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Z.adanie

Anotacia

Umelé neurénové siete su jednym z najcastejsie pouzivanym modelovacim nastrojom
v kognitivnej vede. Patria medzi povinnu literatiru aj v doméne umelej inteligencie.
Casto ich vSak ludia povazuji za nieco prili§ zlozité az mysteriézne, pretoze pre ich
kompletné porozumenie je potrebné ovladat zloziti matematiku a pre ich implementa-
ciu zas programovanie na urcitej arovni.

Napriek tomu, ze v modernej kognitivnej vede dominuje pristup spoznavania po-
mocou skusenosti, paleta grafickych demonstra¢nych nastrojov na vyuku neurénovych
sieti je stale pomerne chudobna. Idedlnym médiom pre vytvorenie platformy pre de-
monstraciu neurénovych sieti je teraz uz vsade dostupny web. S pokrokom webovych
technolégii a programovacich jazykov prichadza aj dobra moznost pre vznik vyucbo-

vého prostredia pre online vytvaranie a trénovanie neurénovych sieti.

Ciel

V teoretickej ¢asti prace, student priblizi model umelého neurénu a typy umelych ne-
uronovych sieti, v ktorych sa takyto neurén pouziva. V silade s nadobudnutymi po-
znatkami z kognitivnej psychologie, student navrhne softvérové prostredie, v ktorom
mozno interaktivne experimentovat s takymito siefami. Nasledne v praktickej casti
prace, student naimplementuje navrhnuty softvérovy nastroj schopny demonstracie

roznych typov sieti na vybranom probléme.
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Abstrakt

LAJTOS, Milan: Néstroj na interaktivne experimentovanie s umelymi neurénovymi
siefami [Diplomova préca]. Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matema-
tiky, fyziky a informatiky; Centrum pre kognitivnu vedu. Veduci diplomovej prace:
RNDr. Kristina Rebrova PhD., Bratislava: FMFI UK, 2014. 4§]s.

Téato praca sa zaobera biologicky-inspirovanym vypoc¢tovym modelom — umelymi
neurénovymi sietami. Argumentujeme, ze hlboké neurénové siete st perspektivny vy-
poctovy model a poukazujeme na fakt, ze jeho vyuzitie je silne obmedzené nastrojmi,
ktoré poskytuja tuto funkcionalitu. Tvrdime, ze treba nové nastroje, ktoré ndm pomozu
vytvarat a porozumiet systémom, ktoré su zalozené na umelych neurénovych sietach.
Popisujeme tri principy, ktoré by mali byt dodrzané pri vytvarani takéhoto prostredia

a predstavujeme prototyp, v ktorom su tieto principy implementované.

KTucové slova: strojové ucenie, hlboké neurénové siete, vizualne programovanie
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Abstract

LAJTOS, Milan: Interactive Experimentation Tool for Artificial Neural Networks [Mas-
ter Thesis]. Comenius University in Bratislava. Faculty of Mathematics, Physics and

Informatics; Centre for Cognitive Science. Master Thesis Supervisor: RNDr. Kristina
Rebrova PhD., Bratislava: FMFI UK, 2014. 48] p.

This thesis deals with biologically-inspired computational model — artificial neural
networks. We argue that deep neural networks are a prospective computational model,
and we point out that its application is heavily limited due to tools, which provide
this functionality. We claim there is a need for new tools which can help us create and
understand systems based on the neural networks. We define three principles, which
should be adhered to when conceiving such environment, and we present a prototype

which implements these principles.

Keywords: Machine Learning, Deep Neural Networks, Visual Programming
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Predhovor

Prichod strojovej inteligencie je len otdzkou ¢asu. Aby sme tento c¢as skratili, potre-
bujeme nastroje, ktoré nam umoznia vytvdrat a porozumiet systémom, ktoré si medzi-
stupniom k skutoc¢nej strojovej mysli.

Tato zaverecna praca pojednava o takomto néstroji a principoch, ktoré by mal
spltiat. Tiez predstavuje prototyp, ktory vznikol aplikdciou spominanych principov na
oblast umelych neurénovych sieti, ktoré sa v oblasti strojového ucenia najperspektiv-

nejsi model Tudskej kognicie.

Toto dielo by nevzniklo bez podpory, ktorej sa mi za uplynuly ¢as dostalo. Chcel
by som sa podakovat RNDr. Kristine Rebrovej PhD. za ni¢im neobmedzeny priestor
pri tvorbe tejto prace. Rovnako by som sa chcel podakovat aj Slnku mdjho Zivota,
ktoré mi rozjasnuje kazdy jeden den a aj kazdu jednu noc, a teda mi nedd spavat.
Avsak najvacsia vdaka patri mojej rodine, bez ktorej by ni¢ z tohto nebolo mozné a

ani nutné.

What I cannot create, I do not understand.
Richard Feynman
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Uvod

Cielom vyskumu v oblasti umelej inteligencie, je vytvorit umelt mysel. Tato mysel
sa musi spravat ako dokonala cCierna skrinka — ziadne nastavitelné parametre, ziadne
ladenie a ziadne vnutorné zasahy. Skutocne samostatny mysliaci stroj. Samozrejme,
toto potrva este nejaky cas...Medzitym potrebujeme nastroje, ktoré nadm umoznia
vytvarat a porozumiet systémom, ktoré sa stani predchodcami k skutocnej strojovej
mysli.

Nastroje, ktoré nam umoznuju vytvarat systémy imitujice inteligentné spravanie, si
zvycajne vyzaduju akademické znalosti na hranici ludského poznania. Tieto vedomosti
su castokrat nedostupné alebo zabalené vo forme, ktora nie je pristupna vacsine Tudi.
Ak chceme vyskum v oblasti umelej inteligencie urychlif, potrebujeme nastroje, ktoré
umoznuju experimentovanie s takymito systémami len s minimalnymi znalostami.

Oblast hlbokych neurénovych sieti je slubna cesta, ktora poskytuje mimoriadne vy-
sledky na mnohych tlohéch strojového ucenia ako napr. rozpoznavanie vizualnych vne-
mov, rozpoznavanie reci, predikcia molekularnej aktivity a dalsich. AvSak na pouzitie
tohto vypoctového modelu st potrebné matematické znalosti a schopnost programovat.

Tieto prekazky sa daju obist, ked budeme pouzivat nastroj, ktory ndm umozni vy-
tvarat a porozumief neurénovym siefam prirodzenejsim spdsobom ako symbolickymi
reprezentaciami, ktoré pouziva matematika a programovanie. Tento nastroj musi klast
doraz na vSetky tri stupne mentalnych reprezentacii — na enaktivne, ikonické a symbo-
lické. Teda musi poskytovat rozhranie pre akcie, obrazy a symboly.

Vizualne programovanie umoznuje pouzivatelom vytvarat programy grafickou ma-
nipulaciou prvkov, namiesto pisania zdrojového kédu programu. Takéto prostredie je
zalozené na myslienke ,krabic a sipok“, kde krabice predstavuju entity a Sipky vztahy
medzi nimi. Paradigma vizualneho programovania je castokrat pouzivana na navrh
komplexnych systémov a teda je vhodnou volbou na vytvaranie neurénovych sieti.

Vizuélne programovanie trpi rovnakym problémom ako pisanie zdrojového kédu —
¢lovek iba slepo naraba so symbolmi. Vizuédlne programovanie neprinasa ziadnu pridant
hodnotu oproti tradi¢cnému programovaniu. Tento problém moze byt odstraneny zobra-
zenim dat, ktoré prudia cez sief. Rozdiel v tychto dvoch pristupoch je porovnatelny s
rozdielom medzi MRI a fMRI zobrazovacimi technikami. Porozumenie architektire nie

je dostatoc¢né na vysvetlenie dejov, odohravajucich sa v tomto dynamickom systéme.



Clenenie prace

Tato praca je delena na 3 kapitoly. V prvej kapitole popisujem historické snazenie o
vytvorenie umelej mysle. V druhej kapitole sa nachadzaju teoretické zaklady ohladom
konekcionistického modelovania kognitivnych procesov. V tretej kapitole predstavené
prostredie na vytvaranie neurénovych sieti a aj popisané mozné pokracovanie tychto

myslienok.



Kapitola 1

Model mysle

1.1 Vypocet

Historicky najhlbsi vhlad do podstaty myslenia ndm pontikol v 17. storo¢i René Descar-
tes. Tvrdil, Ze myslienky su len symbolické reprezentdcie analogické k matematickym
reprezentaciam, t.j. mentdlne reprezentacie a objekty, ktoré reprezentuju moézu byt od-
delené. V tomto ramci uvazovania myslenie nie je nic¢ iné ako manipulacia symbolickych
reprezentécii — vijpocet]l]

Thomas Hobbes, Descartov sucasnik, tiez dosiel k zaveru, Ze myslenie ma matema-

ticku podstatu. Opisal ju nasledovne:

,Ak niekto mysli, nerobi nic¢ iné ako ze si predstavuje celkovy stucet scitanim

casti alebo zbytok odcitanim jedného suctu od iného.“ﬂ

Ak sa tejto definicie pridrzime, otdzka umelej mysle, resp. stroja vykonavajiceho

myslenie, pride sama od seba.

