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ABSTRAKT

Tato diplomova préace predstavuje dostupné knihovny pro implementaci umélych neu-
ronovych siti v rtznych programovacich jazycich a dostupny software pro vytvareni

modelt a simulace funkce neuronovych siti.

Klicova slova: Umélé neuronové sité, implementace neuronovych siti, knihovny pro

neuronové sité

ABSTRACT

This master’s thesis presents libraries available for the implementation of artificial
neural networks in various programming languages and software available for modeling

and simulation function of artificial neural networks.

Keywords: Artificial neural networks, implementation of neural networks, library for

neural networks
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UVOD

Jiz od samotnych pocatkt vzniku vypocetni techniky se pokousime pomoci pocitaci
napodobit ¢innost lidského mozku. Spolu s témito pokusy vznikl také pojem uméla
inteligence (UI). UI predstavuje pocita¢ nebo stroj, ktery vykazuje znamky inteligent-
niho chovéani. Jednou z hlavnich pfi¢in vzniku umélych neuronovych siti byly pokusy
simulovat funkci nervovych tkani (napf. sitnice oka) a tim ziskat podrobnéjsi a hlubsi

znalosti o tom, jak naSe nervova soustava funguje.

"Mezi hlavni problémy v ramci vyzkumu umélé inteligence patii uvaZovdni, znalosti,
planovand, ucent, zpracovdavani pFirozeného jazyka (komunikace), vnimdni a schopnost
se pohybovat ¢i manipulovat s predméty. " [1]

Umeélé neuronové sité jsou jakymsi zjednodusSenym matematickym modelem biolo-
gickych neuronii a jejich vzdjemného propojeni. Predstavuji jeden z vypocetnich mo-
delt pouzivanych v U, ktery se stava ¢im dal vice rozsifenym v oblasti informac¢nich
technologii.

Neuronové sité jsou v soucasné dobé vyuzivany pro feSeni riznych typu tloh. Mezi
zékladni typy tuloh, které jsou schopny neuronové sité fesSit patii klasifika¢ni tlohy,
kdy siti predkladame objekty a ta je musi zaradit do spravné klasifikacni tiidy, nebo
predikéni ulohy, kdy ma sit za tkol na zakladé predeslych dat predikovat (pfedpove-
dét) budouci stav ur¢ité veli¢iny. Neuronova sit nebo také samostatné neurony mohou
fungovat také jako logické ¢leny — tedy reagovat na riizné vstupni signaly binédrnim
vystupem 0 a 1. Mezi ndro¢néjsi dlohy, které jsou neuronové sité schopny resit patii
rozpoznavani obrazu a zvukiu, komprese, rozpoznani spamu a jeho filtrace, Sifrovani a

desifrovani zprav a mnoho dalSich.

Velké spolec¢nosti ptisobici v I'T oblasti vyviji vlastni neuronové sité pro rizné ucely.
Prikladem je spole¢nost Google, Inc., ktera vyvinula vlastni neuronovou sit schopnou
rozpoznéavat objekty na fotografiich. P¥i prochazeni obrazku sit prirazuje fotografiim
klicova sova podle obsahu a souc¢asné se dale u¢i rozpoznéavat nové objekty nebo obmény
stavajicich objektu. Sit je tedy schopna bez ohledu na nazev fotografie zaradit fotografii
do prislusnych kategorii. Nedédvno spole¢nost svij algoritmus zpiistupnila volné ke

stazeni.

