ z aktualneho vstupu. To

znamend, ze v d’alSej iteracii, ked’ sa znovu objavi ten isty vstup, Clen s najvacSim
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stupiiom doveryhodnosti uspeje lepSie a samozrejme pre tento Clen bude zvySena
doveryhodnost’. Uciaci proces vedie k tomu, Ze sa vytvori prednost’ alebo povysenie
¢lena pre urcitu Cast’ vstupného regionu, ktory uciaci proces rozdeli na mensie regiony.
Ku kazdému regionu bude prislichat jeden ¢len mnoziny, teda jeden perceptron
a NG to je podstata pri vytvarani roznorodosti perceptronov, aby neostali dominantné
na oblastiach inicializacie, ale rozmiestnili sa po celom priznakovom priestore a kazdy
si nasiel svoju jedine¢nu poziciu.

4.2.3 Ugiaci signal C'(t)

Uciaci signal pre vahy smerujtice od asociativnej vrstvy k neurénu déveryhodnosti
sa generuje V kazdej iteracii zvlast pre kazdy ¢len pomocou aktualnych vystupov
,,confidence® neurénov.

Generovanie u¢iaceho signalu je znazornené nasledovnym prikladom:

Pocet ¢lenov: 5

Tab. 2 Znazornenie O] (t), utiaceho signalu C'(t) a chyby

Clen ¢.1 Clen¢.2 | Clen &3 Clen¢4 | Clen &5
,,Confidence*
] 0,1 0,3 0,01 0,4 0,8
vystup
0% ® 0,8177 0,8102 0,8186 0,8034 0,7501
E; 0,5150 0,2603 0,6538 0,1628 0,0025

V predchadzajicej tabulke (Tab.2) av nasledovnom grafe (Obr.6) je znazorneny
suvislof medzi confidence vystupom ¢lenov, uéiacim signdlom C'(t) a chybou,

ur¢enou podTla vyrazov (12), (13) a (14).
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Obr. 6 Grafické znazornenie vypoctu C' (t)
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5 Implementacia zakladnej metédy

Prvotnym krok v praci predstavuje implementacia zakladnej metédy ELP
popisanej v kapitole 4.2. Pocas realizacii metddy sa objavili prekazky, ktoré vyziadali
upravu zékladného algoritmu. Prekdzky a vykonané upravy st popisané v kapitolach

5.1ab5.2

5.1 Prekazky v zakladnom algoritme

Problémy, ktoré sa objavili pocas realizacie programového prostredia je mozné
rozdelit’ podl'a ich charakteristiky na dva typy:
1. problémy vyplyvajuce zpovahy reprezenticie desatinnych Cisel
V pocitacovych systémoch
2. problémy vyplyvajice zo spravania sa zakladného algoritmu
5.1.1 Problém typu €. 1

Prva prekazka sa objavila pocas realizacie zakladnej metdody vo vzorci (14),

konkrétne v nasledovnej Casti vyrazu:

ep(all O (1) -0 M%),
ktory v pripadoch, ked’ hodnota O](t) (confidence vystup i-teho &lena v &ase t) je

radovo mensia ako nula, hodnota O_'(t) (confidence vystup vitazného €lena v Case t)

je radovo véicsia ako nula presahuje maximalnu hodnotu typu double a tym znemozni

stabiln realizaciu programového prostredia.

5.1.2 Problém typu €. 2

Problém typu ¢.2 sa objavil pocas uciaceho procesu, ked’ v prevaznej vacSine
experimentov prevzal dominanciu na celom priznakovom priestore jeden ¢len ELP.
Tento jav bol spdsobeny v uréitej miere v dosledku pri¢iny chyby popisanej
v podkapitole 5.1.1, kde kvoli vznikajicim velkym chybam vahy medzi vstupnymi a

,,Confidence* neuronom zacali oscilovat’ a zvac¢Sovat’ sa smerom do nekonecna.

5.2 Upravy zakladného algoritmu

Odstranenie chyb a Gpravy su popisané v nasledovnych podkapitolach, konkrétne

popis prechodu na sigmoidalnu aktivaénu funkciu, nésledny néavrat ku klasickej
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linearnej a zavedenie normalizacie ,,confidence™ vystupov pomocou zmeny prahu

confidence neurdénu vit'azného ¢lena.

5.2.1 Riesenie problém typu ¢. 1

V odstranovani prekdzky vo vzorci (13) boli vyuzité vlastnosti sigmoidalne;j
aktivacnej funkcie namiesto linearnej. S pouzitim sigmoidéalnej funkcie vystupné
hodnoty confidence neurénov boli redukované do intervalu (0,1) a vd’aka tomu bola
odstranenad moznost prekrodenia Sirky double pri vypoéte uéiaceho signalu C'(t).
Eliminécia tohto problému vsak nevyriesila ,,Problém typu ¢. 2 a nad’alej pretrvaval
jav vznikajuci spravanim sa jedného clena, ktory po urcitom pocte iteracii (po zmene
aktivacnej funkcie - menej agresivne) nepretrzite prevzal dominanciu na celom

priznakovom priestore a s tym znemoznil uspeSnost’ u¢iaceho procesu.

5.2.2 RiesSenie problém typu ¢. 2

Pocas rieSenia ,,Problému typu ¢.2° bola vyuZzitd normalizacia confidence
vystupu, ktord v realizdcii predstavovala zniZovanie vystupnej hodnoty vitazného
»confidence neurdnu s cielom zabranit’ nadmiernemu zvySovaniu jeho hodnoty a tym
normalizovat’ stav ,,confidence” neurénov. Tato uprava priniesla pokrok Vv ladeni

algoritmu a prispela k stabilite algoritmu.