1.2 Mysliace stroje

Idea, ze myslenie sa da redukovaf na sériu vypoctov, je z roznych pohladov velmi
zaujimava. Ak predpokladame jej pravdivost, tak by bolo mozné zostrojif mechanizmus,
ktory by takyto vypocet vykonaval — mysliaci stroj.

Vyuzitie takéhoto stroja je pomerne neobmedzené, pretoze mdze vykonavat akukol-
vek myslienkovi ¢innost, ktora zvladne ¢lovek. Prva moznost ako by sa takyto stroj dal
vyuzit je, ze by mohol mysliet za nas. Oslobodil by nas tak od ndmahy, ktorti musime

denne podstupovat.

UPetrit, | Fyziologie mysli: Uvod do kognitivni védy, str. 31.
2Hobbes, |Leviathan neboli ldatka, forma a moc stdatu cirkevniho a obcéanského, kap. 5, O rozumu a
véde.



Na druhej strane, vo svetle Descartovho vyroku ,, Myslim teda som “, nabera pred-
stava stroja, ktory mysli za nés, zvlastny rozmer. Ak by sme uz nemuseli mysliet,
prestali by sme existovat? Tento nazor nas paradoxne niti zamysliet sa a byt este viac.

Najvhodnejsim sposobom ako sa pozerat na mysliace stroje je povazovat ich za
prediZzenie Tudskej mysle. Podobne ako ndm rozne ndstroje umoziiujti zndsobit vrodené
schopnosti, tak nam umeld mysel moze otvorit dvere, o ktorych sme ani nevedeli, Ze

existuju. . .

1.3 Pocitacie stroje

1.3.1 Histoéria pocitacich strojov

Historia pocitacich strojov obsahuje mnozstvo osobnosti a ich objavy, ktoré posunuli

poznanie podstaty vypoctu velkymi skokmi dopredu.

Pocéitacie hodiny

-

Uplne prvy pocitaci stroj zostrojil Wilhelm Schickard v roku 1623. Schickardov stroj
pouzival ozubené kolieska povodne urcené pre hodiny, preto sa jeho vynalez niekedy
oznacuje ako ,pocitacie hodiny“. Aj napriek faktu, ze tento stroj vedel iba sc¢itavat
a odcitavat cisla, nasiel si praktické vyuzitie — Johanes Kepler ho pouzil pri svojich
astronomickych vypoctoch.

Schickard prisiel s myslienkou pocitacieho stroja ako prvy, avsak ako to uz byva

zvykom, byt prvy castokrat nestaci. Tam kde vsetko zacalo, aj vsetko skoncilo.

Pascalina

Nezavisle od Schickarda, Blaise Pascal v roku 1642 zhotovil pocitaci stroj nazvany
Pascalina. Rovnako ako jeho predchodca, tento stroj vedel iba sc¢itavat a odcitavat.
Pascal vSak urobil jeden zasadny krok, ktory ho odlisil od Schickarda.

Pascalov dizajn pocitacieho stroja bol natolko bezchybny, zZe sa rozhodol rozsirit svoj
vynalez medzi Tudi, ¢o malo rozne nasledky. Spolahlivost Pascaliny ohromila dradnikov
az do takej miery, ze sa zacali obavat o stratu svojho zamestnania.

Pascal mal viac stastia ako Schickard, jeho dielo inSpirovalo dalsie generacie, ktoré

myslienku pocitacieho stroja posunuli vpred.

Leibnizov projekt

Dalsim krok v histérii poéitacich strojov ucinil Wilhelm Gottfried von Leibniz v roku
1694. Leibniz zdokonalil Pascalov dizajn a vytvoril poéitaci stroj, ktory navyse vedel

nasobif a aj delif.



Leibniz mal vsak rozpracovany vacsi plan, ktory mal priniest skutocény mysliaci
stroj, nie iba pomdcku na pocitanie. Aj napriek tomu Ze neuspel, zanechal svojim

pokracovatelom zaklady, ktoré sa stali klticové pri plneni jeho sna.

Analyticky stroj

Pokracovatelom Leibnizovej myslienky bol Charles Babbage, ktory zostrojil Diferenény
stroj. Ten umoznoval pocitat s polynomialnymi funkciami, ¢o mnohonéasobne zvysovalo
pouzitie stroja v roznych oblastiach matematiky.

Babbage citil obmedzenia svojho vyndalezu, no vytrval a v roku 1837 opisal stroj,
ktory by umoznoval vypocitat cokolvek — Analyticky stroj. Myslienka tohto stroja
predstihla moznosti svojej doby a kvoli technickym problémom Babbage svoju pracu

nikdy nedokon¢il.

Elektronicka kalkulacka

Predchadzajice stroje uskutocnovali vypocet ¢isto mechanicky — otacali ozubenymi
kolesami. George Stibitz toto zmenil, ked v roku 1937 dokon¢il prvy ¢islicovy pocitaci
stroj, ktory pouzival elektromagnetické spinace. Vdaka elektronickym suciastkam bol

Stibitzov stroj podstatne rychlejsi ako dovtedajsie pokusy o pocitacie stroje.

Turingov stroj

V roku 1937 bol predstaveny dalsi pocitaci stroj, ktory vsak nemal fyzickd formu.
Tento teoreticky stroj vymyslel Alan Turing, ktory priamo nadviazal na Babbageov
Analyticky stroj.

Hlavnou charakteristikou Turingovho stroja je zapisovatelna paska, hlava, ktora sa
pohybuje po péske a strojovd tabulka s pravidlami. Cinnost Turingovho stroja sa d&

popisat nasledovne:
1. stav stroja a hodnota z aktualneho policka pasky udavaja vstupni konfiguraciu

2. strojova tabulka obsahuje mapovanie zo vstupnej konfiguracie na vystupnt kon-

figuraciu

3. vystupna konfiguracia udava novi hodnotu zapisani na péasku, posun pasky v

istom smere a zmenu stavu

Na prvy pohlad sa zda, Ze tento stroj je prilis jednoduchy na to, aby mohol vyko-
navat akikolvek zmysluplni ¢innost, nie to este mysliet. Avsak Turing dokézal, Ze jeho

stroj je schopny akéhokolvek vypoctuf]

3Turing, “On Computable Numbers with an Application to the Entscheidungsproblem”.



Turing navyse ukazal, Ze je mozné zostrojit stroj s takou tabulkou, ktory dokéze
simulovat vsetky iné stroje. Tento univerzdlny Turingov stroj, precita z pasky strojovi
tabulku iného stroja a vykona operacie presne tak ako by ich vykonal popisany stroj.

Turing svojim objavom otvoril Pandorinu skrinku. Na uskuto¢nenie umelej mysle uz
nebolo potrebné konstruovat zlozité mechanizmy, stacilo by najst tt sprdvnu strojovi
tabulku.

ENIAC a pokracovatelia

Prvy cisto elektricky pocitaci stroj, ktory bol schopny vykonat akikolvek vypocitatelni
funkeiu, bol ENTAC v roku 19461 Od tohto momentu sa vypoctovy svet zmenil uz iba
malo.

Poslednt velkt zmenu do pocitacich strojov priniesol EDVAC, na ktorého vyvoji
sa podielal aj John Von Neumann. Narozdiel od ENIAC-u pouzival dvojkovi ststavu
namiesto desiatkovej. EDVAC priniesol aj zmenu v nastavovani strojovej tabulky. Kym
ENTAC musel byt programovany pouzitim prepinacov a spojovacich kédblov, EDVAC
mal strojovi tabulku ulozent v paméti, teda podobne ako univerzalny Turingov stroj.

Architektira zavedena Von Neumannom je pouzivanad dodnes.

Stidasnost

Za poslednych sedem desafroc¢i sa udialo vo vypoctovom svete mnoho objavov, ktoré
posuvaju hranice stale dalej. Ako tvrdi Moorov zakon, exponencialny rast vypoctovej
sily stale pokracuje a nezda sa, ze by sa v tomto ohlade malo nieco zmenit. Vypoctové
stroje budu rychlejsie, mensie, aspornejsie a lacnejsie. Dosledkom tohto trendu bude vy-
tvorenie paralelne distribuovaného systému vytvorené¢ho z jednoduchych vypoctovych
jednotiek, ktoré su extrémne efektivne.

Pocitacie stroje maju za sebou dlhi historiu pocas ktorych presli podstatnymi zme-
nami, avsak v ich najhlbsej podstate stale ostavaji rovnocenné univerzalnemu Turin-
govmu stroju. A to sa tyka nielen vypoctovej sily, ale aj problémov s nastavovanim ich

strojovej tabulky. ..

1.3.2 Programovanie

Pocitaci stroj, resp. pocitac, ktory dokaze vykonat akukolvek vypocitatelnt funkciu,
je v mnohych smeroch vyhrou. Avsak kde sa jeden problém vyriesi, tam vznikne dalsi,
doplnkovy. Tento problém sa tyka nastavenia strojovej tabulky vypoctového stroja,

teda problém programovania pocitaca.

