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Anotace:

Prispévek se zabyva prezentaci principti u¢eni jednoho konkrétniho typu neuronovych siti.
Cilem prace je pfedstaveni méné znamé metody trénovani umélych neuronovych siti, ktera je
zalozena na genetickych algoritmech.
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Abstract:

This article presents principles of learning one particular neural network type. Initially text
describes model of simple artificial neuron and his connection to a net. The aim of this text is
a presentation less well-known learning method of the neural networks, which is based on
Genetic Algorithms.
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UVOoD

Stale Castéji je mozno se setkat s riznymi podplrnymi systémy fizeni podniki, které
umoziuji efektivné vyuzivat dostupné zdroje. V soucasné dobé se diky zménam souvisejicich
nejen se vstupem Ceské republiky do EU méni podminky, za nichz se jednotlivé firmy
uplatnuji na trhu. Za pomérné nestabilniho prostedi stoupa na cené prace experti schopnych
podchytit dilezité indikatory, na jejichz zédkladé mohou kvalifikované navrhnout feseni. Pti
tvorbé expertniho systému, jez by substituoval praci experta, je Casto problémem cCas a
neschopnost toho daného experta popsat svoje rozhodovani pomoci logickych uvah snadno
preveditelnych do If-than-else jazyka vhodného pro implementaci. ReSeni nabizi expertni
systém zalozeny na neuronovych sitich. Pro tvorbu takovéhoto expertniho systému neni nutna
precizné popsana rozhodovaci struktura experta, staci jen shromazdit data, podle nichz se
expert (skupina expertil) rozhoduje a k nim ptislusna rozhodnuti, jeZ byly uéinéna.

Rekne-li se slovni spojeni umé&la neuronova sit’ vét§ing lidi, kteif o neuronovych sitich
néco malo slySeli, se okamzit¢ vybavi jeden konkretni typ sit¢ a tou je vicevrstva dopfedna
sr[ T1to hde znali problematiky si vzpomenou na nejbeznejs1 Zpusob Jakym se do prostoru
doptedné sit€¢ s Vyuzmm algoritmu se zpétnym Sifenim chyby, znamym jako
,Backpropagation®.

Tento algoritmus vSak neni jedinym zpisobem jak vhodné nastavit parametry sité a
v tomto piispévku je pojednano o alternativnim zpusobu jak neuronovou sit natrénovat. Tedy
nastavit vahy, prahy a parametry pienosovych funkci vicevrstvé doptedné sité bude probihat
pomoci genetickych algoritmli. Aby bylo mozno uvedeny algoritmus prezentovat je piece jen
nutné nejprve alespon zevrubné popsat topologii site.



TOPOLOGIE VICEVRSTE DOPREDNE SiTE
Formalni neuron

Formdlni neuron, jakoZto zjednoduSeny model biologického neuronu, je sloZzen z
vykonného téla, obecné¢ n ruznych vstupi a pouze jednoho vystupu. Na vstupy neuronu

pfichdzeji informace obecné¢ charakterizovany realnymi ¢isly x,...,x, , z nichZ neuron spocte
vazenou sumu, od niZ jesté odecte prahovou hodnotu béZzné nazyvanou bias O :
n
fzzwixi_e)- (1)
i=1

Nasledn¢ transformuje hodnotu & prenosovou funkci o na vystupni hodnotu neuronu
y= a(é). Dopliime, Ze hodnoté & se tikd vnitini potencial neuronu a vaham wy,...,w, vahy
synapticke. Prenosova funkce je do modelu zahrnuta z divodd korekce vystupu daného
neuronu a pravé v soucinnosti s biasem modeluje klasickou aktivaéni hodnotu biologického
neuronu. Pfenosova funkce byva volena sohledem na ucici algoritmus. Vybér je vSak
obvykle provadén zmnoziny sigmoidnich funkci' zobrazujicich realnou osu na omezeny
interval. Pfi zobrazeni modelu formalniho neuronu si pfedstavujeme vazenou sumu vstupti
tak, ze jednotlivé vstupy ohodnocujeme jim piisluSnymi synaptickymi vahami, jez urcuji miru
propustnosti jednotlivych vstupii. Zaporna hodna synaptickych vah pak ziejmé piedstavuje
inhibi¢ni charakter daného vstupu. VSe ndzorn€ zobrazuje nasledujici obrazek (Obr.1).
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Wpere s W, synaptické vahy
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OBR.1: FORMALNI NEURON

Pravé popsany neuron je tfeba zapojit do sité, nebot vlastnosti formélniho neuronu
nejsou z hlediska pfinosu k feseni realnych uloh pfili§ oslnivé. Napiiklad formalni neuron, jak
publikoval M. L. Minky a S. A. Papert vroce 1969 [2], nedokaZe fteSit jiz jednoduchou
logickou funkci XOR?,