5.3 Popis upraveného algoritmu

Realizacia vypoctu vystupnych hodnoét a selekcia vitazného ¢lena je identicka so
sposobom v kapitole aa , zmeny sa tykaji uciacej Casti algoritmu. Ako v pévodnom
algoritme prezentovanom Vv aa, v kazdej iteracii sa adaptuju vahy medzi vstupnymi
neurénmi a regularnymi vystupnymi neurénmi. Oproti pédvodnému algoritmu bola
zmenena z gradientovej na klasicky spOsob ucenia neurdnovej siete perceptron
popisanej vaa a zmena sa vykonava, len v pripade, ked’ vitazny Clen nespravne

klasifikoval vstupny vektor. Konecny spdsob adaptacie je prezentovany nasledovnymi

vztahmi:
WY (t +1) =W" (t) — 7DjXj, (14)
0" (t+1) = 6" (t) — nDj, (15)
Wi t+D) =W'(t) pre  i#W, (16)
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kde W" je vektor vah spojeni medzi vstupnymi a klasickymi vystupnymi
neuréonmi €lena s najvac¢sou hodnotou doveryhodnosti, Dj je vektor uciaceho signalu
K i-tému vzorku, Xj je vektor j-tej vstupnej vzorky a 8" je vektor prahov vystupnych
neurénov. Uciaci parameter 7 je adaptivny a poc€as ucenia je jeho hodnota znizovana
kvoli stabilizacii regularnej Casti (ktord zabezpecuje klasifikaciu na prisluSnej oblasti)
¢lena na oblasti ktora nemdze byt’ linedrne separovatel'na

Ako v pévodnom algoritme tak aj v upravenom sa menia vahy medzi vstupnymi

a ,,confidence neuronom v kazdej jednej iteracii. Tieto zmeny st uskuto¢nené podla

nasledovnych vztahov:

W, (t+2) =W, (t) - »(t)C' (1) X ;, (17)
o) (t+1) = 6 (t) - ¥ ()S()C, (1), (18)
Cit)=1- Nexp(a I 0:(t) - Oy (t) II*) (19)

Zexp(a 10:®) -0 ®1I°)

kde W.' je vektor véh spojeni medzi vstupnymi neurénmi a neurénom déveryhodnosti

i-tého ¢lena, kym O! je hodnota vystupu neurénu doveryhodnosti i-teho ¢lena. 6 je
prah neurénu ,,confidence* i-teho ¢len mnoziny. « je kladnd konStanta, &, y a st

kladné adaptivne udiace parametre. C' je relativna doveryhodnost’ i-tého ¢lena s
ohl'adom na ddveryhodnost’ kazdého ¢lena mnoziny, ktordt moéZeme uvazovat ako
uciaci signal pre neuron doveryhodnosti i-t€ho ¢lena. N udava pocet ¢lenov v mnozine.

Umely udiaci signal C' uréené pomocou vztahu (19) zabezpeluje postupné
rozmiestnenie &lenov na celom priznakovom priestore. Hodnota C' je sa pohybuje
vintervale <0,1>. Hodnota blizka jednej znamena, ze i-ty ¢len je minimalne
aktivovany pri aktudlnych vstupoch a hodnota blizka nule znamend opak, teda i-ty ¢len
je vynimocne aktivovany pri aktuadlnych vstupoch. Tato vlastnost’ je vyuZzitd pri
adaptéacii vdh medzi vstupnymi neurénmi a ,,confidence* neurénom takym sposobom,
ze vystupnd hodnota ,,confidence* neurdénu i-teho Clena je zniZovana priamoumerne

s hodnotou C', &o predstavuje nadmierne znizenie aktivécie v pripade, ze C' je velké,
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teda aktivacia aktudlneho neurénu je nizka v porovnani s ostatnymi v mnoZine.
V opaénom pripade, ked’ regulacia je minimalna, C' ma nizku hodnotu ateda je

dominantnym ¢lenom mnoziny pri aktudlnej vstupnej vzorke.

Uciaci parameter y zabezpeluje regulaciu umelého uéiaceho signalu C' a

zmeny oblasti priradenych ku jednotlivym ¢lenom. Jeho hodnota bliziaca sa k jednej
zabezpecuje, aby jednotlivé cCleny po nahodnej inicializacii sa rozmiestnili
Vv priznakovom priestore a jeho mald hodnota bliziaca sa k nule zabezpecuje stabilitu

dominancie ¢lenov, preto je pocas uciaceho procesu postupne znizovana.

Parameter ¢ sluzi na normalizéciu ,,confidence vystupov a zabranuje k tomu
aby v zaciatonej faze uciaceho procesu mohol prevziat jeden ¢len mnoziny
dominanciu na celom priznakovom priestore. Pocas ucenia je znizovana jeho hodnota

a tym aj vplyv na uciaci proces z dovodu.

5.4 ldealna struktura vzoriek trénovacich a testovacich mnozin

Algoritmus je navrhnuty pre vstupné ¢iselné data s pohyblivou desatinnou ¢iarkou
(float) av idealnom pripade st z uzavretého intervalu <0;1>, ale toto kritérium nie je
vyzadované. Vystupné hodnoty, teda identifikatory tried musia nadobudnut’ hodnoty z
mnoziny {-1;1} resp. {0;1} a je vyhodné triedy klasifikovat’ podl'a dvojkovej sustave,
ako je ukazané v Tab. 3 a druhy spdsob kodovania je ukazané v Tab. 4, v ktorej Sirka
kodu udava pocet tried a kazdu triedu reprezentuje jeden prvok kédu, ktory ma hodnotu

jedna a ostatné nadobudnt opac¢né hodnoty (0 alebo -1 podrla interpretacie).

