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Abstrakt

Cielom tejto bakalarskej prace bolo vytvorit’ interaktivnu didakticka aplikaciu pre Studentov
Studujucich predmet umelé neurénové siete. Zamerali sa v nej na vybrané modely rekurentnych
neurdnovych sieti (Elmanov, Jordanov a ESN). Pripravili sme niekol’ko tloh demonstrujicich moznosti
RNS. Implementovali sme aj trénovacie algoritmy BP, BPTT a RTRL. Cela aplikacia pracuje na

platforme Unix. Vyvoj prebiehal v jazyku python za pomoci kniznice PyBrain.

Goal of this bachelor's thesis was to develop interactive didactic application for students
studying artificial neural networks. We focused on chosen models of recurrent neural networks (Elman
network, Jordan network and ESN). We prepared a few tasks demonstrating potential of RNN. We also
implemented training algorithms BP, BPTT and RTRL. Application runs on Unix platform. It was
developed in python with using of PyBrain library.
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1 Uvod

Ciel'om tejto prace je vytvorit’ didaktickd aplikaciu pre Studentov, urena pre predmet umelé
neurdnové siete a poskytnit’ im €o najinteraktivnejSiu moznost’ zapojit’ sa do procesu vytvarania,
trénovania a testovania rekurentnych neurénovych sieti (RNS). Zaroven by im mala pomoct’ preniknat’
k principom, ktoré za touto problematikou stoja a motivovat ich k d’alSiemu zdujmu a vlastnej tvorbe v
tejto oblasti.

Preto je doraz kladeny na intuitivne grafické rozhranie a jednoduchost’ ovladania. Taktiez
aplikacia pontka Siroké spektrum nastaveni, ktorymi sa daji odskusat’ postupy veduce (a Casto aj
neveduce) k rieSeniu. Vyhodou je moznost’ jednoduchého vytvarania vlastnych trénovacich mnozin.

Produktom nie je iba samotna aplikécia ale aj sada predpripravenych trénovacich mnozin, ktoré
sme starostlivo vybrali, aby pokryli vSetky najznamejSie moznosti takychto sieti. Mali by nacrtnat
vypoctova silu a schopnost RNS naucit’ sa rézne typy uloh, ktoré sa spominajii v literature a na
prednaske predmetu neurénové siete. Student vd’aka tomu neziska iba teoreticki vedomost o tom, ¢o
by sa siet’ mala vediet’ naucit’, ale moze si to priamo overit’ a vyskuasat’.

Nasou snahou je taktiez vyplnit' chybajuci ¢lanok v cvic¢eniach, kedZze RNS nemaju v nich
zastupenie. Pre cvicenie ostatnych modelov sa pouziva balik od S. Marslanda vytvoreny v pythone.
Preto sme sa rozhodli pouzit’ python aj pre naSu aplikadciu a dodatocnou motivaciou bola existencia
kniZnice PyBrain, ktord implementuje iba dopredné NS. Vysledkom prace by malo byt aj rozSirenie
kniznice PyBrain o RNS a algoritmy na ich trénovanie.

Ked’ze tato téma je mozno pre Citatela novinkou, ¢i nemda uplny prehlad o problematike, v
druhej kapitole sa zamieravame na teoreticky zaklad rekurentnych neurdnovych sieti a na struc¢né
vysvetlenie algoritmov, ktoré st pouzité v naSej praci. V tretej kapitole sa budeme venovat’ podrobne;j
Specifikacii projektu, hlavnych cielov, ktoré sme sa snazili dosiahnut’ a poziadavkam, ktoré su nan
kladené. Stvrta kapitola pojednava o implementacii, kde popiseme celkovy vysledok, netrivialne asti
budt zdokumentované pseudokdédom. Nasleduje zaver, kde zhrnieme vyslednu podobu aplikacie a

nacrtneme mozné vylepSenia, ktoré¢ by mohli nasu pracu posunat’ v buducnosti d’ale;.



2 Analyza rekurentnych neurénovych sieti a algoritmov ich

trénovania

2.1 Struény prehlad histoérie neurénovych sieti

V roku 1949 vyslovil kanadsky psycholég Donald Hebb hypotézu, ze dve nervové bunky, ktoré
maju Casto jedna na druhu excitaény Gc€inok, nasledne posiliiuji svoje spojenia. Z tejto experimentalne
overenej predpovede vyplyva, Ze informdcia je distribuovana prostrednictvom zmeny ucinnosti
synaptickych spojeni.

V roku 1958 Frank Rossenblatt, stavajic na experimentoch McCullocha a Pittsa, uviedol jednu
umelt nervova bunku, ktora vedela klasifikovat’ objekty a nazval ju ,,perceptron®. Trénovana bola
jednoduchym pravidlom, ktoré¢ poloZzilo zaklady pre skupinu algoritmov ucenia s ucitelom.

Umeld nervova bunka prebrala vsetky rysy svojho biologického podkladu. Mala niekol’ko
vstupov, ktoré boli prenasobované modifikovate'nymi vahami. Nasledne sa sc¢itavali v ,,tele umelého
neurdnu a tato suma ako argument vstupovala do aktivacnej funkcie. NajCastejSie sa pouziva linearna,
sigmoidalna funkcia alebo hyperbolicky tangens. Do aktivacnej funkcie sa Casto zavadza eSte jeden
vstup predstavujuci prahovi hodnotu neurénu. Byva nastaveny na +1 alebo -1.

Nevyhodou perceptrénu je jeho obmedzenost na klasifikaciu linearne separovatelnych
problémov, akymi st napr. logické funkcie AND, OR, avSak uz nie XOR. V ¢asoch perceptornu
eexistovalo Ziadne uciace pravidlo, ktoré by dokdzalo naucit’ siet’, ktora by tento problém zvladla.

Az v roku 1986 zaviedli Rumelhart, Hinton a Williams novy uciaci algoritmus, ktory sa
udomacnil v slovenskej literatire ako ucenie pomocou spédtného Sirenia chyby (Backpropagation, BP),
ktory mozno aplikovat’ viacvrstvové siete. Hlavnou myslienkou st dva kroky: v prvom sa vstupny
signal dopredne §iri sietou az k vystupu, kde sa vyrata chyba, a nasledne sa §iri spédtne az ku vstupom,
pri ¢om sa podla nej modifikuji jednotlivé spojenia — vahy. Takymto algoritmom uz bolo mozné
preklenut’ prvotné obmedzenia a bez problémov naudit’ siet’ funkciu XOR a mnoho inych linearne
neseparovatel'nych problémov, ktoré dovtedy neboli zvladnuté.

Viacvrstvové siete, ktoré boli ucené algoritmom BP, sa skladali zo vstupnej, jednej alebo
viacerych skrytych a vystupnej vrstvy. Prave skrytd vrstva ma kl'acovua tlohu pre ucenie sa problému,

pretoze na nej dochddza k reprezentdcii stavov, €1 priznakov a je mozné ich odtial' extrahovat.



Viacvrstvové siete st schopné po nauceni klasifikovat, maju vlastnost’ generalizacie objektov,
pouzivaju sa ako aproximatory spojitych funkcii.

Zdalo by sa, ze takéto siete dokdzu zvladnut naucenie akejkol'vek ulohy a nemajii Ziadne
obmedzenia. AvSak to nie je pravda. Ukdzalo sa, Ze sice vyborne zvladaji zachytdvanie priestorovej
Struktiry dat, ale to uz neplati o ¢asovej Struktire.

Mozeme si 'ahko predstavit’ ulohu, kde nezélezi iba na akomsi ,,rozmiestneni ¢i priznakoch
obsiahnutych v predkladanej vzorke, ale aj na Casovej postupnosti t.j. na poradi v akom budeme
predkladat’ vzorky sieti. V tomto pripade uz viacvrstvové siete ani BP uplne nevystacili (hoci niektoré
jednoduchsie ulohy dokazali dostato¢ne presne zvladnut’) a problémy, ktoré sme prave nacrtli volali o
novom pristupe v oblasti umelych neurénovych sieti.

RieSenie sa objavilo v dvoch verziach, pri ¢om obe dokézali vyrieSit’ problém s ucenim sa dat s
¢asovou Struktarou.

Prvym pristupom bola siet’ s oknom do minulosti (time-delay neural network [8]). ISlo o
jednoduché rozsirenie viacvrstvovej neuronovej siete, ktora mala okrem aktualneho vstupu aj N
vstupov z minulosti a mohla byt trénovana metoédou BP. Nevyhodou v tomto pripade bola nutnost’
dopredu odhadntt’ dizku okna do minulosti a ¢asto na tom zavisel celkovy vysledok. Takato siet’ viak
zlyhava, ak sa ma naucit’ reprezentovat’ napriklad nejaky kone¢ny automat. Vtedy uz nie je mozné
zvolit’ nijaké N, ktoré by bolo dostatocné. Vyhodnejsie sa preto javilo, ak by bolo mozné siet’ naucit’
interne reprezentovat’ jednotlivé stavy kone¢ného automatu.

Prave tomuto pristupu vyhovovala nova architektira sieti, ktoré sa nazyvaji rekurentné a

podrobne sa im budeme venovat’ v nasledujticej podkapitole.

2.2 PlIne a ¢iastoCne rekurentné siete

Ako sme uz nacrtli v minulej podkapitole, budeme sa detailnejSie zaoberat” rekurentnymi
sietami, ked’ze tie su hlavnym predmetom tejto prace. Skusime tu zhrnit’ informéacie, ktoré by Studenti
uz mali ovladat’, a na ktorych sa dé stavat’ v praxi.

Pod pojmom rekurentna siet’ budeme rozumiet’ siet, ktora je rozSirend o vnutornu paméit v
podobe rekurentnych spojeni. Cize jej spojenia vytvaraji cyklicky graf (v pripade viacvrstvovych
doprednych sieti to bol acyklicky graf). Rekurentné siete mozno rozdelit’ na plne rekurentné a ¢iastocne

rekurentné.



Plne rekurentné siete obsahujli spojenia neurénov kazdy s kazdym, pri ¢om niektoré neurdny st
vstupné, niektoré skryté a niektoré vystupné (tieto mnoziny neuréonov nemusia byt disjunktné). Okrem
toho obsahuju aj rekurentné spojenia samé na seba, ¢i je zabezpecena pamdt minulych aktivacii. Pre

ilustraciu uvadzam obrazok jednoduchej plne rekurentnej siete s dvoma neurénmi.

Obr. 1: Plne rekurentna siet’ obsahujica dva neurony

Pre aktivacie takychto neurdnov plati jednoduchd rovnica:

e+ 1]

s =g 2.1

2 \
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Aktivacia neuronu v Case t+1 zavisi od aktivacii oboch neurénov v Case ¢ a vstupu i.
AvSak nasa praca sa na tento druh sieti nezameriava, ale pracuje s niekol’kymi Specidlnymi
pripadmi, ktoré historicky z plne rekurentnych sieti vznikli. ISlo o viacvrstvové siete doplnené o tzv.

kontextovu* vrstvu, ktord tvori vstupnll vrstvu v €ase #+1, kde sa objavuju aktivacie z Casu ¢.