4Babbageov Analyticky stroj by bol prvym mechanickym. Prvy elektro-mechanicky postavil Kon-
rad Zuse uz v roku 1941.



Navod ako vypocitat nejakd funkciu — algoritmus, musi vlozit do stroja c¢lovek —
programator. Tato tloha si vyzaduje programatorov vhlad do rieseného problému, ale
aj schopnost previest riesenie do formy zrozumitelnej pre pocitac. Na obe tieto ¢innosti

musi ¢lovek vynalozit ndmahu, ktorej nas mali pocitace zbavit.

Spo6sob programovania

Prvé pocitace boli programované na tej najnizsej moznej tirovni. Na zmenu ich ¢innosti
boli pouzivané prepinace a spojovacie kdble. Nastavenie pocitaca a vyriesenie problému
boli dve odlisné veci. Programéator napisal program na papier, ktory bol predany ope-
ratorom pocitaca a ti nastavili poc¢ita¢ do zelaného stavu.

Prichodom wuloZeného programu sa programovanie podstatne zjednodusilo. Uloha
programatora a operatora pocitaca sa zlicila, ¢im doslo k uzSiemu prepojeniu me-
dzi programéatorom a programovanym. Programator zapisal sled inStrukcii na tlozné
médium a pocitac ich po precitani vykonal. Takyto program musel byt napisany v
strojovom kéde pocitaca, teda programator si musel prispésobit myslenie strojovym
reprezentaciam.

Velka zmenu priniesol Specidlny program, ktory vedel vytvarat iné programy —
kompilator. Kompilator, resp. prekladac, dokaze prelozit program z formy zrozumitel-
nej cloveku do strojového kédu. Program mohol nadobudat réznu podobu, ktora vsak
musela dodrziavat pravidla, ktoré diktoval programovaci jazyk. Programator uz nie je
nuteny prispdosobit sa stroju a moze sa vyjadrovat sposobom, ktory je blizsi ludskému
mysleniu.

Ako pozname mnozstvo vzorov myslenia, tak existuju aj rozne styly programova-
nia. Napriklad, dlho sa verilo, ze rozmyslame v logickych krokoch, preto vznikli prog-
ramovacie jazyky, ktoré vyuzivali predikatovi logiku ako stavebnu jednotku. Alebo
objektovo-orientované programovanie popisuje svet ako objekty interagujice na viace-
rych trovniach opisu. Zlatym pravidlo vSak je, ze paradigma programovania odzrkadluje
paradigmu myslenia.

V stcastnosti existuju tisice programovacich jazykov delené do mnohych skupin
podla réznych kritérii, avsak jedna vlastnost je zdielana medzi vSetkymi. Podobne ako
prirodzeny jazyk, tak aj programovacie jazyky pouzivaju textovi reprezentdciu. A to

plati nielen pre ukladanie programov, ale aj pre proces ich tvorby. ..

1.4 Uciace sa stroje

Problém programovania sa uz pri zaciatkoch pocitacich strojov javil ako prekazka. Uz
Ada Lovelace, Babbageova spolupracovnicka a prva programatorka, oznacila pocitacie

stroje za neschopné ucenia sa. Mala pravdu. Ciastocne.



Turing, ako zakladatel hnutia umelej inteligencie, mal velké ambicie — chcel usku-
tocnif ideu mysliaceho stroja. Avsak samotny pocita¢ na umeli mysel nestaci — to ¢o
pocitac¢ vykona je priamo dané programéatorom. Turing si uvedomoval toto obmedzenie
a navrhol, aby sa pocitace zacali spravat inteligentnejsie, teda ako Iudia. Tato myslienka

sa stala stredobodom v oblasti vyskumu umelej inteligencie.

1.4.1 Neusporiadany stroj

Samotny Turing sa poktsil o vyriesenie problému programovania. V roku 1948 pred-
stavil teoreticky stroj, ktory sa sklada z mnozstva navzajom prepojenych jednoduchych
prvkov. Stroj typu A, ako ho Turing nazval, pouzival logicky operator NAND ako vy-
poctovi jednotku. Takyto stroj mal na zaciatku nahodné nemenitelné prepojenia a
jeho spravanie bolo chaotické. Turing ho popisal ako neusporiadany stroj[]

Nevyhodou stroja typu A je samozrejme jeho fixny program, ktory je ulozeny v kom-
binécii spojeni medzi jednotkami. Turing upravil stroj a zmenil mu spojenia, tak aby
toto spojenie bolo modifikovatelné. Tento menic spojenia bol vytvoreny z rovnakych
jednotiek ako samotny stroj a umoznoval prepustif signal, zrusit ho alebo striedavo
prepustat a rusit. Stroj typu B je teda schopny zmeny svojho vnttorného programu a
teda aj upravu svojho spravania.

Aby neusporiadany stroj zacal vykazovat Zelané spravanie, musi byt podmieneny
vychove, podobne ako dieta. Turing popisal metédu ucenia stroja typu P, ktord obsaho-
vala dva signaly — potesenie a potrestanie. Tymto rezimom bol Turing schopny doviest
stroj do stavu, kedy sa zacal spravat ako univerzalny stroj.

Tento slubny pristup k strojom schopnych ucenia neziskal vela nasledovnikov. Do-
konca aj samotny Turing bol odradeny od pokracovania vyskumu neusporiadanych

strojov a preorientoval sa na vyskum umelého zivota.

1.4.2 Prahova logicka jednotka

Iny sposob k vytvoreniu stroja schopného ucenia zvolil neurovedec Warren McCul-
loch a logik Walter Pitts. V roku 1943 navrhli model biologického neurénu, nazvany
Prahovd logickd jednotkalf] Tento umely neurén prijima niekolko bindrnych hodnét cez
vahové spojenia a vsetky integruje do jedného vysledku. Ak vysledok prekrodci isty prah,
vystupna hodnota bude pozitivna, inak negativna.

Vhodne nastavené hodnoty vah a prahu umoznuju simulovat zakladné logické opera-
cie a ich spojenim moézeme vyjadrif akikolvek logickt operaciu. Siet takychto neurénov
s cyklami, predstavuje dynamicky systém s paméatou, ¢o je pre stroje schopnych ucenia

velmi zaujimava vlastnost.

5Turing, “Intelligent Machinery”l
6McCulloch and Pitts, |“A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity”.



Takyto model mal vsak jednu velkd nevyhodu — nevedel sa ucit. Hoci bolo zrejmé,
ze mechanizmus ucenia bude pracovat so zmenou vah a prahu, neexistovala metdda,

ktora by to bola schopna vykonat automaticky.

1.4.3 Perceptréon

Frank Rosenblatt pokracoval v praci McCullocha a Pittsa a v roku 1957 predstavil zlep-
seny model biologického neurénu — Perceptron. Zlepsenie spocivalo v moznosti ucenia,
¢o bolo dosiahnuté vdaka pouzitiu redlnych hodnot pre vahy spojeni.

Ucenie prebiehalo nasledovne: zaznamename aktivaciu neurénu na isty podnet. Ak
je odpoved spravna nemodifikujeme vahy. Pri nespravnej odpovedi modifikujeme tie
vahy, ktoré boli aktivne nasledovnym spdsobom: ak neurén mal byt aktivny a nebol,
tak vahy zvacsime o mald hodnotu. V opac¢nom pripade vahy zmensime.

Perceptrén bol schopny ucenia, ¢o mu zabezpecilo slubnti budicnost. Na t si vsak
musel pockat. Problém nastal v roku 1969 kedy Marvin Minsky a Seymour Papert
poukézali na isté nedostatky Perceptrémi’] a odporucili skiimat iné smery v umelej
inteligencii. Tymto krokom odradili celit komunitu od skiimania perceptrénov na najb-

lizsiu dekadu.

1.4.4 Spatné Sirenie chyby

Po dlhej prestavke nastal o uciace sa stroje opéat velky zaujem. Ten bol vyvolany moz-
nostou skladania perceptronov do sieti, ktoré mohli mat viacero vrstiev. Viacvrstvové
neur6nové siete boli zname uz déavno, avsak ich ucenie predstavovalo problém, ktory
bol vyrieseny az v roku 1986 objavom algoritmu spdtného Sirenia chybyf]

Ucenie pomocou tohto algoritmu prebieha velmi podobne ako ucenie Perceptronu,
avsak je zovSeobecnené pre celi sief. Zaujimavou vlastnostou sieti ucenych tymto al-
goritmom je hierarchické rozdelenie rozpoznavania. Neurény vo vnitornych vrstvach
siete st naucené rozpoznavat pravidelnosti vo vstupoch, ktoré prijimaji. Komplexny
proces rozpoznavania je teda distribuovany a vznikda interakciou medzi jednoduchymi

vypoctovymi jednotkami.