Tab. 3 Kédovanie tried pomocou dvojkovej sustavy

Trieda Kodovana trieda
A 00
B 01
C 10
D 11
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Tab. 4 Kodovanie tried so Sirkou ich poétu

Trieda Kodovana trieda
A 0001
B 0010
C 0100
D 1000

Pocas prvotnych testoch algoritmu akonec¢nych experimentoch bolo pouzité
kodovanie druhého typu, prezentované v Tab. 4, ale v pripade ked klasifikujeme
do velkého poctu tried je vyhodné pouzit' koédovanie prvého typu, lebo zabezpeéuje
mensi pocet vah zniZzenim Sirky kodu jednotlivych tried.

Z charakteristiky kdédovania vyplyva moznost pripadu, ked vystupné hodnoty
nezodpovedaju ani jednej oCakavanej triede. Preto je zavedend jedna pridavna trieda,
do ktorej patria vzorky, ktorych siet neklasifikoval ani do jednej triedy

a v kontingenénych tabul’kach sa objavi ako d’al3ia trieda v stipci predikovanych tried.

5.5 Grafické znazornenie fungovania ELPCLO

Ked' to chce§ mat’ tu ukaz aj trénovaciu mnozinu kruh vo Stvorci na jednom
obrazku. Tiez si daj pozor na farby, ak chces tlacit’ Ciernobielo aby bolo vidno rozdiely
— aj vysSie. Na znazornenie fungovania algoritmu je pouzité rieSenie problému ,,kruh
vo §tvorci® 10 ¢lennym ELPCLO. Na Obr.7 kazda farebna oblast’ je priradend jednému
¢lenovi zmnoZiny asi vytvarané pretinanim nadrovin, ktoré generuji neurdny
doveryhodnosti. To znamend, ze napriklad oblast oznacend cCervenou farbou
predstavuje ¢len, ktorého neurén doveryhodnosti ma vacsiu hodnotu pri vstupoch

zZ Cervenej oblasti nez ostatné ¢leny mnoziny a naopak mimo ¢ervenej ma mensiu.
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Obr. 7 Oblasti priradené k jednotlivym ¢lenom ELPCLO
Na Obr.8 je vlastny vysledok klasifikacie, kde je mozné vidiet znamky linearnej

separacie tried.

Obr. 8 Vysledok klasifikacie s 10 ¢lennym ELPCLO
Obr.9 je kombinaciu predchadzajucich dvoch obrazkov a zelenymi useCkami st

na fiom oznacené priamky, separujuce jednotlivé podoblasti do dvoch tried.

R

\

\-"“‘--...--“""

Obr. 9 Priamky separujuce jednotlivé podoblasti
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6 Dynamicka adaptacia topologie

Cielom tejto diplomovej prace bol navrhnut’ algoritmus na dynamickt adaptaciu
topoldgie ELP. V kapitole 4.2 je popisana Strukttra Clena, celej mnoziny LP a tiez su
znazornené na Obr.2 aObr.3 zktorych vyplyva, Ze toplogia kazdého ¢lena je
zadefinovana $truktirou vzoriek a preto nie je mozné menit’ ich topologie. V pripade
vstupnych vzorkach typu X={xi, Xi. Xn} avystupnych typu O={01,01 .

topologia ¢lena zadefinovana nasledovne: v asociacnej vrstve sa nachddza N neurénov

a na vystupnej M+1, kde neurén M+1 predstavuje vystup doveryhodnosti.
Vlastnd zmena topologie je obmedzena na regulaciu poctu ¢lenov mnoziny., ktora
je mozné vykonavat’ dvomi zédkladnymi spdsobmi:
e dekrementovat’ pocet Clenov
¢ inkrementovat’ pocet clenov

Tretia moznost’, ktora by znamenala idedlnu cestu je hybridnym rieSenim dvoch
zékladnych krokov a vyzaduje ich uspesnu relizaciu.
Dekrementacia poctu Clenov predstavovala z hladiska realizacie jednoduchsi pripad
oproti inkrementacie, implementacia ktorej vyzadovala mnoho experimentov a bola

¢asovo narocna.

6.1 Navrh dynamickej adaptacie topologie

Pri navrhu dynamickej adaptacie sa uvaZovalo o nasledovnych troch moZnostiach
zmeny topologie ELPCLO
1) zacat’ uciaci proces s Velkym poctom clenov a postupne
dekrementovat’ podla potreby
2) druha moznost’ predstavuje opaénu taktiku, teda zacat’ s malym
poctom ¢lenov a pocas ucenia postupne inkrementovat’ ich pocet
3) tretia anajidedlnejSia moznost je hybridné rieSenie
predchadzajucich dvoch, ¢o predstavuje algoritmus s tromi
moznymi vystupmi:
a) inkrementovat’ pocet ¢lenov
b)  dekrementovat’ pocet ¢lenov

C) nezmenit pocet ¢lenov
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1) ZniZovanie poctu ¢lenov

Inicializacia:

Ak predpokladame, Ze vieme odhadnut zlozitost problému tidto metoda je
vyhodna, lebo mézeme odhadnut pocet potrebnych clenov pre tUspesné rieSenie
problému, ale v pripade ze zlozitost nepozndme moédze znamenat problém vlastné
urcenie inicializa¢ného poctu Clenov. V tomto pripade méze vyskytnut’ takd situdcia,
ked’ nami ur€eny pocet Clenov nie je dostatoény pre Uspesné zvladnutie uciaceho

procesu.

Vyhodnocovanie pocas ucenia:

Pocas uciaceho procesu musime, kontrolovat' urcité priznaky, ako napriklad
celkova chybu, stupenn konkrétnych clenov mnoziny, celkovu stupent konkrétnych

¢lenov mnoziny.