V soucasné dobé méme také k dispozici open-source feseni nebo i placené nastroje
pro vytvoreni vlastnich neuronovych siti pro rizné acely. Tyto feSeni jsou distribuovany
ve formé knihoven pro riizné programovaci jazyky, nebo jiz jako hotovy software pro
vytvoreni neuronové sité podle pozadovaného tcelu. Mym cilem je tyto knihovny a soft-
warové nastroje zdokumentovat a vytvorit uceleny prehled dostupnych implementaci

a jejich porovnani z riznych hledisek.
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I. TEORETICKA CAST
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1 NEURONOVE SITE

1.1 Neuron

1.1.1 Biologicky neuron

Neuron neboli nervové buiika je zakladni funkéni prvek nervové soustavy. Funkei neu-
ronu je pfenos, zpracovani a uchovani informace. U biologického neuronu tyto funkce
v nervové soustavé probihaji pomoci chemickych reakci, které vyvolavaji impulsy.
Mozkova kiira ¢lovéka je tvorena 13 az 15 miliardami neuront. Kazdy neuron je schopen

se propojit az s 5 tisici jinymi neurony. [2]

terminaly axonu

dendrity

Obr. 1.1 Biologicky neuron [2]

Soma
Soma je télo neuronu, které zpracovava vstupni signaly a vysila je axonem déle

na své terminaly.

Dendrity
Dendrity jsou vstupy neuronu, pies které neuron piijima vstupni signély. Na
dendrity neuronu se napojuji terminaly axonu jinych neuronii a vznikaji tak pro-

pojeni mezi neurony, které se nazyvaji synapse.
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Axon
Axon je vystupnim kanédlem neuronu. Vede signal z neuronu dale do svych ter-

minala a nasledné déale do neuronové sité.

Terminaly axonu
Terminaly axon rozvétvuji a slouzi k vytvoreni spojeni, tedy synapsi, s dalsimi

neurony.

1.1.2 Synapse

Synapse (Obr. 1.2) se nazyva misto propojeni dvou neuronti - ¢ili misto, kde se setkava
terminél axonu prvniho neuronu s dendritem neuronu druhého. Toto propojeni slouzi

k predavani vzruchti mezi neurony.

V synapsich nedochézi k pfimému dotyku mezi terminalem axonu a dendritem na-

vazujictho neuronu, ale je mezi nimi tzv. synaptickd Stérbina Siroka asi 20 nm. 3|

Synapse délime na zakladni dva typy [3]:

Excitac¢ni synapse
Jedné-li se o tento typ synapse, tak je postsynapticky neuron excitovan (drazdeén)

prevodem signalu.

Inhibi¢ni synapse
Inhibi¢ni synapse zpusobuje inhibici (atlum) postsynaptického neuronu. Signal

prenesen tedy neni a tim je neuron tlumen.

Presto, Ze je signal axonem veden elektrickym signdlem, neni signéal v synapsich pte-
nasen elektricky. Elektricky signél, ktery axonem dorazi az k synapsi, tedy na konec
terminalu axonu, vyvola uvolnéni molekul neurotransmiteru do synaptické stérbiny.
Neurotransmiter je chemicka latka, ktera se nésledné na druhé strané synaptické stér-
biny, tedy na dendritu navazujictho neuronu, vaze na specializované molekuly zvané

receptory, které diky této vazbé vyvolaji vzruch v postsynaptickém neuronu. [3].
ptory, které diky tét bé vyvolaji h v postsynaptickeé 3]
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Obr. 1.2 Synapse mezi neurony |[3]

1.1.3 Umély neuron

Umeély neboli formalni neuron je matematicky model biologického neuronu. Tento mo-
del se snazi co nejvice pfiblizit funkci realné nervové bunky tak, aby bylo mozné co
nejpodobnéji simulovat funkei biologickych neuronit nebo celych neuronovych siti. [2]

Model neuronu obsahuje podobné ¢asti, jako biologicky neuron [2]:

Vstupy neuronu
Vstupy neuronu z; ...x, jsou vstupni hodnoty signilu do neuronu, které neuron
nasledné zpracovava pomoci své prenosové funkce. Odpovidaji funkci dendriti u

biologického neuronu. Vstupem neuronu je realné ¢islo.