1.4.5 Hlboké neurdénové siete

Vdaka obnovenému zaujmu o neurénové siete sa zistilo mnoho vlastnosti, ktoré vy-

plyvaju z ich architektury. Napriklad siete, ktoré maji aspon jednu skryta vrstvu sa

"Ich kritika spoc¢ivala v tom, Ze Perceptrén dokize pocitat iba linedrne separovatelné funckie,
napr. nedokaze sa naucit binarnu operaciu XOR. Zd4 sa, ze ich kritika bola opodstatnend, pretoze
biologicky neurén dokéze pocitat aj linedrne neseparovatelné funkcie. (Cazé et al., |“Passive dendrites
enable single neurons to compute linearly non-separable functions.”))

®Rumelhart et al.,|Learning representations by back-propagating errors.



dokazu naucit akikolvek spojitu funkciu, t.j. neurénové siete si univerzdlnym aproxi-
mdtommﬂ Toto tvrdenie nehovori ni¢ o poc¢te neurénov na skrytej vrstve alebo o trvani
ucenia, avSak tento objav podporil doveru v neurénové siete.

Ukézalo sa, ze hibka siete je podstatnym faktorom pre efektivne ucenie. Algoritmus
spatného sirenia chyby vsak produkoval slabé vysledky kvoli tzv. problému mizniceho

gradientu chybym Tento problém sa podarilo ¢iastocne vyriesit troma technikami:

1. lepsie modely neurénov a neurénovych sieti vdaka vyskumu biologickych systé-

mov
2. mnoho trénovacich dat kvoli digitalizacii informacii

3. rychlejsie a efektivnejsie pocitace najma kvoli miniaturizacii vypoctovych jedno-
tiek

Tieto faktory posunuli neurénové siete na prvu poziciu vramci strojového ucenia
v roznych oblastiach ako napr. rozpoznavanie obrazu, rozpoznavanie reci, predikcia
molekularnej aktivity, atd’.E

9Cybenko, “Approximation by Superpositions of a Sigmoidal Function”.
10Bengio et al., “Learning Long-Term Dependencies with Gradient Descent is Difficult”}
11Schmidhuber, “Deep Learning in Neural Networks: An Overview”|
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Kapitola 2
Konekcionistické modelovanie

Konekcionisticky pristup k modelovaniu kognitivnych procesov si berie za vzor biolo-
gické neurénové siete. Tieto siete sa skladaju z obrovského poctu relativne jednodu-

chych vypoctovych jednotiek — neurénov.

2.1 Biologicky neurdn

Biologicky neuron, znazorneny na obrazku [2.1] sa sklada z troch hlavnych strukturdl-

nych casti:

Dendrit (z gr. déndron, strom) je dostredivy vybezok neurénu. Jeho stromova struk-

tura sluzi na integraciu prijimanych signalov z inych neurénov.

Soma (z gr. sdma, telo) je hlavnou ¢astou neurénu. Telo je zodpovedné za metaboliz-

mus bunky a vyhodnotenie integrovaného signalu.

Ax6n (z gr. axon, os) je dlhy odstredivy vybezok neurénu, ktory vykonava prenos

integrovaného signélu k inym neurénom.

2.1.1 Neurotransmisia

Neurény medzi sebou komunikuji chemickym procesom, ktory sa odohrava v medzere
medzi neurénmi, v synapse. Presynapticky neurén vylaci z konca axénu chemicky me-
diator, nazyvany neurotransmiter, a ten sa naviaze na dendrit postsynapticého neurénu.

Mnozstvo vylic¢eného medidtora priamo ovplyviuje spravanie postsynaptického ne-
uronu. Ak suhrnng vysledok prijatych neurotransmiterov presiahne isty prah, neurén
vygeneruje akcny potencidl, ktory zapricini vylic¢enie medidtorov na axéne. Signal sa

tak prenesie na dalsie neurdny.

11
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Obr. 2.1: Schéma biologického neurénu

Pozname dva typy mediatorov, excitacné a inhibicné. Excitacné mediatory zvysuju
Sancu, ze postsynapticky neurén bude aktivny. Naopak inhibi¢ny medidtor znizuje ak-
tivitu a tym klesd stihrnny vysledok, ¢o moze zapric¢init neaktivitu postsynaptického

neuronu.

2.2 Umely neurén

Abstrahovanim funkcii biologického neurénu dostaneme umely neurdn, ktory si zacho-
vava vypocCtové vlastnosti a zanedbava nezaujimavé vlastnosti ako napr. metabolizmus.

Schématicky popis umelého neurénu je mozné vidiet na obrazku 2.2

Obr. 2.2: Schéma umelého neurénu

12



2.2.1 Vahovy vektor

Neuréon obsahuje niekolko vstupov, ktoré nadobidaji redlne hodnoty a predstavuju

hodnoty, ktoré neurén chce spracovat:
— . n+1
X = (29, 1,22, ..., Tp);X €ER

Kazdy z tychto vstupov ma svoju vlastni vahu, ktora odpoveda sile spojenia medzi
neurénmi:

w = (wo, wy, W, ..., wy);w € R™™

Ak je hodnota vahy kladna, hovorime o excitacnom spojeni. Ak je hodnota zaporna,
tak o inhibicnom. Nulova vaha vyjadruje neexistujice spojenie medzi neurénmi.

Sila signédlu pre jeden vstup teda zavisi na velkosti vstupu ako aj na vahe spojenia:
Yi = Ti X W; (2.1)

Nulty ¢len oboch vektorov slizi ako Speciadlna hodnota pre neurén, tzv. bias. Vstup
o je fixne nastaveny na hodnotu 1 a vaha wy nadobida rézne hodnoty. Ulohou biasu

je skédlovat ostatné vstupy.

2.2.2 Sumacna funkcia

Integracia signdlu je vykonana s¢itanim vsetkych vdhovanych vstupov dokopy[] teda

linearna kombinacia vstupov a vah:

y=> wa; (2.2)
i=1

Ak si zvolime vektorovu reprezentaciu vstupnych hodnoét a vah, tak integraciu mo-

zeme vyjadrit ako skalarny sicin tychto vektorov:

y=w-zx (2.3)

2.2.3 Prenosova funkcia

Prenosova funkcia, ¢asto nazyvana aj aktivacna funkcia, méa z hladiska spracovania
informéacie dolezité postavenie. Jej tlohou je vyhodnotenie integrovaného signalu a
propagacia do dalsich neurénov. Existuje viacero funkcii, ktoré sa pouzivaju s vicsou,

¢i mensou uspesnostou.

I Akoby sa zabtidalo na to, ze topolégia dentritu je hierarchické.
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Funkcia identity

Najjednoduchsou prenosovou funkciou je identita, teda neurén posle dalej iba nezme-

neny integrovany signal:

fly) =y (2.4)

Tato funkcia méa velkd nevyhodu — pocita iba linearnu transforméciu vstupov. Ak
by sme teda poskladali siet z vrstiev, ktoré by obsahovali iba takéto neurény, na vystupe

by sme opét dostali linedrnu transforméciu. A ta vieme vypocitat aj jednou vrstvou.

Obr. 2.3: Funkcia identity

Sigmoidalna funkcia

Na vyrieSenie problému s linedrnostou vystupu sa zacala pouzivat nelinearna prenosova

funkcia. Vhodnym kandidatom bola jednoducha sigmoidalna funkcia:

fly)=0oly) = (2.5)

1.0
0.8

0.6

Obr. 2.4: Sigmoidalna funkcia

Tato prenosova funkcia sa dlhi dobu pouzivala ako standard, ktory poskytoval
uspokojivé vysledky. Miernou nevyhodou tejto funkcie je jej derivacia, ktord pri velmi

vysokych a velmi nizkych hodnotach sa blizi k nule, ¢o spomaluje ucenie.
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Softplus funkcia

Neurén pouzivajuci softplus prenosovi funkciu ma velmi zaujimavé spravanie — simuluje
vypocet nekonecného poctu sigmoidalnych neurénovﬂ

Vsetky kopie zdielaju vahy, avsak kazdy neuréon ma mierne posunuty prah aktivacie
o ist1 konstantu. Ak si tieto konstanty rovné —0,5, —1,5, —2.,5, atd., tak vysledny sucet

sa da aproximovat uzavretou formou:

fly) = Za(y —i+0,5) = log.(1+¢eY) (2.6)
i—1
5
4
3
2
1
—4 -2 2 4

Obr. 2.5: Softplus funkcia

Hoci ma softplus aktivacna funkcia velmi zaujimavé vlastnosti, vysoka vypoctova

narocnost znemoznuje jej pouzitie v praxi.

Funkcia max

Pre softplus funkciu existuje aproximacia, ktora si zachovava vynikajice vlastnosti,

avsak je vypocCtovo nenarocnd. Definovana je nasledovne:

0, y<0
f(y) = max(0,y) = (2.7)
y, y>0

Tato funkcia je az zarazajtico jednoducha — pre nulu a zaporné hodnoty vracia nulu
a pre kladné hodnoty vracia nezmeneny vstup, t.j. funkcia vracia vacsi prvok z dvojice
(0, ). Vdaka vypoctovej nendrocnosti je funkcia max (0, y) velmi vhodnou prenosovou

funkciou pre hlboké siete s miliénmi, ¢i dokonca miliardami spojeni.