VICEVRSTVA DOPREDNA SiT

Riizné typy siti vznikaji na zaklad¢ zvoleného propojeni neuront. Dopiednd vicevrstva
sit’ vznika spojenim neuront, jez jsou rozdéleny do nékolika funkénich vrstev - vrstva vstupni,
vrstvy skryté, ¢i mezilehlé a vrstva vystupni. Kazda vrstva je od predchézejici a nésledujici
vrstvy, véetné vrstvy vstupni a vystupni, vymezena nasledujicim pravidly. Neurony jedné
vrstvy se navzajem neovliviiuji, ¢imz rozumime
neexistenci spoje mezi neurony. VSechny vystupy
neurontl jedné vrstvy jsou vstupy pouze pro kazdy
neuron vrstvy nasledujici. Obdobné vstupy
neuronu dané vrstvy jsou vystupy pravé vSech
neuront vrstvy predchazejici.

Oznacime-li pocet vrstev p+1, pak vstupni
(nultou) vrstvu tvoii tzv. vstupni neuromy. Na
kazdy znich je pfiveden pouze jeden vstup
odpovidajici vstupu zokoli sité. Je-li tedy
problém charakterizovan n, vstupnimi hodnotami

vystupni vrstva

skryté vrstvy

x=(x,...,x, ), ma vstupni vrstva pravé n, vstupni vrstva
neurond. Vstupni neurony maji jen formalni 5 )
funkci a slouzi k distribuci vstupnich hodnot OBR.2: ARCHITEKTURA DOPREDNE

k dalsi vrstvé sité. Kazdy vstupni neuron pfivadi VICEVRSTVE NEURONOVE SITE 3-4-3-2
data na vstup vSech neuronil v prvni vrstvé. Prvni

: napft.: saturovana linearni funkce, logisticka sigmoida, hyperbolicky tangens, ...
% eXlusive OR — vyludovaci disjunkce



az p-1 vrstva je oznaCovana za skrytou vrstvu a spolecné tvoii hlavni vypocetni silu
neuronové sit€. Vystupni p-fou vrstvou oznacujeme neurony, jeZ maji za vstupy vSechny
vystupy neuront predchézejici p-1 vrstvy a samy tvoii vystup celé neuronové sité. Je-li tedy
problem charakterizovan n, Vystupn1m1 hodnotami y =(y,..., Yu, ), ma vystupni vrstva
pravé n, neurontl. Vystupmm neuroniim obvykle pfifazujeme jen lin€arni pfenosovou funkci.
Bude-li mit vicevrstva dopiedna sit’ tii vstupy, dvé skryté vrstvy, jednu s ¢tyfmi, druhou
se tfemi neurony, a vystupni vrstvu s dvémi neurony, pak ji mizeme graficky znazornit
nasledujicim zptisobem (Obr.2).

Pravé zobrazend neuronové sit’ muze za urcitého nastaveni topologie obsahovat 46
volnych parametri, jez je tieba v procesu uceni najit. Z nich 9 pfipadd na hodnoty biast
neuronll ve skrytych vrstvach a vystupni vrstvé, 7 na parametr sigmoidni pfenosové funkce
skrytych neurontt a 3-4, 4-3 a 3-2 tedy dohromady 30 parametrii pfipada na hodnoty
synaptickych vah. Zvolime-li tedy typy pfenosovych funkei, architekturu sité a zptisob uceni,
zvolili jsme celou topologii neuronové sité. Této Casti procesu tvorby neuronové sité se fika
organizacni dynamika.

Vzhledem k tréninkové metodé neni nutné precizné zavadét znaceni, tak jako napiiklad
pro metodu backpropagation.

UCENI NEURONOVYCH SITI

AKTIVNI A ADAPTACNI DYNAMIKA

Neuronovou sit’ miizeme chéapat jako naucitelné zobrazeni F, jehoz vystup y je zavisly
na vahach pfislusnych kazdému neuronu sité, vstupnich hodnotich a biasech tedy
y= F(w,x,H , kde w je vektor vSech synaptickych vah celé neuronové sit¢, x je vektor
reprezentujici vstup sit€¢ a € je vektor biast. Z hlediska prace neuronové sité s jiz uréenou
topologii, rozliSujeme dvé dynamiky, v nichz neuronova sit pracuje. Jednou znich je
dynamika aktivni. V aktivni dynamice se na vstupni neurony sité ptivadi vstupni informace a
po vrstvach jsou pocitany jednotlivé vystupni hodnoty vSech neuroni. Pro uzivatele
vyuzivajiciho jiz adaptovanou neuronovou sit’ je samoziejmé podstatny pouze celkovy vystup
sit¢ y. Druhou, adaptivni dynamikou rozumime modifikaci volnych parametrii neuronové
sité. Tato modifikace neni jednoznac¢né dana a zalezi jen na rozhodnuti, jaka metoda bude pro
vhodné nastaveni vah zvolena. Tedy k jiz slibovanému hledani optimalniho nastaveni volnych
parametrii neuronové sit¢ pomoci genetickych algoritmii.