Teoreticka Struktara algoritmu:

1. Zaciatok uciaceho procesu
2. Ak celkova chyba klesne pod pozadovanu Groven
Potom Ulozia sa aktualne nastavenia a topologia ELP
Ur¢i sa najvhodnejsi ¢len na odstranenie
-Pomocou analyzy tspesnosti ¢lenov (daj odkaz na oddiel kde je
analyza popisana)
Po urceni sa odoberie ¢len a pokracuje sa d’alej v uéiacom procese

(daj odkaz na ktory bod sa odial'to skace)

3. Ak vuréenom casovom intervale neklesne chyba pod pozadovanu
uroven anebola vykonana ani jedna zmena Vv topologii
vyhldsime ucenie za neulspesne. V pripade, ze bol odobraty
aspon jeden ¢len, tak sa vratia ulozené nastavenia a ukonéi sa
proces ucenia aje povazované za neuspeS$né.toto mi nie je
celkom jasné — €o sa stane ked’ sa u€enie vyhlasi za neuspesné?
Kedy je uenie povazované za UspeSné? Daj si na tejto Casti
zalezat', to bude oponenta zaujimat’ najviac. Co keby tu bola

blokova schéma alebo vyvojak?
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2) ZvySovanie poctu ¢lenov

Inicializacia:

V tomto pripade neznamend problém nezndma naro¢nost’ ulohy a vzdy
inicializujeme siet’ s malym poc¢tom ¢lenov. Samozrejme tym padom sa zvySuje Casova
naro¢nost’ uciaceho procesu z dovodu, moznému dlho trvajicemu procesu pocas ktorej
sa dopracuje systém k vhodnému poctu ¢lenov. So zmenou zaciatoéného poctu ¢lenov

mnoziny je mozné zrychlit’ tento proces.

Vvyhodnotenie pocas ucenia:

V pripade zmeny poctu ¢lenov ich zvySovanim, sleduje sa celkova chyba
jednotlivych ¢lenov, teda to, Ze ktory perceptron ma na celej trénovacej mnoZine
najvacsi pocet zle klasifikovanych vzoriek. Z toho sa ur¢i, Ze v oblasti, kde tento ¢len je
dominantny je nedostato¢ne tspesSny a musime pridat’ d’alsi ¢len a ak je mozné tak

takym spdsobom aby sa hned’ dostal do tejto oblasti.

Teoreticka Struktara algoritmu:

1. Zaciatok uciaceho procesu
2. Ak celkova chyba klesne pod pozadovant tiroven
Potom ukonci sa proces ucenia a povazujeme ho za ispesné.

3. Ak v ur¢enom c¢asovom intervale neklesne chyba pod pozadovanu

uroven alebo chyba prestane vykazovat’ klesajucu tendenciu
Potom Urci sa najvhodnejsia oblast’ na pridanie nového ¢lena
-Pomocou analyzy celkovej chyby jednotlivych ¢lenov

Po urceni parametrov nového c¢lena, priddme ho mnoZiny

a pokracujeme v u¢iacom procese d’alej

3) Hybridné rieSenie predchadzajucich dvoch

Inicializcia:

V pripade pouzitia hybridnej metody, by malo byt prakticky jedno, Ze s akym
poc¢tom ¢lenom inicializujeme mnozinu, ak nebude obsahovat’ dostatoény pocet ¢lenov

na zvladnutie problému pridd sa ¢len a v opacnom pripade odoberie S ¢im je mozné
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dopracovat’ sa k najidealnejSiemu poctu perceptronov a prave V tom je vyhoda takého

algoritmu, Ze nehrozi skora a nenavratitelna zmena poctu clenov.

Vyhodnocovanie poc¢as ucenia:

Pocas uciaceho algoritmu, v ktorom je zmena poctu ¢lenov realizovatel'na oboma
smermi, je potrebné sledovat’ viac priznakov ucenia ana zaklade celkovej chyby
rozhodovat’ o kroku, teda vykonat’ alebo nevykonat’ zmenu poctu ¢lenov a ak sa kona
zmena topologie, tak akym smerom. Pripad nevykonat zmenu nastane vtedy, ked’ po
dosiahnuti urcitého poctu iteracii celkova chyba stile klesa rychlejSie nez je urcena
hranica a v opa¢nom pripade nastane zmena. Zmena znizenim poctu ¢lenov nastane
vtedy, ked chyba klesne pod pozadovant uroven. Vyber Clena na odstranenie bude
vykonané podobnym sposobom ako v pripade 2). Zmena topologie zvySenim poctu
sieti sa prejavi vtedy, ked’ celkova chyba po urcitom pocte itearacii neklesne pod
pozadovanu uroven a ani celkova chyba nevykazuje dostato¢nii zmenu smerom dole.
Podl'a mojich predpokladov uciaci proces bude uspesny vtedy, ked’ systém zacne
oscilovat, teda striedaju sa zmeny zvySenim a zniZzenim poctu clenov. Ked sa to
nastane, mézeme povazovat’ uciaci proces po kroku zvySenia poctu ¢lenov a celkovej

chyby pod poZzadovanou troviiou za UspeSny koniec uciaceho algoritmu.