2.2.1 ElImanova sieft’

Prvou siet'ou, na ktort sa zamierame je rekurentna siet’, ktorej architektaru navrhol Jeff Elman v
roku 1990. Ide o klasicka doprednt dvojvrstvovu siet’, kde kontextova vrstva udrziava képie neurénov
skrytej vrstvy. St prenasané identickym spojenim s jednotkovou véhou a vstupuju do siete v ¢ase ¢+1.
Kontextova vrstva je prepojena plnym spojenim so skrytou vrstvou.

Dynamika tejto siete je popisand nasledujiicimi rovnicami:

m

W=D i+ v ml Y 2.2)
k=1

j=1

Aktivacia skrytej vrstvy zavisi od vstupu i v Case ¢ a taktiez od predchadzajucej aktivacii skrytych



neurénov h v case ¢, ktoré su uloZzené v kontextovej vrstve. Hodnoty vystupnych neurénov potom

vypocitame:

ofl=f (23)

Z Wik'h(kt)
=1

Moézeme si vSimnut, ze takato siet’ ma tri matice vah (W, V, U), ktoré st trénovatel'né. Na obrazku ¢. 2
su naznacené ako plné Ciary spajajuce jednotlivé vrstvy. Rekurentné spojenie trénovatelné nie je a na

schematickom obrazku je naznacené ¢iarkovanou Ciarou.

Vystupna vrstva

A

W

Skryta vrstva

Iy V
U

Vstupna vrstva Kontextova vrstva

Obr. 2: Elmanova siet’

Elamonva siet’ bola uspesne pouzita na predikciu pismen, ¢i slov vo vetach, ako aj na klasifikaciu

slovnych druhov.

2.2.2 Jordanova siet’

Je obdobou Elmanovej siete, s tym rozdielom, ze kontextova vrstva udrziava képiu vystupnej
vrstvy a ta nasledne vstupuje do skrytej vrstvy v €ase #+1. Mechanizmy na prenos kopii su obdobné ako
v Elmanovej sieti.

Dynamiku Jordanovej siete popisuju nasledujice rovnice:

H = (2:4)

m n

o(1) (1=1)
Z Ul +Z Vi Ok
=1 =1

olfl = (2.5)

h
Z wil'h‘lt)
=1




Rovnica 2.4 popisuje aktivaciu skrytej vrstvy a rovnica 2.5 popisuje aktivaciu vystupnej vrstvy.

Oproti Elmanovej sieti doslo iba k zdmene pri aktivaciach skrytych neurénov, kde nevstupuje

do vypoctu skrytd vrstva v Case ¢, za aktivacie VystupneJ VIstvy.

Skryta vrstva

Vstupna vrstva Kontextova vrstva

Obr. 3: Jordanova siet’

2.3 Formulacia problému

2.3.1 Formalizmus

Ukazali sme uz ako sa daju matematicky popisat’ dva modely, ktoré¢ budi pouzité v nasej
aplikacii, no stale sme formalne nezadefinovali, Co by mal citatel' rozumiet’ pod pojmom problém ci

uloha v kontexte uc¢enia neurénovych sieti. Prave tomu st venované nasledujuce podkapitoly.

Formalne sa da uloha alebo problém definovat’ ako funkény vztah medzi vstupom ;| f)e|RN ‘a

pozadovanym vystupom ( (¢| e|RN » kde ¢ nadobuda hodnoty z intervalu 1...7, kde T je pocet vzorov v
datovej mnozine obsahujucej dvojice (i(?), d(?)).

RieSenim takto definovaného problému je najdenie vhodnej funkcie y(¢) = f(i(¢)), tak, aby chyba
E(y, d) bola miniméalna.

n

12 ld—y,[
i=1

(2.6)

l\)l»—

Elyd|=—

2.3.2 RozsSirenie na ulohy bez ¢asovej struktury

Existuje niekol’ko dobrych matematickych nastrojov na rieSenie linedarnych rovnic. AvSak

10



vicSina netrividlnych uloh sa ned4 vyjadrit’ ako jednoducha ststava linedrnych vztahov medzi i a d.

Pre mnoho tloh dava linearny model y(¢|=W-i(t| prili§ velkt chybu pre 'ubovolny operator W.

)

RieSenie, ktoré sa pouziva aj v oblasti umelych neurénovych sieti je zaloZené na myslienke rozsirenia

(weRN >N

vstupu i(n) na vysoko rozmerny vektor priznakov:
x[t)eRM

V neurénovych sietach predstavuju neurony skrytej vrstvy (k) prave tento vektor, preto oznacenie x
zamenime za h v d’alSom matemaickom popise.
Nasledne sa ndjde vhodnd matica, ktord moze byt’ vyjadrena nasledujicim spdsobom:

ylel=w  -hlilt] (2.7)

kde plati  w,, eRM*N

, N, je rozmer skrytej vrstvy, N; velkost vstupného vektoru, N, je velkost
vystupnej vrstvy

Typicky plati, z2 N, >N, . Aj ked neskor ukdzeme, e pre jednoduchsie tlohy to nemusi byt
pravidlom.

Zamerne sme z rovnic vynechali aktivaéni funkciu pre zjednoduSenie zapisu. Spravne by sme
predchadzajtiicu rovnicu mali prepisat’ do tvaru:
Y= o

kde f... je niektora nelinearna funkcia pouzivana ako aktivaéna na vystupnej vrstve.

W . hlilt) (2.8)

2.3.3 RozsSirenie na ulohy s ¢asovou strukturou

Mnoho uloh s ¢asovou $truktiirou mozno riesit’ na rovnakom principe. Rozdiel je, Ze funkcia,
ktoru sa ma siet’ naucit’ zavisi na histérii predchadzajiacich vstupov (¢i aktivacii niektorej vrstvy). Preto

vektor A mozno prepisat’ do rekurzivnej formy:

hit)=\hlt—1),ilz)) (2.9)
t je z intervalu 1...7, avSak T reprezentuje pocet krokov diskrétneho Casu, ktory potencionalne moze
byt’ aj nekonecny.
Pre rekurentné siete mézeme stavovy vektor A zapisat’ nasledovne:

hit|=f W ;ilt|+ W, h{t—1]| (2.10)
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Vhodnou substiticiou premennych si méZzeme rychlo v§imnut’, Ze sa jedna o rovnicu skrytej vrstvy

popisanu v predoslej podkapitole, kde sme charakterizovali Elmanovu siet’.

W: a W, st matice vahovych prepojeni medzi vstupnou a skrytou vrstvou a kontextovou a skrytou

vrstvou.

2.3.4 Typy uloh s ¢asovou Strukturou

Ulohy s &asopriestorovou tilohou je mozné rozdelit’ na tri triedy:

Klasifika¢né alebo asociacné ulohy:

Siet’ ma v tomto pripade rozhodnut, ¢i prave ukoncena €asova sekvencia patri, resp. nepatri do
urcitej triedy, pripadne, do ktorej triedy ju mozno zaradit. Najlepsim prikladom takejto tillohy je
napriklad asocidcia vstupov a vystupov automatu s kone¢nym stavom, pripadne rozhodnutie, ¢i
slovo patri, alebo nepatri do gramatiky nejakého automatu.

Predikéné ulohy:

Rekurentna siet’ by mala najst’ v datach z intervalu 1...7 ¢asovu Struktiru a potom predpovedat’
nasledujuci vyvoj takéhoto radu v ¢ase ¢ > T. Takouto tlohou mdze byt napriklad predikcia
nasledujucich hodnét ¢asového radu. Castokrat sa modeluju aj zloZitejsie rady vyznadujuce sa
chaotickym spravanim ako napr. laserové data alebo Mackey-Glass Casovy rad, ktory vyjadruje
dynamiku tvorby bielych krviniek u ¢loveka.

Generativne tlohy:

Ide o nadstavbu predikénych uloh, kde siet’ nema iba predikovat’ tdaje na zaklade ,,spravnych*
vstupov, ale jej predikcie sa nasledne pouzivaju ako nové vstupy a takto dokéze generovat’ nové
postupnosti. Na zaciatku je treba naucenu siet’ nastartovat’ niekol’kymi vstupnymi signalmi a

nasledne uz zacne generovat’ nové.

2.4 Gradientové algoritmy

Po tom, ¢o sme uviedli modely sieti, ktoré budu pouzité vo vyukovej aplikacii, a ktoré budu

mat’ moznosti Studenti ucit’ rozlicné tlohy a taktiez formalne Specifikovali ¢o znamena pojem uloha,

ostava eSte charakterizovat’ algoritmy, ktoré slizia na minimalizaciu chyby a vypocet h'adanych matic

RNS.

Budeme popisovat’ typ ucenia s ucitelom, kedy mame okrem vstupného signélu k dispozicii aj
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signal ucitel’a, na zéklade ktorého odvodime chybu siete. Ked'Ze sa jednd o ulohy s ¢asovou struktirou,
signal ucitel'a nemusi byt k dispozicii v kazdom kroku t, ale napr. iba na konci ¢asovej postupnosti.
Tomu sa musia prisposobit’ aj uciace algoritmy.

V nasSej aplikécii budeme vyuzivat’ triedu algoritmov pouzivajicich metddu najprudsieho spadu
(steepest descent). S zaloZené na myslienke vypocitania momentalneho gradientu siete na chybovom
funkcionali a naslednej adaptacii (Gprave) vah proti smeru tohto gradientu. Na tomto mieste je nutné
podotknut’, ze nikdy nedosiahneme chybu 0 (berieme v uvahu vypocet chyby podla rovnice 2.11). Ta
bude predstavovat’ asymptotu, ku ktorej sa siet’ bude moct’ iba priblizit’.

Chybovy funkciondl E v €ase ¢ (z dovodu, Ze vSetky ulohy, ktoré budu pre vyukovl aplikaciu
vytvorené, maju ¢asova Struktiru, budeme uvazovat stile uz iba o trénovacich datach s casovou

Struktirou) mdézeme matematicky zapisat’ nasledovne:

_1 . ‘ 2
E(f)—g';(di(f]—yi[f)) (2.11)
Pre lepSiu predstavivost’ si moézeme chybovy funkcional predstavit’ ako reliéf krajiny, v ktorej sa
nachddzame na nejakom bode. Jediné ¢o vieme, je, ktorym smerom sa d4 klesnit’. Nasou tlohou je

klesnut’ ¢o najnizsie t.j. najst’ o najmensie lokalne minimum.