GENETICKE ALGORITMY

Myslenka genetickych algoritmii je zalozena na zdkladé biologické genetiky a
Darwinovy evolu¢ni teorie. Postupn€ jsou tvofeny generace jedinci jez se pfedem danym
zpusobem vyviji z generace predch021 Pti matematickém poplsu genetickych algoritmi byva
pouzivana termlnologle jez je znamé z biologickych obord® viz tabulka (levy sloupec
biologicky vyznam, prvy pak matematické paralela):

Populace

sled generaci | vyvojové uspoiddand mnoZina generaci

GENERACE

skupina jedinc, na niz je aplikovana | mnozina jedinci na niz je provadén vybér

teorie o vyvoji druhti (selekce) pro vytvoreni nové generace

Jedinec

nositel genetické informace | reprezentant vektoru genotypu

Genotyp

geneticky popis organismu | celkovy vektor, jez koduje Feseny problém

Gen

elementarni jednotka genetické informace |jedna urcitd slozka chromozomu, konkrétni
symbol

? jakkoliv se jevi oblast informatiky a genetiky vzdalena



Fenotyp

fyzicky popis genotypu | vysledek transformace zakddovani
Pti.: Je-li u cloveéka pfislusny chromozom | Pf.: binarni vyjadfeni 101 (= genotyp)
typu XY (=genotyp) je dany clovek | odpovida Cislu 5 v dekadickém, tedy pro

muZem® (= fenotyp) ¢loveéka bézném zapisu (= fenotyp)
Chromozom
¢ast molekuly DNA, vektor obsahujici jednu ¢i vice slozek

celkového vektoru, jez koduje fteSeny
problém, napi. sekvence symboll z néjaké
abecedy (mohou to byt Cisla, znaky nebo
jejich kombinace)

Alela

urcité misto (pozice) v chromozému, jedna | mnozina jistych hodnot, kterych mohou
z konkrétnich forem genu geny nabyvat

Fitness

sila jedince v generaci, od ni se odvozuje [sila jedince v generaci, odvozuje se
Sance k preziti kriteridlni funkce

Princip genetickych algoritmt je v souvislosti s Darwinovou evolu¢ni teorii nasledujici:
Vybrat optimalniho jedince (algoritmus), ktery se nejlepe hodi pro dané prostiedi (dany ukol)
Na pocatku je tedy z parametrlckeho prostoru, jez je ur¢en alelami, ndhodné vygenerovana
mnozina jedincii ur€end svymi genotypy (1. generace). Pro Jednothve jedince se spocte tzv.
kriterialni funkce, coz je funkce, jez charakterizuje vhodnost jedince (v pfipad¢ neuronovych
siti je to globalni chyba sité). Nasledujici generace je pak tvofena z té predchazejici predem
danym zplsobem. Jednim z nejkomplexnéjSich pfistupi je tento postup, vychazejici ze
skute¢nych principti ptirody.

Cast jedincti postupuje rovnou do dalii generace na zakladé nejvyssi vhodnosti, princip
tzv. elitarstvi (1). Druha ¢ast nové vznikajici generace je z té pfedchozi ndhodn¢ vybrana, coz
predstavuje princip nepohlavniho rozmnozZovani (2). Tieti cast vznika zkombinovanim
genotypu dvou rodi¢ii s vysledkem dvou potomkti, u nichz je genotyp vytvoren nahodnou
zaménou nékterych sob¢ odpovidajicich genii (3). Zaména genli mize byt presné dana, nebo
je volena ndhodné. Posledni skupina je odvozena od téch ptedchozich, nové vzniknuvsich,
pomoci mutace — nahodné zmény genu (4). V modelech genetickych algoritmi byva mutace
feSena pomoci generatorti nahodnych cCisel a ur€eny gen je bud'to zaménén ndhodnym ¢islem,
nebo je gen puvodni zménén v zavislosti na vygenerovaném cisle.