Synaptické vahy
Synaptické vahy w; ...w, slouzi k ohodnoceni jednotlivych vstupi. Tyto vahy
mohou nabyvat i zapornych hodnot, coz vyjadiuje jejich inhibi¢ni (utlumujici)
charakter. Synaptické vahy maji redlnou hodnotu a existuje nekoneéné mnoho

kombinaci vah jednotlivych neuronii.
VnitiFni potencial

Zvazené suma vstupnich hodnot signédlu se nazyva vnitini potencial nebo také

aktivacni funkce.
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a= Zwixmewb (1.1)

i=1

Prah
Ptekroci-li vnitini potencial prah h, neuron se aktivuje a generuje vystup y. Do-

kud je vnitini potencial mensi nez prah h, zlistava neuron pasivni.

Vystup
Vystupem rozumime signal, ktery je vyslan smérem ven z neuronu — nahrazuje

funkci axonu biologického neuronu.

vaha prahu préh

Obr. 1.3 Umély neuron [2]

1.1.4 Prenosova funkce

"Prenosovd funkce neuronu je funkce, kterd transformuje vstupni signdl na signdl vij-
stupni v intervalech 0 aZ 1 a -1 aZ +1. Tato funkce miZe byt skokovd i spojitd a musi

byt monotonni - tzn. Ze pFitazeni odezev viystupu na vstup je jednoznacné.” [4]

Pfenosovou funkei ziskdme z vnitiniho potencialu neuronu vztahem |5]

fla) = TF(iwixi + bwb) (1.2)

i=1

kde symbol TF predstavuje prenosovou funkei (z angli¢tiny Transfer Function).
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Prenosovou funkci neuronu volime podle toho, k jakému uc¢elu ma neuronova sit
slouzit. Tato funkce urcuje, jaka bude odezva na vstupni signal prichézejici do neuronu.
Existuji rizné druhy prenosovych funkci. Obecné v8ak plati, ze vystupni hodnota u

v8ech druhti pfenosovych funkei se nachazi v intervalu -1 az +1. [4]

Chceme-li napiiklad neuronovou siti roztridit mnozinu kruhi na modré a cervené,
posta¢i nam funkce binarni, kde hodnota 0 bude reprezentovat modrou barvu a hodnota
1 ¢ervenou barvu (nebo opa¢né). Tim nam sit vrati jednoznac¢ny vysledek 0 nebo 1.
Pokud by jsme zvolili spojity typ prenosové funkce, museli bychom fesit problém s

realnymi hodnotami mezi 0 a 1. [4]

Rozligujeme Sest zakladnich typt pfenosovych funkei [4][5]

e Perceptron

fla)=aV¥a>0jinak a=0 (1.3)
e Binarni funkce
fla)=1¥a>0 jinaka=0 (1.4)
e Linearni prenos
fla) = ka (1.5)
e Logisticka sigmoida
1
= 1.6
f@) = (16)
e Hyperbolicky tangens
eka —e ka r
f@) = S (1.7
e Radialni béze
fla) = e7* (1.8)

Parametr £ je smérnice, ktera ovliviuje strmost pribéhu funkce.
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35 Perceptron Binarni funkce
3r 1r
25+ 0.8 | 4
ol
— _06f 1
8 151 &
04 .
1 |
05} 021 1
0 0 i
05 | | | | | | | | | |
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
vnitfni potencial a vnitfni potencial a
0 Linearni prenos Logisticka sigmoida
5r 1 4
S ot -
_5 - 4 4
10 L L L L L L L L L L
-3 2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
vnitfni potencial a vnitfni potencial a
Hyperbolicky tangens Radialni baze

-3 2 -1 0 1 2 3 -3 2 -1 0 1 2 3
vnitfni potencial a vnitfni potencial a

Obr. 1.4 Typy prenosovych funkei
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1.2 Princip funkce neuronové sité

Kazdéa nové vytvorena sit neni schopné tesit zadny tkol. V tomto stavu se jedné o
nenaucenou neuronovou sit, tedy jakéhosi technického "novorozence", ktery musi byt
nejprve naucen. Proces uceni se podobé klasickému uceni ditéte. Chceme-li dité naucit
rozeznavat barvy, musime mu barvu nejprve ukizat, a poté mu fici, jak se barva nazyva
a dité se po nas snazi opakovat nazev a priradit jej dané barvé. [4]

Algoritmus uceni je obvykle rozdélen na dvé faze [4]:

1. Aktiva¢ni (vybavovaci)

2. Adaptacni (uéici)

Obé faze ke své ¢innosti potrebuji ucici mnozinu. Uéici mnoZina je mnozina vektoru
definujici dany problém. Jedna-li se o uéici algoritmus s ucitelem, obsahuji vektory
kombinaci vstupnich a vystupnich hodnot sité. U uéiciho algoritmu bez ucitele obsahuje

tato mnozina pouze vstupni vektory. Ucenim se nazyva cyklické opakovani obou fazi.