A,
£

S
sttt
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Iy ;:‘;.‘3;.;’;& e
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T e R

Obr. 4: Tlustracny obrazok chybového funkcionalu
Ked’ze nasa pomyselna krajina m6ze mat’ aj nejaké lokalne udolia (minima na funkcionali), je
dobré vyvinut vhodné mechanizmy, ktoré by zabranili, aby sme v takomto lokdlnom minime uviazli.
Preto sa popri pevnych algoritmoch pouZzivaju aj rézne heuristické vylepSenia, ktoré by spominanému
uviaznutiu mali zabranit’.
Skor ako blizsie popiSeme spominané heuristiky, este je nutné spomenut’ niekol'ko spolo¢nych

pojmov, ktoré sa vyskytuji v opise kazdého algoritmu.
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Rychlost’ ucenia:

Je veli¢ina, ktora charakterizuje rychlost’ adaptacie vah. Hovori aka ¢ast’ zmeny vah AW
sa pripocita k existujucim véham. Pre r6zne algoritmy, ¢i typy uloh sa meni, avSak je z pevného
intervalu (0,1> a kvantifikuje mieru zmeny véah. Explicitne nie je zakézané pouzit’ aj vyssie
rychlosti ucenia ako 1, no Castokrat to moze viest' k divergencii vah a nenauceniu siete.
Epocha:

Tymto pojmom budeme oznacovat usek, kedy algoritmus prejde jedenkrat celi
trénovaciu mnozinu. Najblizsie tri algoritmy, popisané v nasledujucich podkapitolach, potrebuju
na ndjdenie globdlneho minima viac ako jednu epochu. Obvykle sa tato hodnota pohybuje v
radovo stovkach az tisicoch. Zalezi to samozrejme od néarocnosti tlohy. Na konci kapitoly si
pribliZime iny typ siete a algoritmus na jej trénovanie, ktorému staci jedna epocha na vypocet
vahovej matice W (pretoze je mozny analyticky vypocet optimalnych vah). Tento typ siete bude
v aplikacii dopliat’ uz spomenutii Elmanovu a Jordanovu siet’.

Sekvencéné a davkové ucenie:

Ked'Ze méame trénovacie mnoziny s velkym poctom vzoriek, pontika sa moznost
adaptovat’ vahy dvoma spdsobmi. Tym prvym je sekvenéné ucenie, kedy vahy zmenime ihned’
ako algoritmus vypocita ich zmenu. Vtedy sledujeme trajektoriu vediacu ku globdlnemu minimu
po dlhiej drdhe a moze to predizit' trvanie udenia. Naproti tomu mame davkové ucenie, kedy
robime adaptaciu vah az po prejdeni vSetkych vzoriek a naraz na konci epochy zmenime véhy.

Siet’ tym moéze lepsie sledovat’ trajektoriu a rychlejSie sa naucit’ dany problém.

Teraz po vysvetleni spolo¢nych pojmov pre vSetky algoritmy sa mézeme dostat’ k popisu

heuristik, ktoré pomahaji udrzat’ siet’ v dynamickom reZime a zaroveil jej mozu zabranit’ v uviaznuti, v

niektorom z lokalnych minim, ¢o je pre u¢enie vel'mi neziaduce.

Momentum:
je veli¢ina, ktora sa pridava do rovnice zmeny vah a vyjadruje akusi zotrvacnosti v uceni siete.
Jednotkou su percenta a urcuje, kol’ko percent zmeny vah z predchadzajiceho kroku ma byt
priratanych k aktualnej zmene vah.

W(t+1)=W (t)+ AW |t|+u-AW t—1| (2.12)

kde premenna 1 €(0,1) vyjadruje mieru zotrvaénosti (momentum).
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Pouzitie momenta mdze Casto siet’ posunit’ z lokdlneho minima von a dokéze ndjst’ novy spad
do globdlneho minima. Pre niektoré tulohy, ktoré budi prilozené k naSej aplikacii ma
momentum zasadny vyznam a je vhodné ho pouZit.

* Pokles vah:
je technika, ktora by mala odstranit’ nepotrebné vahy. Jej podstatou je pri kazdej adaptécii znizit’
adaptované vahy o desatinu, ¢i stotinu percenta.

W(t+1)=W (t+1)n (2.13)

kde prave n predstavuje mieru rozpadu vah.

* Malé inicialne vahy:
Cielom je inicializovat’ siet’ do dynamického rezimu. Neurdny siete najCastejSie pouzivaju
sigmoidalnu aktivaénu funkciu, ktora je ,aktivna® pri vstupnom intervale (-0.5;+0.5). Pre
vysSie/nizSie hodnoty za¢nu byt vystupy blizke 1 resp. 0. Podobne to plati aj pre hyperbolicky
tangens.

* Normalizacia vstupu:
umoznuje pouzitie sigmoidy alebo tangnetoidy pre data, ktoré maji obor hodn6t mimo oborov

hodnét tychto funkcii.

2.5 Backpropagation (BP)

Bol uverejneny v roku 1986 Rumelhartom, Hintonom a Williamsom [1] a je primarne uréeny na
trénovanie sieti s doprednym Sirenim. AvSak nasSiel svoje uplatnenie aj pri trénovani rekurentnych sieti.
Principom algoritmu je vypocet zmeny vah podl'a parcialnej derivacie chybového funkcionalu £ podla
jednotlivych vah:

AW=—O<‘2—E (2.14)
w
Néaslednou tpravou tohto vztahu by sme dostali dve nasledujice rovnice:
pre vahy medzi skrytou a vystupnou vrstvou:
Aw, =a-0,h, (2.15)
kde 9; =(d i y,-)- f , je vlastne chybou vystupnych neurénov a f ; je derivacia aktivacnej funkcie
vystupnej vrstvy.

Pre vahy medzi nizSou skrytou vrstvou pripadne vstupnou/kontextovou a vyssou skrytou vrstvou:
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Aka.:a-ékxj (2.16)
kde 0,=

Z wik-éi)- f k af k je derivacia aktivacnej funkcie skrytej vrstvy

Algoritmus sa dé struc¢ne popisat’ v tychto krokoch:
= aktivacia siete a vypocet vystupnych hodndt y
= vyypocet chyby podla vysSie uvedenej rovnice
= gpitné Sirenie chyby — vypocet hodnot d; a dx
= adaptacia vahovych matic U, Va W
= opakovanie celého postupu, pripadné zastavenie, ak je chyba uz dost’ nizka
S algoritmom moézu byt pouzité vSetky spominané heuristické vylepSenia. Je mozné ho pouzit’ iba na

ulohy, ktoré maju k dispozicii signal ucitel’a v kazdom kroku z.

2.6 Algoritmus BPTT

Algoritmus BPTT (backpropagation through time) je rozSirenim zakladného algoritmu BP,
publikované P. Werbosom v roku 1990 [2]. Problém s casovou zavislostou dat rieSi rozvinutim
rekurentnej siete podla dizky vstupného signalu (ozn. 7) na siet s doprednym $irenim. Pre lepsiu

predstavu pripajame ilustraény obrazok.

[ Wystupna vrstva |

A

W

[ Skryta vrstva |
V
U F\
[ Wstupna vrstva | | Skryta vrstva |
] \")
U
| Vstupna vrstva | | Skryta vrstva |

\
U

| Wstupna vrstva I

Obr. 5: Tlustracny obrazok rozvinutej Elmanovej siete v dvoch krokoch diskrétneho ¢asu
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Na takto rozvinutu siet’ je mozné nasledne aplikovat’ obycajny algoritmus BP. Takto vo vypocte

vystupuju jednotlivé kdpie vah v a u. Zmenu véh potom mozno definovat’ nasledujiicou rovnicou:

OE 0F ‘ ,
Aw . =—a-——=—a- =a- D, 0.\t]x [t—1
T aztlaw,ﬂt) aZ,: ilelx [e=1] (2.17)
kde pre t=T:
0, =f elt] (2.18)
ei(t) je chyba vypocitand vzt'ahom el.[t) :d,-U)— yi(t)
apre 1l <¢t<T:
0, pleltl+ 2wy, i1 (2.19)
!

1 ide cez vSetky neurony skrytej vrstvy.

Stru¢ne mdézeme jeho fungovanie zhrnut’ do niekol’kych krokov:

rozvinutie siete na dizku 7

aktivécia siete vstupnym signalom x(/) az x(7)
vypocet chyby e(7)

vypocet ot)pret=T...2

adaptacia vahovych matic W, V, U

opakovanie celého procesu pre d’al§iu postupnost, pripadné zastavenie

Takyto algoritmus ma pamdtovu zlozitost O(N.T) kde N je pocet neurénov a T pocet krokov

diskrétneho Gasu. Vypoctova zlozitost' je O(N?). Nevyhodou su velké pamitové naroky pre dlhé

postupnosti (vel'ké 7). Hoci sa metdéda BPTT neujala ako Siroko pouzivana trénovacia metdda, uspesne

fou bol simulovany posuvny register a je aplikovatelnd na klasifikaéné ulohy [5]. Je uréeny na

Specificku triedu uloh, ktoré maju definovany signal ucitel'a az na konci celej postupnosti.
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2.7 Algoritmus RTRL

Algoritmus RTRL (real-time recurrent learning) bol publikovany v ¢lanku Williamsa a Zipsera
v roku 1989 [3]. Jedna sa o posledny nami spominany algoritmus najprudsiecho spadu. Oproti BPTT ma
vyhodu, ze adaptuje siet’ online a nepotrebuje preto siet’ nijako rozvijat' v Case, aby zachytil historiu
podéavanych dat.
Neurdny siete rozdel’'uje na vstupné a stavové (obvykle skrytd a vystupna vrstva). Ponika moznost’, aby
iba niektoré stavové neurony mali iba v niektorom ¢ase definovany signal ucitel'a. Tym ziskava Siroka
moznost’ pouzitia na vsetky typy uloh.
Chybu mozno vyjadrit’ nasledujicou rovnicou:
elt|=d,[t|—y,lt) (2.20)
ak k€T(t)
T(¢) vyjadruje, ¢i ma k-ty neuron v Case ¢ uciaci signal alebo nie.
e,lt|=0 2.21)
ak k€T (t)

Nasledne chybovy funkcional vyjadrime rovnicou:

| .
EttJ:E.zk: le e’ (2.22)

k ide cez vsetky stavové neurony.
Ak chceme robit’ online upravy, musime vypocitat’ prispevok kazdej vahy na vystup kazdého

stavového neurdnu, ¢ize potrebujeme algoritmus, ktory by ratal tuto rovnicu:

Awl.j(t)=—a-aaE[t’=—a-z OEt] 9841 (2.23)

W 7 8sk(t) ow;,

ktort mozeme nésledne upravit’ do konecnej podoby v akej ju budeme pouzivat

‘ o oz,lt—1 ‘
Awl.j(l) =a-z ek(t]~fk(sk(t)) Z wle)Jréikzj[t—l) (2.24)
% /

ow i
kde je nutné vysvetlit’ niektoré premenné.
ex(?) je chyba, ktor sme uz zaviedli,
s«(?) je aktivacia stavového neuronu v Case ¢,

zj(?) je aktivacia j-teho neurénu celej siete v Case ¢ t.j. zjednotenie vstupnych a stavovych
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neuronov,
ox je Kroneckerova delta, ktord vracia 1 ak i = k a 0 v inom pripade

os,lt]
ow

Specialne sa zastavime pri ¢lene ktory je mierou citlivosti vystupnej hodnoty si(f) na zmenu

i
vahy w;. Tento ¢len vstupuje rekurzivne do vypoctu a preto je vhodné polozit’ inicidlnu rovnicu:
0s k(to) _
ow,;
y
Ako sme uz spomenuli, algoritmus RTRL ma Siroké pouzitie na kazdy typ zo spominanych
uloh. Jeho jedinou nevyhodou je vymena pamétovej nendrocnosti (ked’ze adapticia vah prebieha v
kazdom kroku f) za vyS§iu vypoctovi zlozitost O(N*) oproti dobrej pamitovej zlozitosti O(N).
Napriek tomu sa daji najst moznosti ako algoritmus sparalelizovat, tak aby sa uprava kazdej vahy

pocitala na jednom procesore (napr. takito moznost’ méa zapojenie grafickych kariet do vypoctu, co

samozrejme vyzaduje nadpriemerné programatorské schopnosti). Vtedy vypoctova zlozitost’ klesne na

O(N? . log(N)).