Teoreticka Struktara algoritmu:

1. Za¢neme uciaci proces
2. Ak celkova chyba klesne pod pozadovanu troven
Potom Do zoznamu zmien uloZime typ zmeny
Skusime n4jst’ najvhodne;jsi ¢len na odstranenie
-Pomocou analyzy podobnosti vah spojeni odkaz na popis

-Pomocou analyzy podobnosti vystupnych hodnot

odkaz na popis tzv. ,,confidence neuréonov

Po ur€eni odoberieme vybrany ¢len a pokracujeme

d’alej v u€iacom procese

3. Ak Vv urcenom ¢asovom intervale neklesne chyba pod poZzadovanu

uroven alebo chyba prestane vykazovat klesajiicu tendenciu

Potom Do zoznamu zmien ulozime typ zmeny
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Ulozime aktudlne nastavenie a topologiu MLP
Skusime n4jst’ najvhodnejSiu oblast’ na pridanie nového
¢lena

Pomocou analyzy celkovej chyby jednotlivych ¢lenov

4. Ak v zozname zmien vyskytuje ,,viackrat“ za sebou kombinacia
zmien znizit-zvysit, potom zoberieme hodnoty naposledy
ulozené a povazujeme ich za hodnoty dosiahnuté uspeSnym

procesom ucenia

Dekrementécia poctu ¢lenov predstavovala z hl'adiska realizacie jednoduchsi pripad
oproti inkrementacie, implementacia ktorej vyzadovala mnoho experimentov a bola

¢asovo narocna.

6.2 Casovanie zasahov

Na zaciatku sa inicializuje systém s konkrétnym poctom clenov, ktory ak je
potrebné po urcitom ¢ase meni sa podl'a pravidiel popisanych v kapitole aa. Na zaciatku
uciaceho procesu vsak nie je vhodné zasahovat’ do poctu ¢lenov, lebo to mdze narusit’

uspesnost’ uc¢iaceho procesu.

Casovanie zasahu je riadené podl'a dvoch parametrov, konkrétne podl'a priebehu
chyby a aktualneho poctu iteracii. Prvy mozny zasah prichadza najskor po pocte iteracii
500, kedy uz jednotlivé ¢leny sa rozmiestnili na svoje jedinecné regiony a je mozné
analyzovat’ tispeSnost’ jednotlivych ¢lenov na im prisluchajicich ¢astiach priznakového

priestoru. Po analyze st pristupné udaje o jednotlivych ¢lenov s nasledovnym obsahom:
H, = {T.C,8.C) @)

kde H, je vektor hodndt uréenych analyzou pre i-ty ¢len mnoziny, T je celkovy
pocet vzoriek trénovace] mnoziny, ktoré boli priradené k aktudlnemu clenu mnoZziny.
Hodnota G predstavuje pocet dobre klasifikovanych vzoriek, naopak B obsahuje pocet
zle klasifikovanych vzoriek a samozrejme plati, ze T=G+B. Vektor C ma rozmer
poctu skutocnych tried a predstavuje rozlozenie priradenych tried k aktudlnemu cClenu i.

Po prekroceni pozadovaného zaciato¢ného poctu iteracii analyzy a pripadné zmeny sa
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vykonaju kazdych 50 iteracii. Takyto pocet iteracii je prave dostato¢ny na to, aby po
inkrementacii novy ¢len mal Sancu uspiet’ a ziskat' stabilnt dominanciu v oblasti do
ktorej bol urCeny. Samozrejme nie je vhodné zasahovat do mnoziny ked vykazuje
znamky uspesného ucenia a chyba sa znizuje, preto zdsah je povoleny len v pripade,

ked’ chyba medzi dvomi bodmi zasahu neklesla aspoii o 10%.

6.3 Dekrementacia poétu élenov mnoziny

Dekrementécia poctu ¢lenov mnoziny je uskuto¢nena po urcitom pocte iteracii,
ktora je stanovena heuristiky na zaklade experimentov, testov a predstavuje hodnotu 50
iteracii. Pred samotnym krokom sa vykona analyza uspeSnosti ¢lenov a vygeneruje
vektor H pre kazdy ¢len ELP. Nasledne sa odstrania ¢leny, ktoré neklasifikuji ani
jednu vzorku, teda maju nulova uspesnost’ z hl'adiska doveryhodnosti a hodnota T sa

rovna nule.

Dalej sa odstrania ¢leny, ktoré klasifikuji v podoblasti, v ktorej méa zastupenie len

jedna trieda as tym oblast’ odstranené¢ho ¢lena sa rozdeli medzi susednymi ¢lenmi.

Takéto ¢leny sa uréuju pomocou vektora C , nasledovnym spdsobom:

Ak C obsahuje len jeden prvok s hodnotou vi¢Sou ako nula, to znamend, Ze len

jedna trieda je zastpena v podoblasti a preto sa ¢len odstrani.

6.4 Inkrementacia poc¢tu ¢lenov mnoziny

Pocas uciaceho procesu je pridanie nového clena predstavuje komplexnejSiu
ulohu, lebo po urcitej pocte iterdcii by mal uspiet’ a vyhradit’ si svoju oblast’ na ktorej
bude expertom.

Pri inicializacii vSetky vahy ¢lenov st ur¢ené ndhodne, ale v procese ucenia uz nie
je mozné vahy nového ¢lena inicializovat’ ndhodou, lebo v systéme je uz vytvorena
urcitd rovnovaha medzi ¢lenmi (rovnovéha sa tyka vah medzi asocia¢nou vrstvou
a neurénom doveryhodnosti) a ndhodné generovanie vah takmer 100%-nou urcitost’ou

by sposobil jednu z nasledovnych dvoch pripadov:
e Clen by vobec neuspel ani pri jednej vstupnej vzorke — lepsi pripad —
uciaci proces by mohol pokracovat’ a pri dalSom zasahu by sa clen

odstranil.
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e Clen by prevzal dominanciu na celej trénovacej mnoZine a tym by zmaril

uciaci proces.

Kvoli zabraneniu predchadzajucich javov bol navrhnuty systém na pridavanie

¢lenov, ktory je popisany v nasledovnych odsekoch.