2Nair and Hinton, “Rectified Linear Units Improve Restricted Boltzmann Machines”.
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Obr. 2.6: Funckia max (0, y)

Dalsou pozitivnou vlastnostou tejto funkcie je jej derivacia definovans nasledovne:

0, =<0
fl(x) = (2.8)

1, >0

Vidime, ze derivacia pre kladné hodnoty je vzdy rovna jednej, ¢o znamend, zZe
zmena vah bude vzdy konstantna. Tato ¢rta je obzvlast pozitivna — neurén netrpi tzv.
problémom miznticeho gradientu chyby, ktory komplikuje ucenie hlbokych sieti[]

Potencialny problém nastava az v druhom pripade, ked je aktivacia neurénu nulova,
teda ked je vstup zdporny alebo rovny nule. Kedze pri takychto vstupoch je derivacia
nulova, zmena vah nenastane. Tento fakt moze zapric¢inif tzv. smrt neurdnu, t.j. situ-
aciu, kedy vahy neurénu produkuji nulova aktivaciu, ktora spatne nema ziaden vplyv
na zmenu jeho vah. V tomto pripade vahy ostdvaji fixované bez moznosti akejkolvek
zmeny a neurdn sa tak stava zbytocnym pretoze nenastava propagécia aktivécieE]

Nulova aktivacia sa na prvy pohlad moze zdat ako vazny problém, avsak opak je
pravdou. Problém so stratou informacie sa vyriesi nasledovne: ak sa informécia prenesie
aspon cez jeden neuréon vo vrstve, tak problém prestava existovat. Tento jav podporuje

distribuované a riedke reprezentécie, ¢o ¢inf takéto neurény biologicky prijatelnymil[]

2.3 Neurdnové siete

Spojenim popisanych neurénov vytvorime umeld neurénovi siet. Existuje mnoho spo-
sobov ako ich usporiadat aby vykonavali nejaky vypocet. Jednu z najpouzivanejsich
technik usporiadania neurénov predstavuju dopredné neurénové siete, ktorym sa bu-
deme dalej venovat.

Dopredné neurénové siete nemaju spatnu vazbu, t.j. signal sa propaguje len jednym

3Bengio et al., [“Learning Long-Term Dependencies with Gradient Descent is Difficult”.
4Maas et al., “Rectifier Nonlinearities Improve Neural Network Acoustic Models”.
5Glorot et al., “Deep Sparse Rectifier Neural Networks”.
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Obr. 2.7: Architektira neurénovej siete Supervision

smerom cez vrstvy rozneho typu. Kazdé vrstva zachytava opakujuice sa pravidelnosti vo
vystupoch predchadzajicej vrstvy, ¢im vznika hierarchicka interakcia medzi neurénmi.

Hoci maji dopredné siete obmedzent vypoctovi schopnost kvoli chybajicej spatnej
vazbe, stale ostavaju dobrou volbou na mnoho problémov. Vyborné vysledky podavaju
najméa pri probléme klasifikacii vizualnych vnemov, teda rozpoznavani objektov na

obrazkoch.

Supervision

Vynikajuce vysledky v rozpoznavani objektov dosiahla konvolu¢na neurénova siet Su-
perm’sionﬁ ktorej architektira je zobrazend na obrazku . Tato siet je tvorend z
nasledujucich typov vrstiev: vstupnd vrstva, konvolucna vrstva, max-pooling vrstva,

uplne prepojena vrstva a vystupnd vrstva. Kazdu si teraz stru¢ne popiseme.

2.3.1 Vstupna vrstva

Vstupnéa vrstva neurénovej siete reprezentuje senzorické neurony, ktoré signalizuju pri-
tomnost (zvycCajne) externej informécie.

V biologickych systémoch to je napr. sietnica v oku, kde neurény deteguju pri-
tomnost foténov istej vinovej dlzky. V umelych systémoch je sietnica reprezentovana
neurénmi, ktoré si zachovavaji dvojrozmernu Struktiru vizualneho vnemu.

Hodnoty vstupnych neurénov reprezentuju intenzitu farby v danom bode obrazu.
Ak mame iba ¢ierno-biely vstup, tak neurén vyjadruje jas bodu — nizke hodnoty vyjad-
ruji nedostatok informécie (mélo svetla), a opacne. Pri farebnych obrazkoch to plati
pre kazdy kandl zvIast.

Podstatnou vlastnostou vstupnej vrstvy by mala byt normalizacia vstupnych hod-
not, t.j. hodnoty by mali spadat do istého rozsahu. V biologickych systémoch tito

ulohu zohréava zrenica, ktorda zamedzuje priliSnému prijmu svetla na sietnicu.

6Krizhevsky et al., [“ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks.”
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Zdrojovy pixel je prelozeny strednym prvkom filtra. (4x0)
Cielova hodnota pixelu je vysledok vihovanej sumy (0x0)
zdrojového pixelu a jeho okolia. 0x0)

Zdrojovy
pixel

Konvolucny
filter

Ciel'ovy
pixel

Obr. 2.8: Konvolicia

2.3.2 Konvolu¢éna vrstva

Konvoluc¢na Vrstvaﬂ je biologicky inSpirovana vyskumom vizudlneho kortexu cicavcov,
kde boli identifikované neurény, ktoré si vysoko citlivé na malé vyseky vizualneho
vstupu. Receptivne polia, ako sa tieto oblasti nazyvaju, pokryvaju celé vizudlne pole a
st Specializované na detekciu vzorov zvycajne podobnych hranémﬂ

Konektivita tychto neurénov je simulovand procesom konvolicie. Konvolicia (vid.
obr. je matematickd operacia, ktora produkuje prekryv dvoch funkcii, v tomto
pripade dvoch obréazkov. Prvy obrazok je vyrez zo vstupnej vrstvy neurénovej siete a
druhy obrazok je receptivne pole registrujice nejaku ¢rtu. Vysledkom prekryvu tychto
obrazkov je hodnota, ktora odpoveda odozve neurénu na dany stimul.

Vyhodou konvoluc¢nej vrstvy je zdielanie parametrov — vahy neurénu, ktory detekuje
istu ¢rtu, st pouzité na cely vizualny vstup. Napr. na detekciu 45° hrany bude potrebny
iba jeden Specializovany neurén, ktory bude pouzity na cely vstup, nielen na vybrana
oblast.

Konvoluéna vrstva mé niekolko nastavitelnych parametrov, ktoré ovplyvinuju jej

spravanie a velkost vystupu:
1. pocet filtrov
2. velkost filtra, napr. 3 x 3

3. velkost kroku konvoltcie v oboch smeroch, napr. 1 x 1

"LeCun et al., [*Gradient-based learning applied to document recognition”L
8Hubel and Wiesel, |“Receptive fields and functional architecture of monkey striate cortex”l
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2.3.3 Pooling vrstva

Podobne ako konvolu¢na, tak aj pooling vrstva je biologicky inspirovana vizualnym
kortexom cicavcov. Bunky, ktoré st modelované pooling vrstvou maju vacsie receptivne
pole a su lokalne invariantné na stimuly.

Pooling vrstva zvycajne nasleduje za konvolu¢nou vrstvou a znizuje velkost vstup-
nej informéacie procesom podvzorkovania. Neurén v max-pooling vrstve propaguje iba
salientné crty, ktoré konvoluéna vrstva zachytila. Vystupom takejto vrstvy su teda ma-
ximéalne aktivacie z predchadzajicej vrstvy. Vypocet zavisi iba na vstupoch — nepouziva
sa ziaden vahovy vektor.

Rovnako ako konvoluéna vrstva, tak aj pooling vrstva pracuje s vyrezmi vstupov,

ktoré si parametrizované nasledujicimi hodnotami:
1. velkost okna, napr. 5 X 5

2. velkost kroku v oboch smeroch, napr. 2 x 2

2.3.4 Uplne prepojena vrstva

Uplne prepojend vrstva neobmedzuje konektivitu v Ziadnom smere — vietky neurény v
takejto vrstvy si spojené menitelnymi vahami s kazdym neurénom z predchadzajuice;j

vrstvy. Kvoli tomuto je pocet spojeni vysoky, ¢im je ucenie siete pomalsie.

Regularizacia

Pri velkej vrstve zvykne dochédzat k situacii, kedy trénovacie data st naucené pri-
lis dobre. V takomto pripade neurénova siet slabo generalizuje, ¢o sa prejavi ako zlé
vysledky na testovacich datach.

Moznostou ako sa vyhniut tomuto javu je pouzitie novej regularizacnej techniky,
tzv. dropoutuﬂ Téato technika zabranuje koadaptécii vah neurénov vnesenim sumu do
aktivacie neurénov.

Kazdy neurdn v iplne prepojenej vrstve ma pravdepodobnost aktivacie rovni p = 0,5.
To znamena, ze pri kazdom trénovacom pripade pouzivame iba polovicu neurénov a
vzdy intd sadu. Na dropout sa teda mozeme pozerat ako na trénovanie 2™ réznych

modelov zdielajicich vahy, pricom kazdy model je trénovany len na jednom pripade.