2.8 Siet’s echo stavmi a jej trénovanie

Ked’ze sme sa rozhodli pisat’ tuto kapitolu chronologicky podl'a vyvoja akym sa neuronové siete
uberali, ostava eSte spomenut’ jeden z najnovsich modelov, ktory sa objavil v roku 2001 a jeho autorom
je H. Jaeger [6,7].

Ide o odlisny pristup k vypoctu matice vah a rieSeniu problémov (aj ked’ uvidime, Ze nie je az
taky vyrazny). Ako uz napoveda nadpis, tento model nesie nazov siet’ s echo stavmi (echo state
network, ESN). Obsahuje skrytt vrstvu a vystupni vrstvu. Moéze, ale nemusi, obsahovat’ vstupnu
vrstvu. Spojenia mozu viest’ aj z vystupnej vrstvy spat do skrytej vrstvy. Matica vah prepajajucich
kontextovu a skryta vrstvu (ktor budeme d’alej nazyvat’ rezervoar) ma nasledujuce vlastnosti:

* Je znacné velka, z ¢oho vyplyva, Ze pocet neuréonov rezervoara je v radovo desiatkach az
tisickach.

* Je velmi riedka, iba 20% zo vSetkych moznych spojeni sa realizuje, t.j. ich vahy maju nenulové
hodnoty, najcastejSie st inicializované symetricky okolo hodnoty 0 napr. z intervalu <-1,+1>.

 Spektralny radius matice (najvacsie vlastné &islo) je v intervale (0,1). Uréuje akiisi hibku

paméite do minulosti. Nastavenie spektrdlneho raddiusu sa meni pre jednotlivé ulohy. Siete
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rieSiace problémy s potrebou dlhsej paméte by mali mat’ spektralny radius blizsi k 1, zatial’ ¢o
potreba kratSej pamite vyzaduje radius bliziaci sa k 0. Siet’ v§ak dlhSou pamét'ou moze stracat’
»zmysel“ pre detail a mat’ tendenciu prili§ generalizovat’, zatial ¢o opacny pripad vedie k
zachyteniu podrobnosti avSak horSiemu modelovaniu dlhych ¢asovych zavislosti.
V takto vytvorenom rezervoari je teda mozné udrziavat' ,,0zveny* z historickych aktivacii a odtial’
vzniklo aj pomenovanie tejto architektury.
Priklad takejto siete mozeme vidiet’ na obrazku ¢. 6, kde hruba bodkovana Ciara predstavuje
riedke spojenie a husto bodkované ¢iara predstavuje rekurentné spojenie, ktoré skopiruje aktivaciu

rezervoara v Case ¢ a ulozi ju do kontextovej vrstvy.

Vystupna vrstva

A

w
-
- -1\.
Rezervoar k
U -\_\_‘-‘-'"‘-\—\_._\___‘_‘_‘_‘_‘- H
'\—\_\_\_\_‘F
Vstupna vrstva Kontextova vrstva

Obr. 6: Siet’ s echo stavmi

Dynamiku takéhoto modelu siete mozno popisat’ nasledujucimi rovnicami:

r(it+1) —f

Zj: u,-j'i(,-’)+zk: Vl-k""kt)) (2.25)

ol = (Z wyery (2.26)

k

Kde rovnica 2.25 popisuje aktivacie rezervoara a rovnica 2.26 aktivacie vystupnej vrstvy:

Takto skons$truovand siet’ sa dokaze rychlo a ucinne naucit’ hociktory, zo spomenutych typov
uloh. V naSej praci sa budeme sustredit’ hlavne na predik¢né ulohy, ked’Zze priméarne na tiu budia
zamerane.

Urcite treba spomenut’, Ze bola vyvinuta celd rada technik, ktoré sa trénovanim ESN zaoberali.
Okrem metddy, ktora dokaze upravit’ vsetky vahy v jednom kroku, tak aby uz bola siet’ adaptovana na

dany problém, existuju aj rozne iterativne metddy zalozené na vypocte chyby a néaslednych upravach
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matic, podobné uz spominanym algoritmom. My sa vSak sustredime na teoreticky opis metody
jednokrokového vypoctu vah, lebo prave ta bude pouzita v aplikacii.

Na tvod si musime stanovit' inicidlne podmienky, ktoré sa budi odliSovat od ostatnych
spomenutych pripadov. Totizto, jediné vahy, ktoré sa trénuju st vahy spéjajuce rezervoar s vystupnou
vrstvou. Ostatné ostavaji na zaciatku nahodne inicializované a fixované. Matica rezervodrového
spojenia sa riadi principmi, ktoré boli spomenuté v predoslej podkapitole tj. musi byt riedka,
dostatocne vel'ka a spektralny radius musi mat’ vhodntt hodnotu. Ohl'adom inicializécie rezervoara bolo
vyvinutych viacero technik, ktoré mali zvysit' presnost ESN, no v tejto praci sa nimi nebudeme
zaoberat’. VSetkym mdzeme odporucit’ pozriet’ clanok Jaegera a LukoSeviciusa [7], kde ndjdu podrobné
informécie aj o tejto téme.

Samotny algoritmus pozostadva z dvoch hlavnych krokov:

= Ukladanie aktivécii
Siet’ aktivujeme na nejakej Casti trénovacej mnoziny (napr. prvych 25%) aby sme
potlacili tvodny stav vytvoreny ndhodnou inicializaciou siete. Po prejdeni tohto tiseku si
uz moézeme byt isti, ze vystupy siete su skutonymi odozvami na vstupny signal, a ze
pociato¢ny stav uz vymizol.
Pri d’alsich 75% vstupov si ukladdme do matice M aktivacie rezervoara pre kazdy vstup
(t.j. pre kazdy Casovy okamih ¢) ¢im dostaneme maticu M s rozmermi R x N, kde R je
velkost’ rezervoara a N pocet vstupov. Rovnako skonStruujeme maticu 7, do ktorej
budeme ukladat’ signal u¢itel’a pre kazdy ¢asovy okamih t. Jej rozmery buda N x O, kde
N je pocet ocakévanych vystupov (zhodny s poctom vstupov) a O je pocet neuro6nov
vystupnej vrstvy. Ak mame iba jeden vystupny neurén, T bude stipcovy vektor NxI.

= Vypocet vystupnych vah
Teraz mézeme vypocitat vystupné vahy tak, ze signdl ucitel'a d(7) je aproximovany ako
linearna kombindcia vnutornych aktivacii rezervoara r(f). Tento postup je mozné
matematicky zapisat’ rovnicou:

dlt)~yli=)] w,r,t] 2.27)
i

Z matematického hl'adiska ide o vypocitanie linedrnej regresie vah W, pre regresiu d(¢)

na stavoch siete 7, ¢/ . Uloha teda spo¢iva vo vypodte pseudoinverznej matice k matici
M a naslednom vynéasobeni maticou 7.

W=M".T (2.28)
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Tento postup netreba opakovat, kedze maticu W ziskame hned v prvom kroku
algoritmu uvedenym vypoctom. Siet, ktora bude naucena tymto algoritmom dosahuje

vel'mi dobré vysledky.
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3 Specifikacia poziadaviek pre aplikaciu

3.1 Ciel prace a cielova skupina

Hlavnym cielom naSej prace je vytvorenie prostredia, v ktorom si budi moct Studenti
zaoberajuci sa problematikou rekurentnych sieti, lahko vytvorit’ pozadovanu siet’, pri ¢om budi mat’ k
dispozicii tri rozne architektary.

Nasledne si budi moct’ zvolit’, niektortt z predpripravenych tloh, ktoré budi pokryvat co
najvacsiu skalu moZnych problémov rieSenych pomocou RNS. Na tejto datovej mnoZine budii moct’
siet’ trénovat’ pomocou algoritmov, ktoré budu k dispozicii.

Doéraz bude kladeny na jednoduché a intuitivne ovladanie, aby Studentov neodradzala svojou
nastaveni, moznosti, ktoré si budi moct’ zapnit’, vypnit’, pridat’ ¢i ina¢ nastavit’, aby mohli odskusat’
hocijaky postup, ktory ich napadne, pripadne bude odportcany.

Dolezitou vecou, ktorti sa budeme snazit’ pokryt’ je o najvacsia vSeobecnost’ pri implementacii,
aby bola aplikacia ¢o najmenej obmedzena a mohla sa pouzivat’ pre velké mnozstvo rozdielnych uloh.
Samozrejme sa nebude dat’ postihnit’ kazdd moZnost, ¢i potreba, avSak mala by postatovat’ na
ilustraciu preberanej latky a jej ,,zhmotnenie®.

Jednou z naro¢nych veci, ktoré bude treba vyriesit’ bude vizualizacia vysledkov, chyby ¢i inych
parametrov. Len vel'mi malo Studentov, ktori sa zacali zaoberat’ touto problematikou, napovedia rady
desatinnych cisiel, a preto sa budeme snazit’, aby na obrazovkach uvideli vSetko, o sa zobrazit’ d4 a tak
snad’ mali lepSiu predstavu o procesoch ucenia, testovania, ¢i vedeli si predstavit’ architektaru, ktora
prave vytvorili.

Neposlednou vecou bude aj snaha implementovat jednoduchy systém nacitavania datovych
mnozin, tak aby si Sikovnej$i Student (alebo cviciaci) dokézal vytvorit' vlastnii mnozinu a nebol iba
odkédzany na ulohy, ktoré buda predpripravené. Preto sa posnazime so samotnou aplikaciou
distribuovat manudl, kde sa docita podrobnosti o vytvarani vlastnej datovej mnoziny a zaroven aj
malych utilit, ktoré buda pouzité na vytvorenie cviceni. Ich malou modifikaciou bude mozné vytvorit’
vlastné data taktiez.

Ako uz bolo niekol'kokrat spomenuté, cielovou skupinou nasSej prace su Studenti. Preto je ¢o

najpotrebnejsie vyjst’ ich potrebam. Nasa aplikacia nema za ciel’ naudit’ ich konkrétne implementacie
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algoritmov. To sa bez ich samostatnej prace a zaujmu ned4 a su na to ur¢ené semestralne tlohy. Hlavne
by sa mali oboznamit" s chovanim sieti, s moznymi priebehmi chybovych funkcii a mali by si
vybudovat’ intuiciu, kedy pouzit’ spravny postup na dosiahnutie Ziadaného vysledku.