Pred inkrementaciou poctu clenov je urcena pocet novych clenov podla

nasledujuceho vztahu:

E
P=1+ (mN—} (21)

p

kde P je pocet novych ¢Elenov ktoré sa pridaji do mnoziny pocas aktualneho
zasahu, E je aktudlna chyba, ktord predstavuje pocet aktudlne zle klasifikovanych
vzoriek a N je celkovy pocet vzoriek v trénovacej mnozine. Hodnota P, teda pocet

pridanych novych neurénov sa znizuje spolo¢ne s chybou.

Po urceni kvantity buducich novych ¢lenov sa zah4ji procedura ich zasadenia do
existujucej mnoziny s velkym dérazom na nastaveni vdh medzi asociatnou vrstvou

a neurénom doveryhodnosti. Procedura pozostava z nasledovnych krokov:
1. Vyber vhodného cielového regionu
2. Vypocet vah pre nového Clena

3. Pridanie ¢lena do mnoziny

6.4.1 Vyber najvhodnejSieho cielového regiénu

Vhodny ciel'ovy region sa uréuje podl'a UspesSnosti uz existujuceho a na tomto
oblasti dominantného ¢lena ELP. Konkrétne pomocou jeho vah spojujice asociaéni
vrstvu s neuronom doveryhodnosti a jeho prahom, ktoré predstavuja jednu rovinu, ked’
uvazujeme o dvojrozmernom priznakovom priestore. Vstupné vzorky pri ktorych
neurén doveryhodnosti aktualneho c¢lena bol aktivovany najsilnejSie predstavuju
konvexnu oblast’ na rovine a cielom je rozdelit' tito oblast’ na dve Casti. Na jednej
ostava dominantnym pdévodny ¢len ana druhej novy. Navrhnutd metdda, ktora
zabezpecuje takéto zasadenie nového Clena je popisana v kapitole aa. Z dévodu, ze do
oblasti s najnizSou uspesnostou je vyhodné usadit nového clena je zvoleny clen
S najnizSou uspesSnostou, teda s najvyssim poctom zle klasifikovanych vzoriek a tym je

region dominancie.
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6.4.2 Vypocet vah nového ¢élena ELP

Vahy nového ¢lena sa urCuju pomocou véh pdvodného dominantného ¢lena

Vv cielovej oblasti a to nasledovnym spdsobom:

1. Ur¢i sa geometricky stred vstupnych vzoriek priradenych k povodnému

¢lenu
2. Ur¢i sa hodnota neuronu doveryhodnosti v uréenom geometrickom strede

3. Uréi sa novd rovina, ktord pretina povodnu rovinu v uréenom

geometrickom strede
Geometricky stred sa uréuje [HNMGMEAGION sumiciou hodndt vstupnych vzoriek
X ={X1,X1,...,XNin}, ktoré aktivuji pdvodny ¢len, do vektora X, =in ,
Xs ={Xq: Xg1s Xs, }@ ich naslednym delenim poctom s¢itanych vzoriek S. Kone¢ny

vektor sa urcuje podl'a nasledovného vztahu:

X, X X\
X =gt 21N 22
=153 5 } (22)

Kde X, je vektor hodndt urciacich geometricky stred vstupnych vzoriek
priradenych k povodnému c¢lenu resp. oblasti, X, je suma prvého c¢lena vektoru

vzoriek, S je celkovy poet vstupnych vzoriek priradenych k povodnému &lenu a N;, je

pocet prvkov vo vstupnej vzorke.

Nové vahy medzi asociativnou vrstvou a neurénom doveryhodnosti sa inicializujua

nasledovnym spdsobom:

W (€) =W ) £ (N,) 2, 23

kde W predstavuje vahy nového ¢lena, W, " vahy povodného dominantného
¢lena v cielovej oblasti a N, aktudlny pocet ¢lenov v ELP.

V pripade inicializacie prahu je vyuzity vypocitany geometricky stred vstupnych

vzoriek a to nasledovnym sposobom:

;" (t) =0 (1)) - O™ (1), (24)
Nin

O™ (1) = D Vig Xy (25)
k=1
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Kde 6 je prah nového ¢lena, O™ je hodnota vystupu neurénu doveryhodnosti

povodného a O™ (t) nového ¢lena ale bez prahu, Vi je véha spojenia medzi k-tym
vstupnym neurénom a neurénom déveryhodnosti nového ¢lena a x,, je k-tym prvkom

vektoru obsahujuceho koordinaty geometrického stredu.

45



FEI KKUI

7 Experimenty

V tejto kapitole je poskytnuty prehlad experimentov vykonanych pomocou
navrhnutej neurénovej siete ELPCLO s dynamickou adaptaciou topologie a je
rozdeleny na nasledovné dve particie:

1. Experimenty na umelych datach (Kapitola 7.1)

V ktorej algoritmus navrhnuty v Kapitole 5 je testovany sumelymi datami,

konkrétne na probléme kruhu vo S$tvorci a dvojitej Spiraly a nasledne vysledky

porovnané s vykonom NN MF ARTMAP a standardnym Backpropom (BP)
2. Experimenty na realnych datach (Kapitola 7.2)

Reilne data predstavovali [KSNESHSRGHONPOVICHUNANGIRCINSRY - !c!itn:

snimky c¢loveée © apodobne ako v predchadzajucom pripade vysledky boli
porovnané s algoritmami MF ARTMAP a Standard BP.

Vysledky experimentov st zhrnuté v kontingenénych tabulkéach a vizualizované

pomocou priluznych obrazkov.