2.3.5 Vystupna vrstva

Neurénova sief, ktora je urcena na klasifikaciu vnemov, zvycajne produkuje pravdepo-
dobnost do akej kategorie patri nejaky stimul. Na vypocet tychto pravdepodobnosti sa

pouziva tzv. softmaz funkcia definovana nasledovne:

9Hinton et al., “Improving neural networks by preventing co-adaptation of feature detectors”.
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Index maximalnej hodnoty z vektoru pravdepodobnosti p nam udava kategériu,

ktora produkuje najvyssiu mieru istoty pre nejaky stimul.
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Kapitola 3
Interaktivne experimentovanie

Clovek sa uc¢f na zaklade skisenosti s prostredim, ktoré mu poskytuje odozvu na jeho
akcie. Ak je tato odozva nedostatocénd, ucenie moze prebiehat iba fazko. Nastroj, ktory
umoznuje jednoduché pouzitie neurénovych sieti, musi poskytovat prostredie, kde je

mozné pocitit dosledok vykonanych akcii okamzite.

3.1 Stuc¢asné riesenia

Vécsina nastrojov, ktoré poskytuju funkcionalitu neurénovych sieti, neumoznuje ak-
tivne spoznavat princip ich fungovania. Tieto nastroje st urcéené pre Iudi, ktori ich po-
uzivaju na riesenie specifickych problémov, nie na pochopenie ich spravania. Prikladom
takého nastroja moze byt Caffd] ConvNetJS? Cuda-ConvNetf] EBLearn[] Pylearn2]
Torchf a dalsie.

Vsetky tieto nastroje obsahuji moznost naprogramovania Zelanej neurénove;j siete
pouzitim réznych programovacich jazykov. Od programatora sa teda vyzaduje len ab-

solitne minimum — vediet programovat a rozumief neurénovym sietam.

3.1.1 Specializované jazyky

Isté nastroje poskytuju velmi Sikovné rieSenie pre prvy problém. KedZe ucenie ne-
urénovej siete vyzaduje len popis architektiry a niekolko dalsich parametrov, ovladat
vSeobecny programovaci jazyk je zbytocné.

Riesenim tohoto problému st popisné jazyky, ktoré sSpecifikuji iba potrebné pa-

rametre pre vytvorenie a ucenie neurénovej siete. Ako takyto jazyk vyzera, je mozné

"http://caffe.berkeleyvision.org/
’http://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/
3https://code.google.com/p/cuda-convnet/
“http://eblearn.sourceforge.net/
Shttp://deeplearning.net/software/pylearn2/
Shttp://torch.ch/
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vidiet na nasledovnej ukazke:

1 name: "network" 28 name: "pool"

2 input: "data" 29 type: POOLING

3 input_dim: 64 30 bottom: "relu"
4 input_dim: 1 31 top: "pool"

5 input_dim: 28 32 pooling_param {
6 input_dim: 28 33 pool: MAX

7 34 kernel_size: 2
8 1layers { 35 stride: 2

9 name: "conv'" 36 }

10 type: CONVOLUTION 37 %

11 bottom: "data" 38

12 top: "conv" 39 layers {

13 convolution_param { 40 name: "ip"

14 num_output: 9 41 type: INNER_PRODUCT
15 kernel_size: b 42 bottom: "pool"
16 stride: 1 43 top: "ip"

17 } 44 inner_product_param {
18 3 45 num_output: 10
19 46 }

20 layers A 47 '}

21 name: "relu" 48

22 type: RELU 49 layers {

23 bottom: "conv" 50 name: "prob"

24 top: "pool" o1 type: SOFTMAX
25 % 52 bottom: "ip"

26 53 top: "prob"

27 1layers { 54 %

Forméty, ktoré sa pouzivajii na tento druh popisu zahffiaji XMLJ[| JSONF|a Pro-
tocol Buﬁ”ersﬂ Ako reprezentécia vacsiny programovacich jazykov, aj tieto formaty su

primarne ur¢ené na uchovdvanie obsahu, nie na priamu interakciu s nimi.

3.1.2 Vizualizacia

Vacsina spominanych nastrojov pontiika moznost ¢iastocnej vizualizacie neurénovych
sieti. Tieto vizualizacie pomahaji pochopit spravanie sa siete.

NajpouzivanejSou zobrazovacou technikou je monitorovanie priebehu ucenia v case,
vid. obrézok [3.1] Tato jednoduché vizualizacia ndm poméha zistit, ¢i sa siet skutocne
uci. Velkou pomockou je aj pri rozhodovani o tom, kedy treba zastavit trénovanie.
Ak by sme zastavili trénovanie neskoro, siet by mala vyborné vysledky na trénovacej
mnozine, avsak na testovacich datach by pohorela.

Dalsim standardom vo vizualizdcii neurénovych sieti je moznost zobrazenia filtrov,
resp. vah neuronalnych spojeni. Na obrazku su zobrazené filtre z prvej vrstvy siete

SupervisionEG] Podrobnym sktimanim filtrov z celej siete sme schopni zistit o vnitor-

"Beran et al., [*VINNSL - the Vienna Neural Network Specification Language.”
8http://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/
9http://caffe.berkeleyvision.org/

10K rizhevsky et al., “ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks.”
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Skoré zastavenie

Testovacia
mnozina

Chyba

Trénovacia
mnozZina

Obr. 3.2: Vizualizacia filtrov z prvej vrstvy siete Supervision

nych reprezentciach systému omnoho viac[]

3.2 Navrhované riesenie

Predpokladajme, Ze existuje lepSie rieSenie ako tie, ktoré sme si doteraz popisali. Cim
je iné? Co by malo spliiat aby mohli neurénové siete pouzivat aj ludia, ktori nevedia

programovat?

. e
3.2.1 Principy
V nasledujicej casti si popiSeme principy, ktoré si esencidlne pre navrhované riesenie
nastroja na interaktivne experimentovanie s neurénovymi siefami.
Reprezentacie

Jerome Brunner popisal tri stupne reprezentacii, ktoré pouzivame pri vytvarani si no-

vych koncepciiEl PopiSeme si ich na priklade kvadratickej funkcie.

1 Zeiler and Fergus, I“Visualizing and Understanding Convolutional Neural Networks”l
2Bruner, IToward a Theory of Instruction}
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Enaktivne reprezentacie pozostavaju z akcii, ktoré mdzeme vykonavat priamou
manipuldciou s objektami. Napr. dieta hrajice sa s kockami méze kvadraticki

funkciu vyjadrit rozmiestnenim kociek do stvorcovej formacie.

Ikonické reprezentacie vyjadruju vizudlne vlastnosti konkrétnych situacii naucenych
v enaktivnej faze. Napr. akykolvek obrazok stvorca alebo graf kvadratickej funkcie

spadaju do tejto kategorie.

Symbolické reprezentacie popisuju abstraktné informacie o naucenych konceptoch
cez dohodnuté symboly. Kvadraticka funkcia je symbolicky vyjadrena ako a X a

alebo a?, kde symboly popisuji entity a aj manipuldcie s nimiH

Ktoré reprezentacie treba pouzit aby bol zabezpeceny c¢o najlepsi prenos a uchova-
nie informécie? Enaktivne, ikonické alebo symbolické? Idealne vSetky naraz. Pouzitim
vsetkych ziskava ¢lovek intuiciu o tom, aké vztahy existuju medzi jednotlivymi castami

systému na roznych trovniach opisu.

Vizualne programovanie

Ako vyzera prostredie, ktoré by poskytovalo pouzitie vsetkych troch druhov reprezen-
tacii? Textovy editor, kde napiseme zdrojovy kéd neurénovej siete, to urcite nie je.
Vizudlne programovanie (obr. sa ponuka ako vhodna paradigma, ktora je po-
uzivanad s vacsou, ¢i menSou uspesnostou v réznych oblastiach navrhu komplexnych
systémov.
Paradigma vizualneho programovania pouziva pldtno, na ktorom si umiestnené
objekty. Kazdy objekt obsahuje vstupy, ktoré transformuje na vystupy. Tieto vystupné

hodnoty st potom pouzité ako vstupné hodnoty do dalsej transformécie.

Mouse

—_—
® Reset Scroll X Posltion ® Clear Te

#® Scroll Factor ¥ Position ®
Left Button @ ® Enable
Right Button # ® Clear Color

# Billboard

® Enable

* Width

@ Image

® Mask Image
® X Position
® ¥ Position
® Rotatlon

® Color

® Blending

® Pixel Aligned

Obr. 3.3: Ukéazka vizualneho programovania

BZaujimavostou je fakt, ze symbolické reprezenticie moézu vyjadrovat aj instancie situdcii, ktoré
nemdzeme ponat v enaktivnej faze, napr. ,Stvorec so zapornou dlzkou strany“.
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Kazdy objekt predstavuje transformaciu dat, ktoré pridia po spojeniach medzi
nimi. Tato vizualna forma je teda velmi vhodna na zobrazovanie architektury neuro-

novych sieti a posluzi ndm ako zaklad pre dalSie upravy.