Mnohokrat sa v tejto oblasti stalo aj ndm, Ze sme stravili niekol’ko hodin, ¢i dokonca dni
hl'adanim chyby v implementécii algoritmu, lebo sa javilo, Ze siet’ sa nevie dany problém vobec naucit’.
Nakoniec sa ukézalo, Ze nam len chybala trpezlivost’ a bolo potrebné prediZit’ udenie, ¢i bolo potrebné
vhodné nastavenie uciacich parametrov. Preto ak sa Student oboznami s predpripravenymi ulohami a
sam ich vSetky odskusa a uspesne zvladne ich natrénovanie, malo by mu to pomdct pri jeho vlastnych

implementaciach a mal by predist marnemu hl'adaniu chyby a nabrat’ odvahu na experimentovanie.

3.2 Opis funkénosti

3.2.1 Grafické rozhranie

Uzivatel' bude mat’ k dispozicii grafické rozhranie, z ktorého bude mat pristupné vsetky
ovladacie prvky. Grafické rozhranie bude interagovat’ s uzivatelovymi akciami a spristupfiovat’ resp.
znemoznovat mu pristup k d’alSiemu ovladaniu na zaklade jeho akcii. Ked'Ze niektoré akcie maju svoju
logicku suslednost’ a nie je mozné zamenit’ ich poradie, grafické rozhranie bude vzdy ponukat’ iba

akcie, ktoré budi mat’ korektny dopad na celkové dianie.

3.2.2 Vytvorenie siete

Bude obsluhované jednoduchym dialogovym oknom, v ktorom bude modct uzivatel' zvolit’

architektiru siete z troch moznosti:

. Elmanovu siet’
. Jordanovu siet’
o Siet’ s echo stavmi

Nasledne bude mdct’ zvolit’ velkosti jednotlivych vrstiev, pripojit’ prahovi jednotku. V pripade
siete s echo stavmi aj nastavit’ spektralny radius.
Ak uzivatel' zadd nulové hodnoty pre niektora z velkosti vrstiev, vytvorenie by nemalo prebehnut’ a v
konzole by sa mal uzivatel dozvediet chybu, ked’Ze vSeobecnost’ nasho rieSenia sa obmedzuje na

spominané tri modely sieti. Vytvorenie siete odomkne moznosti nac¢itania ddtovej mnoziny.
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3.2.3 Nacitanie datovej mnoziny

Kvdli ¢o najvécsej flexibilite aplikdcie budeme riesit’ dditové mnoziny ukladanim a nacitavanim
zo suborov. Uzivatel’ si potom jednoducho cez hlavné menu bude moct’ zvolit’ a nacitat’ trénovaciu
mnozinu, pri ¢om bude moct’ nastavit dva hlavné parametre. Jednym z nich je proporcia medzi
trénovacou a testovacou cCastou t.j. kol'ko percent z nacitanej mnoZiny sa ma pouzit' pri procese
trénovania a kol'’ko percent pri procese testovania siete. Testovacie data siet’ pred tym nikdy nevidela a
slizia ako dobry ukazovatel’, ¢i sa siet’ naucila dana tlohu.

V pripade, ze uzivatel zvoli rozdelenie 0% pre trénovaciu mnozinu, pripadne 100% pre
trénovaciu mnozinu, ddtovda mnozina sa nerozdeli, ale trénovacia a testovacia ¢ast’ budu identické t.j.
trénovacia mnozina bude zarovei sluzit’ ako testovacia.

Druhym hlavnym parametrom, ktory méze uZzivatel’ nastavit’ bude pripad, ak zvoli nacitanie
datovej mnoziny, ktord vystupuje ako jedno dlhé slovo napr. ¢asovy rad funkcie sinus. V takomto
pripade bude mat’ uZivatel moznost’ zvolit maximalnu dizku sekvencii, na ktoré bude dlhé slovo
rozdelené a bude moct vynutit, aby tieto sekvencie postupne narastali na dizke. Tym bude
implementovana jedna z heuristik, ktoré ul'ah¢ia naucenie siete.

Po uspesnom nacitani a zareprezentovani datovej mnoziny vo vnutornych Struktarach aplikécie

sa odomknu moznosti na trénovanie a testovanie siete.

3.2.4 Nastavenie trénovacich parametrov a trénovanie

Ak uz bude mat’ pouzivatel vytvorenu siet aj nacitanu datovi mnozinu, ktord si vhodne

rozdelil, dostane sa do fazy trénovania. Tu si bude moct’ vybrat’ zo Styroch ponukanych algoritmov:

. Backpropagation

. Backpropagation Through Time
. Realtime Recurrent Learning

. ESN

Ako sme uz zdoraznili v teoretickej Casti, neda sa kazdym algoritmom dosiahnut’ vzdy naucenie
siete. Preto bude na pouzivatelovi, aby vhodne zvolil algoritmus (alebo si nechal poradit’ od
cviciaceho).

Po vol'be algoritmu bude treba nastavit’ rychlost’ uc¢enia a pocet epoch, pocas ktorého ma ucenie

bezat. Zaroven si bude moct’ pouzivatel’ zvolit’ zapnutie ,,zarazky*, ktora bude kontrolovat’ chybu siete
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po kazdej epoche a ak chyba klesne pod nastavent hodnotu, trénovanie bude prerusené, hoci este
nepresiel nastaveny pocet epdch.

Ako posledné bude mozné zapnut’ a vypnut’ heuristiky zlepSujuce ucenie ak st:

. Davkové ucenie

. Rozpad véh

. Momentum

. Klesanie rychlosti ucenia

Pri kazdej bude treba nastavit’ aj jej hodnotu (okrem davkového ucenia), ktora bude v rozsahu
od 0 po 1, hoci sa mézu niekedy tieto veli€iny udavat aj v percentach.

Pocas trénovania bude moct’ pouzivatel’ sledovat’ chybu kazdej epochy, ktord sa bude vypisovat
do konzoly. Po dokon¢eni ucenia sa v grafickom rozhrani zobrazi graf, ktoré lepSie ukaze vyvoj chyby
pocas ucenia. Ak nebude pouzivatel’ spokojni s kone¢nou chybou, bude mdct’ opét’ spustit’ trénovanie a
siet’ bude pokracovat’ v u¢eni od poslednej epochy, CiZze neddjde k zZiadnemu resetovaniu siete. To sa
bude dat’ zabezpecit’ iba vytvorenim novej siete.

V pripade zadania nulového poctu epoch ¢i rychlosti ucenia sa nestane nic, resp. sa siet’ nebude

ni¢ ucit’ iba bude bezat’ nastaveny pocet epdch.

3.2.5 Testovanie siete

Pouzivatel’ bude moct’ zvolit’ testovanie siete thned’ po vybrati a nacitani datovej mnoziny. Je to
pre pripad, Ze si pred tym nacita nejaka natrénovanu siet’ uloZzenu v subore a bude chciet’ na nej overit’
schopnost’ generalizacie, ¢i predikcie na Uplne novych datach, ktoré ziskal, alebo si vytvoril.

Beznej$im pripadom bude testovanie siete az po jej natrénovani. Vtedy pouzivatel’ jednoducho
zvoli akciu testovania a v konzole sa zobrazi podrobny vypis testovania a v grafickom rozhrani bude
vykresleny graf vyvoja testovacej chyby. Ak nastane moznost’ vizualizovat’ vystup siete a trénovaci
signal, bude moct’ pouzivatel' zapnit’ dodatocné okno, kde sa prave toto zobrazenie ukaze. Pojde o
pripady kedy je vystup jednorozmerny a ¢iselny napr. pri predikcii funkcii ako sinus ¢i zloZitejSich

casovych radov.

3.2.6 Ulozenie a nacitanie siete

Trénovanie siete moze byt zdlhava Cinnost’ zaberajuca aj niekol'ko desiatok minut, ¢i dokonca

hodin. Preto okrem moznosti vytvorenia vzdy novej nenatrénovanej siete dostane pouzivatel' aj
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moznost’ ukladania a nacitavania natrénovanych sieti, o sa urcite uplatni pri trénovani tazkych tloh na
vicsich sietach, kedy sa vynara potreba natrénovanu siet’ zachovat a pripadne d’alej pouzit, ¢i

trénovat’. Tuto moznost’ bude mdct’ pouzivatel’ najst’ v hlavnom menu.

3.3 Vstupy a vystupy

3.3.1 Vstupy zo suborov

Vstupmi zo suborov budeme riesit’ nacitavanie datovych mnozin a nacitavanie ulozenych sieti.
Pri oboch formatoch sa budeme snazit’, aby boli CitateI'né aj pri beznom otvoreni napr. v notepade a
lahko editovatel'né. Zaroven bude aplikacia oSetrend na nekorektné nazvy stborov, ¢i chybajuce
pripony.

V pripade nacitania rovnakého formatu, ktory vSak neobsahuje Zelané data (obsahuje nieco

uplne iné), dokaze aplikacia pouzivatel’a na to upozornit’ a korektne sa vratit’ do povodného stavu.

3.3.2 Vstupy z grafického rozhrania

Vstupmi grafického rozhrania budeme rozumiet’ vSetky nastaviteIné hodnoty, ktoré aplikacia
pontka. NajCastejSie pdjde o nastavenie Cisla, zapnutie alebo vypnutie nejakej dodato¢nej funkcie,
vyber z mnoZziny ponuk.

Vicsina takychto vstupov bude mat’ svoje prednastavené hodnoty a ak sa stane, Ze ich pouzivatel
nenastavi, ¢i uz omylom alebo timyselne, aplikacia sa vzdy bude chovat’ bezchybovo a korektne.

Budeme sa snazit’ eliminovat’ vSetky moZnosti poruSenia integrity vstupov a ak uz dojde k
zadaniu nekorektného vstupu, aplikacia to ozndmi v konzolovom rozhrani. Jedinym kritickym
miestom, kde by mohlo prist’ k zadaniu zlého vstupu je vytvaranie siete. Konkrétne zadavanie vel'kosti
vrstiev, kde je neakceptovatelna 0, ¢i zdporné cCisla. Preto budu tieto hodnoty ostro strdzené a

nepostupia d’alej ak budu nekorektné.

3.3.3 Vystup do suborov

Nasa aplikacia bude podporovat’ kompletné ukladanie naucenej siete, ktort ulozi pod menom,

ktoré zada pouzivatel. Ukladanie bude mozné ihned’ po vytvoreni, resp. nacitani siete a to v dvoch
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formach.
= Ak mame novovytvorenu siet, ktora este nebola ulozena bude nutné ju ,,ulozit’ ako*
a vytvorit’ novy subor.

b[19

= Siet’, ktora uz ulozena bola, pripadne bola nacitand sa bude dat’ ,,ulozit* a to bez
opytania prepise jej subor.