7.1 Experimenty na umelych datach

7.1.1 Trénovacie a testovacie mnoziny

Trénovaciu mnozinu predstavuje v pripade kruhu vo $tvorCi mnozina S poctom
prvkov 1000 a Vv pripade $piraly poc¢tom 1250. Ich rozlozenie je znazornené na -
B 21y odkaz
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Obr. 10 Vizualizacia trénovacych mnoZin umelych dat tu je zobrazena cela mnozZina, nie len

trénovacka - pozor

Testovaciu mnozinu tvori 10000 prvkov v oboch pripadoch a st rovnomerne

rozlozené v priznakovom priestore.

Kruh vo Stvorci a $pirdla slizia na overenie funkEnosti algoritmu v rieSeni
dvojrozmernej dichotomickej klasifikacie. Vstupné vzorky v oboch pripadoch st
dvojrozmerné a nadobudnti hodnoty z intervalu <0;1> vystupy su tiez dvojrozmerné
a pre triedu A maja oznacenie {1,-1} a pre triedu B {-1,1}.

7.1.2 Nastavenie parametrov pre data ,,kruh vo stvorci“

Nastavenia uciacich parametrov pocas realizacie experimentov na umelych datach

,»kruh vo Stvorci* jednotlivych algoritmov st nasledovné:
ELPCLO s DAT
Pocet ¢lenov mnoZiny pri inicializacii: 2
Inicializa¢na hodnota uciaceho parametru regularnych véh : 0.1
Inicializa¢na hodnota uciaceho parametru vah doveryhodnosti : 0.05
Maximalny pocet iteracii: 1500
Ciel'ova uspesnost’: 100%

MFARTMAP
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Standard BP

Hodnoty boli stanovené podla sktsenosti pocas experimentov a zabezpecuju
najefektivnejSie ucenie. Ak si to robil sam, mézes to sformulovat’ trochu ,,vedeckejsie*
ak si to prevzal, klI'udne daj odkaz na to odkial’.
7.1.3 Nastavenie parametrov pre data ,,dvojita Spirala“

Nastavenia uciacich parametrov pocas realizacie experimentov na umelych datach

,»dvojita Spirala“ jednotlivych algoritmov si nasledovné:
ELPCLO s DAT
Pocet clenov mnoziny pri inicializacii: 2
Inicializa¢nd hodnota uc¢iaceho parametru regularnych véh : 0.1
Inicializa¢na hodnota uciaceho parametru vah déveryhodnosti : 0.05
Maximalny pocet iteracii: 5000
Ciel'ova tspesnost’: 100%
MFARTMAP
Standard BP
Hodnoty boli stanovené podl'a skiisenosti poCas experimentov a zabezpecuju
najefektivnejSie ucenie.
7.1.4 Experimenty na datach ,.kruh vo Stvorci“

Experimenty priniesli ofakavany vysledok ohladom na jednoduchost’ riesene;
ulohy asluozili predovSetkym na overenie funkcionality algoritmov. Konkrétne

vysledky su prezentované jednotlivo podl'a metdd v nasledovnej Casti tejto podkapitoly.

Na Obr.aa, Obr.bb a Obr.cc farebné oznacenie tried je nasledovné: A - Zlta, B —

Cervend, C’ — modra farba.
ELPCLO s DAT

Experiment s touto metdédou priniesol o¢akavany vysledok, po zac¢iatku uciaceho
procesu chyba zacala klesat apo dosiahnuti iteracie 1471 bola prerusena pred
dosiahnutim maximalneho poctu iteracii, kvoli objaveniu ,,idedlnej topologie® (mas
niekde definované Co je idedlna topologia? Odporicam pouzivat’ vyraz ,,optimalna‘)
a priblizenim sa Kk najmensej moznej chybe, ktora vtomto pripade bola nula. To

znamend, ze kazdy prvok trénovacej mnoziny bol spravne klasifikovany,
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teda Gispesnost’ bola stopercentna. Na testovacej mnozine samozrejme uspesnost’ nebola

stopercentnda, bola dosiahnuta 97,53% a v kontingen¢nej tabul’ky Tab.5 su znazornené

konkrétne detaily vysledku. V Casti testovacej mnoziny tabul’ky Tab.5 niektoré vzorky

do triedy C’, ktora obsahuje vzorky, ktoré algoritmus nevedel zaradit’ ani do jednej zo

skutocnych tried. Tieto vzorky na Obr.8 su zobrazené modrou farbou. Triedu

A predstavuje zIta a triedu B Cervena farba.

Tab. 5 Experimentalne vysledky — ELPCLO s DAT- ,,kruh vo §tvorci*

Trénovacia mnozina

Testovacia mnoZina

Skutoéna trieda UA (%) Skutoéna trieda UA (%)
A B A B
A' 492 0 100,00% A'| 4845 66 98,66%
Predikovana | B' 0 508 ]100,00% | Predikovana [ B'| 109 4908 |97,83%
trieda (03 0 0 — trieda C' 49 23 —
PA (%) 100,00% | 100,00% PA (%) 96,84% | 98,22%
Celkova 100,00% Celkova 97,53%
uspesnost uspesnost

Na Obr.8, ktora je grafickym znazornenim klasifikacie testovacej mnoZiny

vzoriek, su zretel'né znaky linearnej klasifikacie, hranice medzi triedami pozostavaju

z Gseciek, kym pri metdde MFARTMAP su zretelné jednotlivé zhluky a pri Standard

BP plynulost’ kriviek
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Obr. 11 Vizualizacia vysledkov na trénovacej mnoZine - ELPCLO s DAT

MFARTMAP
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Pri tejto metode bol dosiahnuty podobny vysledok, ako pri ELPCPO s DAT. Na
testovace] mnozine uspesSnost predstavuje 97,73%. Detaily su k dispozicii v

kontingenc¢nej tabul’ke Tab.6.