Data > Model

Velmi délezita skutocnost, na ktor sa ¢asto zabuda je, ze data su dolezitejsie ako model.
Aj ten najlepsi model na svete je bezvyznamny bez dat, ktoré by mohol modelovat.

Problémom vizualneho programovania je absencia akychkolvek dat. Objekty na
ploche reprezentuju iba transformacie, avsak samotné data nie st zobrazené. Vizualna
paradigma je tymto redukovand na slepi manipulaciu so symbolmi, ¢o silne obmedzuje
pouzitie tohto pristupu.

Najjednoduchsim riesenim tohto obmedzenia je zobrazenie transformovanych ddat.
Ak zobrazime data v kazdom kroku transformaécie, pouzivatelovi pomahame pochopit
jednotlivé casti systému. Experimentovanim si pouzivatel osvoji casti systému, ¢im sa

mu otvara moznost k pochopeniu neurénovej siete ako celku[]

3.2.2 Popis rieSenia
Problém

Zavedme si ilustrativny problém, ktory chceme vyriesif. V oblasti strojového ucenia to
zvy¢ajne byva MNIST — problém rozpoznavania rukou pisanych é&islic['”] Tento dataset
je relativne maly a pozostava zo 60 000 trénovacich a 10 000 testovacich prikladov.
Kazdy jeden vstupny vzor je 28 x 28 pixelovy obrazok v odtienoch Sedej. Pozado-
vanym vystupom ma byt zaradenie obrazku do spravnej kategorie. Vybrané ukazky z

ddtovej mnoziny je mozno vidiet na obrazku
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Obr. 3.4: Ukazka prikladov z MNIST

Victor, Media for Thinking the Unthinkablel
15LeCun et al., “Gradient-based learning applied to document recognition”.
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Riesenie
Problém, ktory chceme vyriesit, je tvoreny zo 70 tisic mensich problémov. Redukujme
si teda nas problém a teda aj datovi mnozinu na jeden priklad, na ktory sa budeme
sustredit.

Vlozime na plochu jeden obrazok, ktory prostredie automaticky rozpozna ako da-

tovy zdroj:

3

Provide 28x28
pixel image.

Obr. 3.5: Datovy zdroj

Tento objekt m& tri vlastnosti, ktoré definuju jeho existenciu na ploche. Prvou
vlastnostou, ktort mozeme vidiet, je jeho wvizudl. Objekt zapuzdruje vnitorné data a
farbou vyjadruje svoj typ.

Dalsou vlastnostou je symbolickij popis. Okrem prednastaveného mena mame k dis-
pozicii aj textovy opis dat, ktory strucéne charakterizuje zobrazené data.

Poslednou vlastnostou je priama manipuldacia. Objekt mozeme fahanim premiest-
novat po ploche, ¢im mu mozeme nastavit polohu, ktorda nam vyhovuje. Rovnako mu

mozeme zmenit aj jeho dalsie vlastnosti.

Priama manipulacia s objektom zahfna aj zmenu prednastaveného mena:

Three| ©

3

Provide 28x28
pixel image.

Obr. 3.6: Premenovanie datového zdroja

Premenovanie objektu ndm umoznuje priradit mu deskriptor, ktory viac vyhovuje
nasim poziadavkam. V tomto pripade sme premenovali datovy zdroj na meno vyjad-

rujuce popis dat, ktoré ponuka, teda c¢islo ,tri“.

Nenapadny kruh na pravej strane komponentu predstavuje vystupni hodnotu ob-
jektu. V tomto pripade sa jedna o vnitorné data, ktoré objekt poskytuje, t.j. obrazok

Cisla tri.
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Aby sme mohli pouzit tieto data v nejakej transformacii, musime tento komponent
spojit s inym komponentom. V siilade s koncepciou priamej manipulacie je tento kruh
tahatelny. Tahanim sa nam zobrazi konektor, ktory spaja objekt s volnym uzlom, ktory

pripneme k inému objektu:

Provide 28x28
pixel image.

Obr. 3.7: Tahanie vystupného konektoru datového zdroja

Nastal vsak problém. Na ploche existuje iba jeden objekt a ten chceme na nejaky
napojit — nemame ziadne dalsie objekty, ktoré by sme mohli pouzit. Potrebujeme vy-
tvorit novy objekt, ktory pouzijeme.

Konektor pustime na prazdnu plochu. Zobrazi sa ndm ponuka, z ktorej si moézeme

vybraf komponent, ktory nam vyhovuje:

3 Normalize ©
Provide 28x28
pixel image. [

Normalize input.
Convolve

Pool

|_.
| Rectify
|,_

Connect

 Classify

Obr. 3.8: Ponuka transformacii s okamzitym nahladom

Ponuka obsahuje vSetky transformaécie, ktoré mozeme pridat na plochu. Vidime,
ze nazvy transforméacii pouzivaju slovesny tvar. To zdoraznuje fakt, Zze komponenty
vykonavaju ista funckiu. Tento pristup je vhodnejsi ako nazov, ktory implikuje iba
pasivnu tlohu, napr. ,normalizacia“ verzus ,normalizovat® alebo ,normalizuj“.

Dolezitou vlastnostou ponuky komponentov je okamzity ndhlad. Ten mdézeme vidiet

na priklade normalizacnej transformécie. Vdaka vizudlnemu zobrazeniu a textovému
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popisu vieme, ¢o mame ocakavat od danej transformacie. Vdaka tejto vlastnosti sa
mozeme vyhnit zbytocénej manipulacii s objektami na ploche.

Mame predvolenti normaliza¢nu vrstvu, ktora ndm upravi rozsah vstupnych hodndét
na pozadované rozpétie. Tuto tlohu zvycajne vykonava wvstupnd vrstva siete, avsak

nazov ,vstupna vrstva“ nam nepovie ni¢ o jej funkeii.

7da sa vsak, ze vystup z datového zdroja a vystup z normalizacnej transforma-
cie su uplne rovnaké — akoby transformacia nemala ziaden vplyv na data. A to je aj
pravda. Data, ktoré pouzivame, sti poskytnuté v normalizovanej forme — dalsia norma-
lizacia nebude maft ziaden efekt. Okamzity ndhlad nam pomohol zbavit sa nepotrebne;

transformécie este predtym ako sme ju vobec pouzili.

Zvolme teda zaujimavejsiu vrstvu, ktora ndm pomdze pri nasom probléme rozpoz-

navania ¢islic. Konvoluéna vrstva je vhodnou volbou:

[ Convolve (o]
" -

Provide 28x28
pixel image. —

-~

7

2
,'\
2

Convolve input with 9
5x5 filters at 1x1 stride.

Obr. 3.9: Konvolu¢na vrstva

Konvoluéna vrstva produkuje viacero vystupov a kazdy jeden z nich mdzeme wi-
diet. Vdaka textovému popisu vieme povedat ¢o dana transformécia vykonava. Avsak
az vdaka priamej manipulacii si mézeme zacat budovat koncepcie o tom ako tato trans-

formécia skutocne funguje.

Pri prechadzani ponad vystup konvolu¢nej vrstvy sa ndm na datovej vrstve zobrazi

vyrez obrazku, ktory bol pouzity na vypocitanie hodnoty danej aktivacie:
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Three 8

| Convolve ©
s - .

Provide 28x28
pixel image.

Convolve input with 9
5x5 filters at 1x1 stride.

Obr. 3.10: Spojené reprezentacie

7 tejto interakcie je nam jasné, ze kazda jedna aktivacia na konvolucnej vrstve je
asociovana s istou ¢astou zdrojového obrazka. Avsak preco transformécia produkuje 9
vystupov? Na tuto otdazku nam c¢iastocne odpoveda textovy popis, v ktorom sa spomina
,9 filtrov velkosti 5 x 5“. Vidime, ze pocet vystupov bude zavisly od poctu filtrov, ktoré
pouzijeme. Ale ¢o st filtre? Navyse odkial sa zobrali takéto parametre? Ziaden z nich
sme nenastavovali.

Kliknutim na textovy opis odkryjeme dolezitu cast tejto transformacie — skryté

parametre:

‘3 8 Convolve (o]

Provide 28x28
pixel image.

Filters: 9
Filter size: 5x5
Stride size: 1x1

Filters
=04
=
-

Convolve input with 9
5x5 filters at 1x1 stride.

Obr. 3.11: Nastavitelné parametre konvolucnej vrstvy

Prvé ¢o si vSimneme su vizudlne reprezentacie filtrov, ktorych je skutocne devét.

Dalej vidime tri parametre, ktoré ovplyvnuju spravanie transformécie. Tieto parametre
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st menitelné tahanim — chytime ¢iselny parameter a potiahnutim dolava alebo doprava
menime jeho hodnotu. Vsetky zmeny sa prejavia okamzite, ¢im sa pocit slepej mani-

pulécie so symbolmi tplne rozplynie.