GENETICKE UCENI NEURONOVYCH SiTi

Ptedpokladejme tréninkovou datovou mnozinu o s prvcich, kazdy ve tvaru (xk ,d k) pro
k=1,...,s,kde d, je vektor poZadovaného vysledku, jeZ chceme sit’ naucit pfifadit k vstupu
x,. Pro vyhodnoceni nastaveni parametrli vicevrstvé dopfedné neuronové sit¢ vzhledem
k datové mnozin€ se standardn€ pouziva celkové chyby site:

E = ZEk ,kde E, = ;(yk deyk dk)T kde E, je tzv. parcidlni chyba sité,

Parc1aln1 chyba sité je odchylka vystupu sit¢ od pozadovaného vysledku pro dany k-ty vzor.
Celkova chyba sit¢ se navic stava v genetickém algoritmu kriteridlni funkci pro hodnoceni
vhodnosti jedince.

V prvnim kroku je nahodné vygenerovdno dostatecné mnozstvi (m) jedinct
(=neuronovych siti s riznym nastavenim volnych parametri), jejichZ genotypem jsou hodnoty
Volnych parametrl trénované sité. Pro kazdého z nich je Vypoctena hodnota kriteridlni funkce

kde [=1,...,m, jenz slouzi k ukonceni genetlckeho uceni, respektive kohodnocem
kazdeho z Jedmcu 'z hodnoty kriterialni funkce E"' je déle spotena vhodnost v'"'. Vhodnost
je transformovand hodnota kriteridlni funkce do intervalu [0 1] kterd umoznuje vybrat do
dalsi generace zastupce s moznosti zvyhodiovat lepsi jedince a pfi tom zachovat princip
nahody. Za ,,vhodnostni* transformaci se nabizi zvolit:

* nutno dodat, Ze jsou v historii znamy piipady kdy genotyp neodpovida fenotypu — v souvislosti piikladem
miZze byt jedinec genotypicky Zena a fenotypicky muz



1,1
Vl’l =]—-——— nebo

max {E""}
1</<m
11
Vi = mQ , kde O"'=C—-E", pro I=1,....,m a CeR je maximalni chyba sité & jeji
ZQ[,]
i=1
odhad.

Prvy vzorec mize byt s vyhodou pouzit pti turnajovém vybéru jedincii, kdy proti sobé
soupeii dva jednici. Vysledek jejich soupeteni zavisi pouze na nahod¢ a vhodnosti. Tedy
kazdému jedinci je vygenerovano nahodné cCislo jez je vazeno vhodnosti, jedinec s vySSim
¢islem vitézi. Timto zpisobem jsou pfimo vybrani elitni jedinci — princip (1) tj. ti, jenz méli
nejvice vitézstvi a dale pak kandidati ke kiizeni — princip (2). Nahodné bez ohledu na
vhodnost jsou zafazeni dal§i jedinci — princip (3). Na konec je na nahodné vybranych
jedincich provedena mutace a to bud’ na jedincich nové vzniknuvSich nebo jsou vybrani
jedinci zdvojeni a mutace je provedena na kopii.

Druhy vzorec byva volen pfi postupu, jenz je vSeobecné nazyvan ruletova selekce.
Nejprve jsou vybrani elitni jedinci podle absolutni velikosti vhodnosti. Vybér pro kiizeni pak
probiha tak, ze kazdému jedinci je pfifazena vyse¢ dle vhodnosti a tim Sance postoupit do
dalsi generace. Principy ndhodnosti a mutace jsou obdobné postupu popsanému vyse.

JiZ popsanymi principy je vytvofena nova generace, jez zdrojem pro generaci
nasledujici. Vybér a modifikace jedincti probiha opét podle pravidel (1) — (4), uvedené vzorce
zustavaji v platnosti jen index ,,1* se zméni na pfisluSny index generace. Proces generovani
novych generaci je ukonfen v okamziku dosazeni predepsané celkové chyby sité, nebo po
piedepsaném poctu kroki.

ZAVER

Tento postup je formalné méné slozity nez backpropagation. Pii vybéru pienosové
funkce neni nutné omezeni na jeji dvojnasobnou diferencovatelnost nutnou pro gradientni
metodu, jez je podstatou uceni se zpétnym Sifenim chyby. Geneticky algoritmus
prohledavajici parametricky prostor s m jedinci v populaci, pracuje zhruba tak rychle jako ’
izolovanych hledact (viz [3]). Mechanismus genetického algoritmu v némz jedinci prochézi
parametricky prostor a navzajem se ovlivituji pomoci pfedem danych pravidel — genetickych
operatort, byva oznacovan jako implicitni paralelismus. Tim je dosahovano synergetického
efektu, diky némuz populace jedincti dosahne kyzeného feseni rychleji. Déle kiizeni a mutace
zabranuje uviznuti algoritmu v lokalnich minimech celkové chyby sit¢.
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