Tab. 6 Experimentalne vysledky - MFARTMAP- ,kruh vo $tvorci“

Testovacia mnozina
Skutoéna trieda UA (%)
A B
Predikovana | A'| 4895 119 97,63%
trieda B' 108 4878 97,83%
PA (%) 97,84% | 97,62%
Celkova uspesSnost 97,73%

Grafické znazornenie vysledku klasifikacie na testovacej mnozine POmMOCOU
MFARTMAP je na Obr.9, kde Zltou farbou si oznacené vzorky klasifikované do triedy
A a cervenou do triedy B
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Obr. 12 Vizualizacia vysledkov na trénovacej mnoZine - MFARTMAP

7.1.5 Experimenty na datach ,,dvojita Spirala“
ELPCLO s DAT

Tab. 7 Experimentalne vysledky — ELPCLO s DAT- ,,dvojita Spirala“

Trénovacia mnozina Testovacia mnozina
Skutoéna trieda | UA (%) Skutoéna trieda | UA (%)
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A B A B
Al 621 61 91,06% A'| 4446 1090 |80,31%
Predikovana B’ 75 491 86,75% Predikovana B' 1137 3144 73,44%
trieda C' 0 2 — trieda C'| 106 77
PA (%) 89,22% | 88,63% PA (%) 78,15% | 72,93%
Celkova 88,96% Celkova 75,90%
uspesnost uspesnost
MFARTMAP

Tab. 8 Experimentalne vysledky - MFARTMAP — ,,dvojita $pirala“

Testovacia mnozina

Aktualna trieda

UA (%)
A B
Predikovana |A'| 3812 564 87,11%
trieda B' 499 5125 91,13%
PA (%) 88,42% | 90,09%
Celkova 89,37%
uspesnost

0B
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Obr. 13 Vizualizacia vysledkov na trénovacej mnoZine - MFARTMAP

7.2 Experimenty na realnych datach

7.2.1 Pouzité data

Klasifikacné vlastnosti algoritmov boli overené v klasifikacii charakteristickych

regiénov na satelitnych snimok z dialkového prieskumu Zeme. Experimenty boli

realizované na obrazku mesta Kosic a jeho blizkeho okolia, ktorého datovd mnoZina

pozostava z 775x475 (368125) sedemrozmernych vzoriek ktoré reprezentuju jednotlivé

nasnimané spektra. Kazda vzorka reprezentuje jeden pixel (obrazovy bod) az nich
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expertom bolo klasifikovanych 6331 pixelov do siedmich tematickych kategorii, ktoré
s znazornené na Obr. aa. Na obrazku su definované triedy uvadzané v Tab.5.

Tab. 9 Popis tried v realnych dat

Trieda Popis triedy
A Uzemie mesta
B Neurodné oblasti
C Krovie
D PoI'nohospodéarske oblasti
E Luky
F Lesy
G Voda

Expertom klasifikovand mnozina dat bola rozdelend na trénovaciu a testovaciu
mnozinu, priCom trénovacia mnozina pozostava z 3164 vzoriek a testovacia mnozina

z 3167.

Obr. 14 Oblasti ohrani¢ené bielou ¢iarou boli 0znacené expertom

Expertom klasifikovana mnozina vzoriek bola ndhodne rozdelena na dve casti,
prva predstavuje trénovaciu mnozinu a druhd testovaciu. Rozdelenie vzoriek je

znazornené v Tab. Aa.
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Tab. 10 Zastupenie tried v trénovacej a testovacej mnoZine

Trieda Trénovacia mnozina Testovacia mnozina
A 155 156
B 483 484
C 206 206
D 902 902
E 170 171
F 1174 1174
G 74 74
> 3164 3167

7.2.2 Nastavenie parametrov metéd

Nastavenia uciacich parametrov pocas realizacie experimentov na realnych datach

jednotlivych algoritmov boli nasledovné:

ELPCLO s DAT

Pocet ¢lenov mnoZiny pri inicializacii: 2

Inicializa¢na hodnota uciaceho parametru regularnych véh : 0.1

Inicializa¢na hodnota uciaceho parametru vah doveryhodnosti : 0.05

Maximalny pocet iteracii: 5000

Ciel'ova uspesnost’: 100%

MFARTMAP
Standard BP

Hodnoty boli stanovené podl'a sktisenosti pocas experimentov a zabezpecuju

najefektivnejSie ucenie.
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7.2.3 Experiment s metédou ELPCLO s DAT
7.2.4 Experiment s metédou MFARTMAP

7.2.5 Experiment s metédou Standard BP

7.3 Vyhodnotenie experimentov
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8 Zaver

Zaver by mal zachytit’ jasna a presnu prezentaciu dedukcii vychadzajucich z jadra
prace. Musi byt vecnou sumariziciou vlastného prinosu alebo pohl'adu na riesenu
problematiku. Zahrnut” mozno aj kvantitativne tidaje, ale podrobnosti by sa nemali
uvadzat. Zaver nema obsahovat ni¢, ¢o nie je v texte prace a musi nadvidzovat' na
uvahy a argumenty Vv texte prace.

V zéavere je vhodné poukazat’ na d’alSie otvorené (doteraz nevyrieSené) problémy,
ktorym je vhodné venovat’ pozornost’ a ktoré presahujii odpori¢any rozsah diplomove;j
prace. Odporucané su popisy dalSich navrhovanych aktivit, ktoré priamo vyplyvajl

z0 zéaverov alebo sktisenosti ziskanych v priebehu spracovania prace.
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Prilohy

Priloha A: Pouzivatel'ské prirucka
Priloha B: Systémova prirucka
Priloha C: CD médium — diplomova praca v elektronickej podobe, prilohy v

elektronickej podobe.
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