Ukazme si taktuto zmenu na priklade poctu filtrov. Miernym potiahnutim dolava
znizime hodnotu parametra z 9 na 8. Tato zmena sa prejavi na dalsich troch réznych

miestach — pocet vystupov transformécie, pocet filtrov a nakoniec aj v textovom popise:

Filter size: 5x5

Stride size: 1x1
Filters
=ad

iGN
-3

Convolve input with 8
5x5 filters at 1x1 stride.

Obr. 3.12: Zmena poctu filtrov konvolucnej vrstvy
Téato zmena je celkom zjavna a oCakavana — pocet filtrov je vo vzajomnom vzfahu s

poc¢tom vystupov. Co vSak dalsie parametre? Skiisme zmenit velkost kroku z hodnoty

1 x 1 na 2 x 2. Tato zmena ma celkom neocakavané spravanie:
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. Convolve (o]

Filters: 9
Filter size: 5x5
Al
Stride size: 2x2 U
Filters
a4
=
-
Convolve input with 9
5x5 filters at 2x2 stride.

Obr. 3.13: Zmena kroku konvolu¢nej operacie

Velkosti jednotlivych vystupov sa zmensili na polovicu. Po vyskusani niekolkych
dalsich hodndt zistime, ze velkost kroku konvolicie funguje ako skalovaci operator,
ktory redukuje velkost vystupov. Symbol ,krok konvolicie* Ziadne takéto spravanie
neobjasnuje. Interaktivna manipulacia parametrov nam pomohla rychlejsie pochopit
skryté suvislosti, ktoré sa len tazko vysvetluji matematickym formalizmami, ¢i zdro-

jovym kédom nejakého pocitacového programu.

Pridajme dalsiu transformaciu, ktora bude spractuvat vystup z konvolucnej vrstvy:

Rectify

Propagate only
positive inputs,

Obr. 3.14: Jednoduché transformécia

Transformacia rectify funguje ako prechodova funkcia neurénu. Tato instancia pre-
chodovej funkcie ignoruje zdporné aktivacie z predchadzajicej vrstvy a posiela dalej
iba kladné hodnoty. Kedze této transformacia nemé ziadne nastavitelné parametre da

sa jej venovat iba malo.

31



Pridajme pooling vrstvu, ktora zdruzuje aktivacie z predchadzajicej vrstvy a berie

z nich iba maximalne hodnoty, tzv. max-pooling vrstva:

Pool size: 2x2
Stride size: 2x2

Pool input with 2x2
blocks at 2x2 stride.

Obr. 3.15: Max-pooling vrstva

Tato transformacia je velmi podobnéa konvolucnej vrstve, avsak akoby jej funkcia
bola o nieco obmedzena. Pooling vrstva nepouziva ziadne filtre a zvysné dva parametre
sa spravaju rovnako ako parametre konvoluénej vrstvy, ¢o mozeme vidiet na priklade

spojenych reprezentécii:

Pool size: 2x2
Stride size: 2x2

Pool input with 2x2
blocks at 2x2 stride.

Propagate only
positive inputs.

Obr. 3.16: Spojené reprezenticie na max-pooling vrstve

7da sa, ze pooling vrstva iba zmensuje vystup z rectify vrstvy. Mozno teda vobec
nezalezi na ich poradi... AvsSsak skisme pokracovat pridanim plne prepojenej vrstvy.

Tej nastavime velkost na desaft, teda pocet tried, do ktorych chceme zaradit nase data:
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~® Connect O

Size: 10

Connect with
10 neurons.

Obr. 3.17: Uplne prepojend vrstva

Vidime, ze aktivacie na tejto vrstve st takmer totozné a vsetky sa drzia priblizne
v strednej hodnote. Avsak tato vrstva je iba medzistupnom k tomu aby sme skutocne
videli to, ¢o si neurdénova siet mysli o danom vstupe. Pridajme teda posledni vrstvu,

ktora nam tuto informaciu sprostredkuje:

-@ Classify
lm 11%
41 m 10%
e 10%

Calculate categorical
probabilities of input.

Obr. 3.18: Klasifika¢na vrstva

Klasifikacna vrstva nam zobrazuje tri najpravdepodobnejsie tipy vratane miery
istoty, ktord je vyjadrena vizudlne a aj ¢iselne. VSetky triedy maji mieru istoty okolo
10%, ¢o ndm hovori, Ze neurénova siet si svojimi tipmi nie je vobec istd. Toto je dobré
znamenie, pretoze neurénova sief este nevie ni¢ o rozpoznavani cislic, takze by nemala
preferovat ziadnu triedu.

Poslednd vec, ktord nam ostava urobif, je natrénovat siet, aby sa naucila rozpozna-

vat Cislice.

Avsak to je uzZ ing pribeh. . .

3.3 Budtce riesenia

Pristup k vytvaraniu a chapaniu komplexnych systémov, zalozeny na principe prepo-
jenych akcii, vizudlov a symbolov sa javi ako spravna cesta. Vizualne programovanie
doplnené o zobrazenie dat je teda velmi vhodné paradigma, ktora nam pontka Siroké
moznosti pri implementacii neurénovych sieti.

Ked si c¢lovek zvykne na priestorové rozmiestnenie transformacii na ploche, rychlo

pridu myslienky, ktoré vyuzivaju tento styl rozmyslania naplno. Mézeme zabudnuf na
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linearne usporiadanie transformacii, do ktorych sme niteny pri pouzivani linearneho
média ako je textovy editor. Vypocet sa moze vetvit v roznych bodoch architektury,
¢o nam umozni porovnaf vetvy, ktoré sa lisia v nastavenych parametroch a vybraf ta
lepsiu, pripadne ich mozeme nechat stperif.

S touto reprezentaciou mozeme experimentovat aj s roznymi datovymi zdrojmi. Na-
priklad datovy zdroj, ktory vie prijimat data z pouzivatelského vstupu, napr. z kamery,
nam umoznuje vidief vypocet v redlnom case. Alebo napriklad pri rozpoznavani cislic,
mozeme vyskusat sief na nasom vlastnom pisme. Pripadne mézeme urobit kombinaciu
nejakych dat a vystupu neurénovej siete ako datovy zdroj pre dalsiu siet — tymto by
sme simulovali sprostredkované ucenie neurénovych sieti, kde by materskd sief ucila
dcérsku.

Spominané principy moézu byt aplikované aj na dalsiu dimenziu — ¢as. Ak by sme
mohli manipulovat s ¢asom, otvorili by sa nam dalsie moznosti, ktoré by znasobovali
pouzitie takéhoto prostredia. Trivialnym prikladom je zobrazovanie neuronalnych vah
v case. Praktickym vyuzitim by mohla byt manipulacia parametrov transformacii v

case a ich néasledné porovnanie.

Rebrik

Existuje mnoho smerov, ktorymi by sa mohla tato myslienka uberat. Avsak predstavené
prostredie ma defekt, ktory zabranuje jeho dalSiemu pouzitiu. Tymto problémom je
zastaralé médium, ktoré pouziva. Clovek potrebuje ovela uzsie prepojenie so svojim
vytvorom ako mu to pouzity typ pocitacieho stroja umoznuje.

Tento vytvor svojim vznikom poprel dévod svojej podstaty, a stal sa z neho iba

uzitoény nezmysel, ktory treba teraz odhodit, lebo uz nie je viac potrebny...
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Z.aver

Cielom vyskumu v oblasti umelej inteligencie, je vytvorit umelt mysel. Tato mysel
sa musi spravat ako dokonala cCierna skrinka — ziadne nastavitelné parametre, ziadne
ladenie a ziadne vnitorné zasahy. Skutocne samostatny mysliaci stroj.

Aby sme takyto stroj mohli vytvorif, potrebujeme nastroje, ktoré nam pomozu vy-
tvarat a pochopif systémy zalozené na umelych neurénovych sietach. Takéto prostredie
nam musi ponukaf tri druhy reprezentacii — enaktivne, ikonické a symbolické. Tieto
reprezentacie musia byt vzajomne prepojené, aby poskytovali ¢o najbohatsi obraz o
vytvaranom systéme.

Vizudalne programovanie doplnené o zobrazovanie spracovavanych dat je prostredie,
ktoré ndm umozni Siroké spektrum experiementovania s neurénovymi siefami. Vdaka
takémuto prostrediu budeme méct vidiet, ¢o neurénova siet robi a ako sa sprava. Ne-
budeme si ju musief simulovat v hlave na inej neurénovej sieti.

Na to aby sme vytvorili skuto¢nu ¢iernu skrinku, najskér potrebujeme do nej jasne

vidief. AZ potom ju mozeme natriet na ¢ierno.

We can only see a short distance ahead, but we can see
plenty there that needs to be done.
Alan Turing
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Priloha

Tuato publikéaciu, zdrojové kody prototypu a dodatocné materialy je mozné najst na we-

bovej adrese http://github.com/mlajtos/MasterThesis.

Tento digitalny nosi¢ je prazdny. Sluzi iba ako pripomienka, ze vSetky médid maju

obmedzenu zivotnost.
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