Aplikacia nebude implicitne pontikat’ moznost’ editovat’, ¢i vytvarat’ datové mnoZiny, avsak v
baliku s nou bude distribuovana aj sada utilit, ktoré dokdzu niektoré typy tloh I'ahko vytvorit. Zdrojové
kédy utilit bude moct’ hocikto editovat’ a nebude na to potrebovat’ vyrazné programatorské schopnosti.
Podl'a Casovych moznosti vytvorime snad’ aj lepSie a inteligentnejSie néstroje na tvorbu datovych

mnozin, ale nebude to nas primarny ciel’.

3.3.4 Vystup do grafického rozhrania a konzoly

Jednym z hlavnych cielov, ktoré sme si stanovili bola dobra vizualizacia vysledkov, o o sa
bude starat’ grafické rozhranie a zarovenn konzola. Kvoéli lepSiemu prehl'adu budu vzdy vystupy v
textovej forme priddvané do konzoly a kvoli predstavivosti a vizudlnemu vnemu zobrazované v
grafickom rozhrani.

Pojde o vypis vyvoja chyby siete pocas uenia a zaroven jeho zobrazenie v grafe. V textovej
podobe bude mat’ pouzivatel’ lepSiu predstavu a velkosti chyby a v grafe zas uvidi, v ktorych ¢asoch a
ako vel'mi chyba klesala, pripadne sa takmer drzala na jednej Grovni.

Obdobnu stratégiu budeme volit' aj pri testovani siete. Taktiez bude simultdnne vystup
zobrazovany do konzoly aj do grafického rozhrania. V konzole si bude mdct’ pouzivatel’ overit’, aky bol
vystup siete a k nemu zodpovedajuci signal, kde ihned’ uvidi, ¢i sa siet’ naucila dant tlohu alebo nie.
Graf bude zobrazovat krivku testovacej chyby na kazdej vzorke dat. Naviac bude umoZnend aj
vizualizacia vystupu siete, avSak tu bude treba oSetrit, aby sa vizualizacia vytvarala iba pri povolenych
pripadoch s jednym numerickym vystupom. Ind¢ by mohlo prist ku kritickému zlyhaniu celej

aplikacie.

3.4 Technologicke riesenie

Cela aplikdcia bude bezat’ na platforme Linux. Jej vyvoj bude prebiehat’ pod distriblciou
Ubuntu. O konverzii pre operacny systém Windows budeme mozno uvazovat v budicnosti. Jazykom,

v ktorom bude aplikdcia naprogramovand bude Python verzia 3.1. Vyvoj kédu bude prebichat v
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prostredi NetBeans.

Na dizajnovanie a implementaciu GUI bude pouzita kniznica GTK. Tuto kniznicu sme zvolili
vzhl'adom na jej jednoduché pouzitie v Pythone, ked’Ze existuje jej kompilacia v tomto prostredi pod
nazov PyGTK. TaktieZ existuje paleta nastrojov na jednoduché vyskladanie GUI a jeho modifikovanie.
Konkrétne bude pouzity RAD tool (rapid application development tool) Glade Interface Designer.

Kniznica PyBrain [9] bude zabezpecovat’ implementaciu Struktir neurénovych sieti, algoritmu
BP a Struktur zabezpecujucich reprezentaciu datovych mnoZzin. Tato kniZnica je volne Siritelnd a
dostupnd z internetu. Bo€nym produktom naSej prace by malo byt rozsirenie tejto kniznice o algoritmy
na ucenie rekurentnych sieti.

Kniznica NumPy obsahuje metddy na manipuldciu s pouzitymi matematickymi Struktrami ako
s polia, matice, permuticie mnozin, ndhodne generované cisla. Dnes uz zvdcSa byva sucastou

Pythonu. Taktiez je vol'ne stiahnutel'na z internetu.

3.5 Casti aplikdcie

Logicky je mozné navrh aplikécie roz¢lenit’ na 4 skupiny, pri ¢om kazda bude obsahovat’ triedy,

ktoré budu mat’ spolo¢né rysy alebo budu vykonavat’ funkcie so spolo¢nym ciel'om.

3.5.1 Jadro aplikacie a grafické rozhranie

Tato skupina bude obsahovat tri triedy, ktoré budi obsluhovat’ interakciu uzivatela s
aplikaciou, riadit’ jej hlavny beh a reagovat’ na udalosti, ktoré¢ budt aplikacii zasielané.

Inicializa¢na trieda bude sluzit’ ako rozhranie medzi triedou grafického rozhrania (GUI) a
zakladnou triedou neurénovych sieti. Primérne pdjde o predavanie akcii prichadzajucich z jedného aj
druhého smeru. Zarovei inicializa¢na trieda obsahuje aj hlava slucku.

Ulohou GUI bude pri inicializacii rozparsovat’ a vytvorit’ grafické okno a vietky jeho ovladacie
prvky nacitanim stuboru GUI.glade vytvoreného za pomoci nastroja Glade Interface Designer. Dalej sa
bude starat’ o odosielanie akcii prevedenych pouzivatelom a na zéklade ich kontextu modifikovat’
okno, otvarat' a zatvarat' dialdgy, renderovat’ grafické vystupy. GUI trieda by mala predstavovat
zaroven prvu hradzu, ktord zachytava vsetky nekorektné vstupy. Pouzivatel’ by mal zvonka prichadzat’
do kontaktu iba s touto triedou.

Trieda neurdnovej siete bude skryta za inicializacnou triedou a bude komunikovat’ iba s nou.
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Tato trieda na zéklade interakcie uzivatel'a s GUI bude budovat’ a modifikovat’ datovy model aktudlne;j
neuronovej siete. Bude zapuzdrovat’ triedu Struktiry neurénove;j siete, trénovaciu triedu a triedu datove;j
mnoziny. Zaroven bude zhromazd'ovat’ vizualizatné data (napr. priebeh chyby z trénovania) a posielat’

ich cez inicializa¢nu triedu spat’ ku GUI a ta ich bude zobrazovat'.

3.5.2 Triedy Struktar

Skupina bude obsahovat’ tri triedy, ktoré vytvaraji spominané modely sieti. S tymito troma
triedami bude komunikovat’ trieda neurénovej siete z jadra aplikacie a podla potreby bude volat’ ich
konstruktor, ¢i ostatné metddy.

Trieda ElmanNetwork bude obsahovat konstruktor, v ktorom sa pomocou metdd kniZnice
PyBrain vytvori Elmanova siet. Vstupom konStruktora budi dimenzie jednotlivych vrstiev, typy
aktivanych funkcii skrytej a vystupnej vrstvy a vol'ba pripojenia prahovej jednotky k tymto vrstvam.
Bude este obsahovat’ metodu na rozvinutie siete pre ¢asovy rad dizky T, ktora bude vracat’ doprednu
siet’.

Trieda JordanNetwork sa bude podobat’ triede implementujticej Elmanovu siet, akurat inac
inicializuje rekurentné prepojenie. Taktiez bude obsahovat’ metédu na rozvinutie siete, ktord z nej
vytvori doprednt siet’ a priradi ju k jej navratovej hodnote.

Trieda EchostateNetwork bude obsahovat’ konstruktor podobny predchadzajuocim dvom
triedam a vytvori siet’ s echo stavmi. V argumentoch konStruktoru pribudne hodndt spektralneho
radiusu, ktora sa posunie do inicializacie rezervoarového spojenia.

Trieda ReservoirConnection bude implementovat rezervodrové spojenie, pri ¢om bude mat

implicitne dant riedkost’ matice vah a v argumente dostane spektralny radius.

3.5.3 Trénovacie triedy

Trénovacie triedy budu obsahovat’ implementicie trénovacich algoritmov. S jednotlivymi
triedami bude komunikovat trieda neurénovej siete, ktord bude volat’ ich metddy pri procese
trénovania. Ich inicializacia bude nanovo prebiehat’ pri kazdom spusteni trénovania.

Trieda BPTT_Trainer bude implementovat BPTT algoritmus, pri com bude obsahovat

konstruktor a verejni metédu trénovania pocas jednej epochy. V argumente konStruktora dostane
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vSetky potrebné parametre ucenia. Tie ktoré nedostane budu automaticky nastavené na predvolené
hodnoty, ktoré sa vic¢Sinou rovnaju vypnutiu. Vnutorne bude obsluhovat’ vytvaranie rozvinutych sieti a
nasledné aplikdcie zmien vah na matersku siet’.

Trieda RTRL_Trainer bude implementovat algoritmus RTRL. Taktiez bude obsahovat
konsStruktor a metddu spustajiicu trénovanie na jednu epochu. Konstruktor dostadva zoznam parametrov
trénovania, ktoré¢ budu obsluhované podobne ako pri triede BPTT_Trainer. Ostatné metdody budia
privatne a budi implementovat’ jednotlivé kroky algoritmu.

Trieda ESN_Trainer bude implementovat’ jednokrokovy trénovaci algoritmus pre echo state
siete spominany v teoretickej analyze. Bude obsahovat’ konstruktor dostdvajici zoznam parametrov
ucenia a metddu ucenia. Implicitne bude rozdelovat’ trénovaciu mnozinu na dve podmnoziny, ktoré sa

pouziju na nabudenie a natrénovanie siete.

3.5.4 Rozhranie datovych mnozin

Bude obsahovat’ iba jednu triedu, ktora bude mat za ulohu nacitat a rozparsovat datovi
mnozinu zo suboru. Na zdklade hlavicky, ktort nacita, zareprezentuje vSetky data vhodnym sposobom,
aby mohli prichddzat' do trénovacich algoritmov a siete. Bude obsahovat’ vnutorné pravidla, ktoré
musia byt striktne dodrzané pri tvorbe datovych mnozin a tak sa zabrani nacitaniu nezmyselného
obsahu. Taktiez bude implementovat’ metodu, ktora bude rozdelovat” datovii mnozinu na trénovaciu a

testovaciu, pri com bude zachovavat poradie jednotlivych sekvencii.

3.6 Dokumentacia

Okrem zdrojovych kodov hlavnej aplikdcie a utilit bude k baliku pridruzend aj kratka
dokumentacia v podobe manudlu v anglickom jazyku. Manuél bude obsahovat’ opisy krok za krokom
ako pracovat’ s aplikaciou. Ako v nej vytvorit’ pozadovant siet, nacitat’ datovii mnozinu, trénovat’ a
testovat’ siet. Bude taktieZ obsahovat’ navod ako vytvorit’ vlastni trénovaciu mnoZinu s podrobnym
popisom pravidiel, ktorymi sa nas format riadi. Na konci budu obsiahnuté rieSenia nami
predpripravenych tloh v podobe kratkych tutoridlov. V nich budl priblizné parametre siete a uciacich

algoritmov, aby sa dana siet’ dokdzala naucit’ konkrétny problém.
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3.7 Predpripravené ulohy

Rozhodli sme sa vytvorit' niekol’ko tloh ilustrujucich moznosti rekurentnych sieti. P6jde o
ulohy asocia¢né a predikéné.

Jedna skupina uloh bude vygenerovana Mealyho automatmi a pdjde o presne také isté automaty,
ako sa spominaji na prednasku z neurénovych sieti, alebo v odporucane;j literatare k tomuto predmetu
[5].

Druhé skupina tloh bude pozostavat’ z periodickych a chaotickych ¢asovych radov. TaktieZ sme
sa snazili pokryt’ pripady, ktoré sa spominaju na prednaske.

Tretou skupinou su ulohy, ktoré¢ budu vytvorené pre nasSe potreby, hlavne testovanie a
debugovanie algoritmov. Budu to jednoduché tlohy, pozostavajice z nau€enia logickych funkcii AND,

XOR v roznych variantoch.
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4 Implementacia aplikacie

4.1 Jadro a GUI

__init_ .py
Subor obsahuje zavadzaciu triedu, ktora sa vykond po spusteni v konzole prikazom:
python _ _init_ .py
Zavadzacia trieda obsahuje inStanciu grafického rozhrania, ktory sa ihned’ nacita a vytvori, a inStanciu

triedy spravujuce aktudlnu neurénovu siet. Tato trieda sa inicializuje na None.

GUI.py
Pomocou nastroja Glade Interface Designer bolo vytvorené grafické prostredie aplikacie.

Vystupom Glade je XML stbor, ktory sa pri inicializdcii nacita a builder kniznice pyGTK ho

rozparsuje a vytvori tak ovladacie prvky a okno.

Nasledne je zavedena tabul'ka prepdjajuca signaly GUI s odpovedajucimi funkciami, ktoré prevazne

komunikuju s jadrom aplikacie.

neuralNet.py

Obsahuje triedu, ktord je datovou Strukturou reprezentujlicou neurénovu siet, s ktorou sa
aktualne pracuje. Pri inicializacii (t.j. po zadani povelu na vytvorenie siete) zavola konStruktor jedného
z troch typov ponukanych sieti, pripadne ak nacita zadany stbor a vytvori siet’, ktord je v iom ulozena.
Trénovaci algoritmus aj datovli mnozinu inicializuje na None.
Obsahuje tri verejné metddy. Metéda onLoadDataset po zavolani hlavnou triedou vytvori instanciu
triedy, ktord nacita zo stiboru a zareprezentuje datovu mnozinu. Nasledne ju rozdeli na trénovaciu a
testovaciu Cast. Metdoda onTrain vytvori inStanciu trénovacieho algoritmu s parametrami poslanymi
z GUI cez hlavnu triedu. Nasledne n-krat vola trénovaciu metodu algoritmu, kde » je pocet epoch. Po
natrénovani vySle poziadavku GUI o vykreslenie grafu chyby z pozbieranych udajov za jednotlivé
epochy. Metéda onTest vykondva testovanie siete. Meria strednu kvadraticki chybu (mean squared

error, MSE) a vysle poziadavku GUI na vykreslenie grafu chyby pri testovani.
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4.2 Strukturélne triedy

ElmanModel.py, JordanModel.py

Obsahuje triedu ElmanNetwork (JordanNetwork), ktora sa inicializuje pri zavolani z
neuralNet. Téato trieda je podtriedou RecurrentNetwork, implementovanej v kniZnici PyBrain.
Siet’ sa vyskladéd z blokov. Kazdy blok predstavuje jednu vrstvu alebo jedno spojenie medzi vrstvami.
Tieto stavebné kamene st implementované v kniznici PyBrain. Vyskladanie siete funguje podla
pevného modelu, kde je jedna vstupnd, jedna skryta, jedna kontextova a jedna vystupnd vrstva. Kazda
vrstva sa vytvara s nastavenou aktivacnou funkciou a poctom neurdénov. Oba parametre vstupuju do
konstruktora ako jeho argumenty.

Metéda unfoldNetwork vykondva rozvinutie siete s parametrom T, ktory hovori o dizke
rozvinutia. Je vytvorend inStancia triedy FeedForwardNetwork, ktord reprezentuje siet’ s
doprednym §irenim. Buduje sa obdobnym spdsobom ako sa buduje siet’ pri inicializacii. NavySe sa vola
privatna metdoda _copyWeights, ktord skopiruje vSetky vdhové spojenia z vlastnej (rekurentnej)
siete do rozvinutej doprednej siete, podla Specifikacie rozvijaného modelu.

Metoda foldNetwork robi opak ako robila predosla metdda, hoci to na prvy pohl'ad nemusi
byt jasné. Tato metoda zrata derivacie vSetkych spojeni rozvinutej doprednej siete a posiela ich v
navratove] hodnote. Nasledne sa tieto derivacie aplikuju na zmenu véah rekurentnej siete, avSak to uz v

algoritme BPTT.

EchoStateNetwork.py
Obsahuje rovnomennt triedu, ktord pri svojej inicializacii buduje obdobnym procesom siet’ s
echo stavmi. TaktieZ je pevne uréeny model s jednou vstupnou, skrytou a vystupnou vrstvou a s jednou

kontextovou vrstvou.

ReservoirConnection.py

Obsahuje triedu ReservoirConnection, ktora je podtriedou triedy FullConnection
implementovanej v kniZznici PyBrain, a reprezentuje riedke spojenie medzi kontextovou vrstvou a
rezervoarom v triede EchoStateNetwork. Po inicializacii je matica prepojeni zriedend na 20% a jej

spektralny radius je nastaveny na hodnotu, aka je zaslana z GUI.
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4.3 Trénovacie algoritmy

Algoritmus BP je priamo implementovany v kniznici PyBrain.

BPTT_Trainer.py
Implementuje algoritmus BPTT, pri ¢om je podtriedou triedy BackpropTrainer

implementovanej v PyBrain. Jeho ¢innost priblizuje nasledujuci pseudokdd:

for s in dataset.sequences:
#ziskanie vstupu a signdlu ucitela ddtovej sekvencie s
i,t = s
#rozvinutie siete na diZku vstupu
unfoldedNetwork = network.unfoldNetwork (len(i))
#vypocet derivéacii a zaroven vazZene] chyby na pocet
#vystupnych neurdénov rozvinutej siete pre sekvenciu s
e,p = self._calcDerivs (unfoldedNetwork, s)
errors += e
ponderation += p
# ziskanie derivacii pre uUpravu rekurentnej siete
derivs = network.foldNetwork (len(i))
# vypocet aktudlneho gradientu siete
gradient = derivs - self.weightdecay * network.params
# vypocet a aplikdcia novych védh na zdklade gradientu
new = self.descent (gradient)

network.params[:] = new

RTRL_Trainer.py

Obsahuje implementaciu algoritmu RTRL. Triedu RTRL_Trainer je podtriedou triedy
Trainer, ktoré reprezentuje zakladnu triedu pre vSetky trénovacie algoritmy implementovant v PyBrain.
Trénovaci proces RTRL by sme z algoritmického hladiska mohli zhrnit' na dva hlavné kroky.
Algoritmus pracuje s maticou vah a maticou parcidlnych derivacii kazdého stavového neurénu podla
kazdej vahy. V prvom kroku je treba vypocitat’ maticu parcialnych derivacii pre nasledujuci ¢as t+1 a v
druhom kroku je treba vykonat’ update vahovej matice na zaklade ziskanej chyby a matice parcidlnych
derivacii.

Opét pre lepsSiu predstavu uvadzame nasledujuce zjednodusSenie nasej implementacie v podobe

pseudokodu:
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for s in dataset.sequences:

for i, t in s:

ESN_Trainer.py

# vytvorenie vdhovej matice W z vah siete
self._initWeightMatrix ()

# aktivécia siete na vstupe i

self.module.activate (i)

# skopirovanie vystupov vsetkych neurdénov do mnoziny z
self._copyOutputs ()

# vypocet vazene]j chyby na pocet vystupnych neurdnov
e, p = self._calcError(t)

errors += e

ponderation += p

# vypocCet matice parcidlnych derivacii podla rovnice
# (2.24)

self.P = self._calcPartialDerivs ()

# update matice vah podla matice P a chyby E
self._updateWeightMatrix ()

# prepis matice vadh do va&h siete
self._applyWeightMatrix()

self.t +=1

V triede ESN_Trainer implementuje trénovaci algoritmus pre ESN siete. Da sa rozdelit’ na

tri kroky. V prvom kroku sa aktivuje siet’ na 30% trénovacej mnoziny. V druhom kroku dochadza k

vzorkovaniu (ukladaniu aktivacii neurdnov rezervodra a signalu ucitel’a) a v tretom kroku k vypoctu

inverznej matice a

implementacie:

nasledne k vypoctu vystupnych vah. Opét pripajame aj pseudokdd nasej

# rozdelenie trénovacej mnoziny na cast, ktord iba aktivuje siet a na cast,

ktord Jje pouzitd pri trénovani

sam, trn =

self._splitDataset (0.3)

# aktivovanie siete na mnoZine sam

for seq in

sam.sequences:

for input, _ in seq:

self.module.activate (input)

# vytvorenie matice aktivacii rezervodra a stlpcového vektora so signédlom
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ucitela
self.M=matrix(len(trn),self.module['hidden0'].dim)
self.T=arange (0., len(trn))
i=20
for seq in trn.sequences:
for input, target in seq:
# aktivacia siete a ukladanie aktivacii rezervoéra
self.module.activate (input)
self.M[i,:] = self.module['hiddenO0"']
# ukladanie signé&lu uc¢itela do vektora T
self.T[i] = target
i+=1
# vypocet matice vystupnych va&h pomocou suc¢inu pseudoinverznej matice k
matici M a vektora T
Wout = pinv(self.M) * self.T
# prepis vypocditane]j vystupnej matice Wout do vah siete

self._applyWeights (Wout)

4.4 Rozhranie datovych mnozin

DataSet.py

Obsahuje triedu DataSet, ktord spracuva vstupy v podobe stiborov vo formate XML a nasledne
ich vhodne zareprezentuje do internych datovych Struktur. Inicializuje sa pri nacitani datovej mnoziny a
kedy vytvori prazdne premenné sluziace na uchovavanie parametrov (options), samotnych dat
(dataset), pomocnej paméte pre ischovu dat (_tempset) a konverznej tabul’ky (conversion).
Metoda load nacitava stbor s datami, ktorého meno dostane ako argument. Pouziva XMLhandler z
kniZznice PyBrain. Pomocou neho rozparsuje nacitany stbor a vyhladd v fiom koretovy tag
<PyBrain>, ktory musi byt obsiahnuty v kazdom stbore. Nésledne vytvori konverzna tabulku ak
najde tag <Conversion>. Z neho nacita znak a jeho one-hot kddovanie. Z tagu <DataSet> nacita
vSetky hodnoty do options a dalej sa riadi podla nich. Ak je datovd mnozina zadefinovana ako
sekvencnd, premennej dataset priradi inStanciu triedy SequentialDataSet implementovanej v
PyBrain, v opanom pripade vytvori SupervisedDataSet. Podla toho vyhladd tag
<SequentialDataSet> pripadne <SupervisedDataSet>, ktory hovori o type vstupov a

vystupov.
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Rozozndvame tri typy vstupov/vystupov:
= Numeric —jeden ¢iselny vstup
= MultiNumeric — ¢iselny vektor
= NonNumeric —znakovy vstup, ktory sa zakoduje konverznou tabulkou
Pre sekvencné data sa eSte nacitava udaj (SequentialDistribution) uréujici, ¢i sa ma
sekvencia v subore rozdelit’ podl'a toho ako je v lom ulozend, alebo sa ma nacitat’ ako jedna dlha
sekvencia. Vtedy sa ulozi do do¢asnej paméte _tempset a na konci nacitania sa ndhodne rozdeli (podl'a
vol'by aj v poradi s narastajucou dizkou).
Poslednym krokom je nacitanie dat, ktoré su predchadzajicimi parametrami jasne Specifikované.
Metoda splitDataset rozdeluje datovii mnozinu na dve Casti podl'a zadaného koeficientu z
intervalu <0,1>. Zachovava poradie sekvencii, ktoré je Casto kl'iCové pre naucenie ulohy. Z tohto
dovodu bola tito metdda vytvorend, kedZze PyBrain rovnaki metodu obsahuje, lenze ta poradie

sekvencii nezachovava.

4.5 Utility pre tvorbu uloh

Spolu s aplikaciou sme vyvinuli aj dve utility na jednoduchsiu tvorbu vybranych uloh.

Automaton.py

Je utilita ur€end na simulaciu automatov s konecnym stavom. Obsahuje abecedu E, tabulku
prechodov medzi stavmi T, ktorej modifikaciou dosiahne uzivatel’ simulovanie nového automatu. Popri
tom treba nastavit’ premennt options, z ktorej sa bude vytvarat’ hlavicka stiboru popisand v predoslej
podkapitole. Procedira generate_words vytvara ndhodne slova z abecedy E. D4 sa nastavit’ pocet
slov, ich maximalna diZka a premenlivost’ dizky. V tele utility si jednoduchymi upravami moze uzivatel
vytvorit’ hocijaky typ tlohy. Tieto upravy ponechavame na Sikovnosti uZzivatela, pretoZe pre€itanim

zdrojového kodu na ne pride za par minut.

Timeseries.py
Druh4 utilita je ur¢enda na nacitavanie textového suboru, ktory na kazdom riadku obsahuje jeden
¢iselny udaj. Primarne tato utilita vytvara predikéné ulohy z ¢asovych radov. Obsahuje proceduru load,

ktora nacita dany textovy subor a ulozi ho do premennej dataset. Po zavolani procediry save sa
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premenna dataset uloZi vo formate XML, pri¢om opit’ treba nastavit’ premenntl options, rovnako ako v
predchadzajtcej utilite. Data v takomto textovom formate nie je na internete problém zohnat’ a takto

ich mozZno l'ahko skonvertovat’ a pouzZivat’ v nasej aplikacii.

4.6 Vytvorene ulohy

Asocia¢na tloha s trojstavovym Mealyho automatom:
Uloha demonstruje schopnost’ siete nauéit’ sa asociovat’ vstupné slova automatu s vystupnymi, pri Gom
si siet’ vytvori vlastni reprezentaciu stavov. Siet’ dostdva na vstup slova po jednotlivych symboloch a

vystupom je symbol prisluchajici vystupu automatu v danom stave.

Prediké¢na tloha s trojstavovym Mealyho automatom:
Siet’ na vstupe dostava jednotlivé symboly slov a ma predikovat’ nasledujici symbol. Oc¢akava sa

podobné spravanie siete ako v predoslych ulohach.

Obr. 7: Schéma pouzitého automatu s troma stavmi a vstupnymi / vystupnymi symbolomi

Klasifika¢na uloha s dvojstavovym Mealyho automatom:
V tejto ulohe dostava siet’ na vstupe slova a na konci kazdého slova mé rozhodnut,, ¢i slovo patri alebo
nepatri do gramatiky automatu. Opét’ si siet’ musi vytvorit’ vnitornu reprezentaciu stavov automatu. Ide

o ulohu, kedy siet’ nema k dispozicii signal ucitel'a vzdy, ale iba v niektorych ¢asovych okamihoch.

Obr. 8: Schéma pouzitého automatu s dvoma stavmi a vstupnymi symbolmi a akceptaénym stavom S,
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Predikéna dloha s ¢asovym radom:

Uloha je zamerana na predikciu nasledujucej hodnoty ¢asového radu. Siet’ dostiva &iselnd hodnotu
radu v Case ¢ a ma predikovat’ hodnotu v Case #+1, pricom by mala vypozorovat’ periédu, amplitidu a
iné charakteristiky. Prva tloha je naucenie sa funkcie sinus, ktord ma pravidelnt periédu a jednoduchy
priebeh. Na demonstrovanie vypoctovej sily st potom zamerané ulohy s chaotickymi ¢asovymi radmi

Mackey-Glass, slne¢né skvrny a data laseru.
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5 Zaver

Touto pracou sme sa snazili prispiet’ ku skvalitneniu vyucby umelych neurénovych sieti.
Predovsetkym chceme pontknut’ Studentom jednoduchy nastroj, s ktorym by mohli v praxi prechadzat’
preberané tlohy a hlavne nadobudntit’ skusenosti v praci s rekurentnymi sietami.

Snazili sme sa najst optimum medzi dostato¢nou vSeobecnostou didaktického produktu a
Casovou zvladnutel'nostou jeho naprogramovania. Nevyhli sme sa ur¢itym hraniciam, v ramci ktorych
sa Student moéze pohybovat. No prili§ vel'ka vSeobecnost’ aplikacie by sa takmer rovnala samotnému
programovaniu, ked’Ze kazdy novy model si vyzaduje svoje Specifikd. Difame, Ze v tomto smere sme
uspeli.

Modulérnost’ zdrojového kodu a jednoducha moznost’ aktualizacie pontka hned niekolko
napadov na vylepSenia, €i rozsirenia aplikacie. Preto by sme nechceli vyvoj ukon¢it’ v tomto casovom
okamihu, ale urCite pokracovat’ d’alej. Hlavne prispdsobit’ aplikdciu ¢o najviac potrebam Studentov.
Akékol'vek postrehy maji moznost zasielat na emailovii adresu uvedent v dokumentacii. Do
buducnosti sa ¢rtd niekol’ko smerov, ktorymi by sme chceli program rozsirit” a podl'a uspeSnosti snad’ aj

distribuovat’ na iné univerzity.
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		V roku 1949 vyslovil kanadský psychológ Donald Hebb hypotézu, že dve nervové bunky, ktoré majú často jedna na druhú excitačný účinok, následne posilňujú svoje spojenia. Z tejto experimentálne overenej predpovede vyplýva, že informácia je distribuovaná prostredníctvom zmeny účinností synaptických spojení.
		V roku 1958 Frank Rossenblatt, stavajúc na experimentoch McCullocha a Pittsa, uviedol jednu umelú nervovú bunku, ktorá vedela klasifikovať objekty a nazval ju „perceptrón“. Trénovaná bola jednoduchým pravidlom, ktoré položilo základy pre skupinu algoritmov učenia s učiteľom.
		Umelá nervová bunka prebrala všetky rysy svojho biologického podkladu. Mala niekoľko vstupov, ktoré boli prenásobované modifikovateľnými váhami. Následne sa sčítavali v „tele“ umelého neurónu a táto suma ako argument vstupovala do aktivačnej funkcie. Najčastejšie sa používa lineárna, sigmoidálna funkcia alebo hyperbolický tangens. Do aktivačnej funkcie sa často zavádza ešte jeden vstup predstavujúci prahovú hodnotu neurónu. Býva nastavený na +1 alebo -1.
		Nevýhodou perceptrónu je jeho obmedzenosť na klasifikáciu lineárne separovateľných problémov, akými sú napr. logické funkcie AND, OR, avšak už nie XOR. V časoch perceptornu eexistovalo žiadne učiace pravidlo, ktoré by dokázalo naučiť sieť, ktorá by tento problém zvládla.
		Až v roku 1986 zaviedli Rumelhart, Hinton a Williams nový učiaci algoritmus, ktorý sa udomácnil v slovenskej literatúre ako učenie pomocou spätného šírenia chyby  (Backpropagation, BP), ktorý možno aplikovať viacvrstvové siete. Hlavnou myšlienkou sú dva kroky: v prvom sa vstupný signál dopredne šíri sieťou až k výstupu, kde sa vyráta chyba, a následne sa šíri spätne až ku vstupom, pri čom sa podľa nej modifikujú jednotlivé spojenia – váhy. Takýmto algoritmom už bolo možné preklenúť prvotné obmedzenia a bez problémov naučiť sieť funkciu XOR a mnoho iných lineárne neseparovateľných problémov, ktoré dovtedy neboli zvládnuté.
		Viacvrstvové siete, ktoré boli učené algoritmom BP, sa skladali zo vstupnej, jednej alebo viacerých skrytých a výstupnej vrstvy. Práve skrytá vrstva má kľúčovú úlohu pre učenie sa problému, pretože na nej dochádza k reprezentácii stavov, či príznakov a je možné ich odtiaľ extrahovať. Viacvrstvové siete sú schopné po naučení klasifikovať, majú vlastnosť generalizácie objektov, používajú sa ako aproximátory spojitých funkcií.
		Zdalo by sa, že takéto siete dokážu zvládnuť naučenie akejkoľvek úlohy a nemajú žiadne obmedzenia. Avšak to nie je pravda. Ukázalo sa, že síce výborne zvládajú zachytávanie priestorovej štruktúry dát, ale to už neplatí o časovej štruktúre. 
		Môžeme si ľahko predstaviť úlohu, kde nezáleží iba na akomsi „rozmiestnení“ či príznakoch obsiahnutých v predkladanej vzorke, ale aj na časovej postupnosti t.j. na poradí v akom budeme predkladať vzorky sieti. V tomto prípade už viacvrstvové siete ani BP úplne nevystačili (hoci niektoré jednoduchšie úlohy dokázali dostatočne presne zvládnuť) a problémy, ktoré sme práve načrtli volali o novom prístupe v oblasti umelých neurónových sietí.
		Riešenie sa objavilo v dvoch verziách, pri čom obe dokázali vyriešiť problém s učením sa dát s časovou štruktúrou.
		Prvým prístupom bola sieť s oknom do minulosti (time-delay neural network [8]). Išlo o jednoduché rozšírenie viacvrstvovej neurónovej siete, ktorá mala okrem aktuálneho vstupu aj N vstupov z minulosti a mohla byť trénovaná metódou BP. Nevýhodou v tomto prípade bola nutnosť dopredu odhadnúť dĺžku okna do minulosti a často na tom závisel celkový výsledok. Takáto sieť však zlyháva, ak sa má naučiť reprezentovať napríklad nejaký konečný automat. Vtedy už nie je možné zvoliť nijaké N, ktoré by bolo dostatočné. Výhodnejšie sa preto javilo, ak by bolo možné sieť naučiť interne reprezentovať jednotlivé stavy konečného automatu.
		Práve tomuto prístupu vyhovovala nová architektúra sietí, ktoré sa nazývajú rekurentné a podrobne sa im budeme venovať v nasledujúcej podkapitole.
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