Pri aktiva¢ni fazi dochéazi k prepoc¢tu vstupniho vektoru neuronovou siti za pouziti
prenosovych funkei jednotlivych neuronu a synaptickych vah. Vysledkem je vystupni
vektor. Pokud aktiva¢ni faze probih& v procesu uceni, porovnavame aktualni vystupni
vektor neuronové sité s vystupnim vektorem uc¢ici mnoziny, tedy pozadovanym vystup-
nim vektorem. Rozdil mezi témito vektory se nazyva lokalni odchylka a je ukladan do
pamétové proménné.

P1i adaptacni fazi se snazime o minimalizaci lokdlni chyby tim, Ze prepocitavame,
tedy adaptujeme, synaptické vahy smérem od vystupu ke vstupu neuronové sité. Cilem
je co nejvétsi podobnost vystupniho vektoru sité se vzorovym vystupnim vektorem,

ktery obsahuje ucici mnozina. [4]

Tab. 1.1 Zpracovani ulohy pomoci NS a klasického pocitace [4]

Neuronova sit Pocitac
Je ur¢ena nastavovanim vah, | Je programovan instrukcemi
praht a struktury (if, else, then, switch, go to...)
Pamétové a vykonné prvky Proces a pamét pro néj
jsou usporadany spolu jsou separovany
Paralelismus Sekvenc¢nost
Tf)l?rl,l‘]l ,O dchylky ) Netoleruji odchylky
od originalnich informaci
Samoorganizace béhem uceni Neménnost programu
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1.2.1 Pracovni rezimy neuronové sité

Uméla neuronova sit se muze nachazet ve tfech riznych pracovnich rezimech. U biolo-
gickych neuronovych siti tyto pracovni rezimy nerozliSujeme, protoze probihaji vSechny

soucasné. [2]
Pracovni rezimy [2]:

1. Organizacni — v této fazi dochazi ke zméné organizace sité, tedy zména topologie

a synapsi.
2. Adaptivni — uéici faze, kdy dochéazi ke zméné (adaptaci) vah neuront

3. Aktivni — neuron je aktivni, prijima, zpracovava a dale do sité vysila signal

1.2.2 Ucici algoritmy

Ucici algoritmy délime na uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.

U algoritmi s ucitelem neni mysleno uziti ucitele jako objektu, ale ¢innost, kdy
predkladédme vzory a vyzadujeme jejich spravné zopakovani. Ma-li neuronova sit za tikol
rozpoznavat jednotlivd pismena na vstupnich znacich, musime siti nejprve "ukazat",
tedy predlozit znak a definovat o jaky znak se jedna, tedy urcit, jaky ma byt vystupni
vektor neuronové sité k danému vstupnimu vektoru, pokud rozpozné tento znak.

Neuronové sité vyuzivajici algoritmy uceni bez ucitele vychazeji pouze z informaci
obsazenych ve vstupnich vektorech. Miuze se jednat napiiklad o tlohu, kdy musi neu-
ronova sit roztridit mnozinu téles na predem nedefinovany pocet skupin na zakladé
vzajemné podobnosti téchto téles. Neuronova sit tedy tfidi jedno téleso po druhém,
pricemz vytvari nové skupiny, pokud nalezne vice podobnych téles nespadajicich do
nékteré z existujicich skupin. Nalezne-li neuronové sit vice téles, které nelze priradit do
existujicich skupin, ale nejsou si mezi sebou podobné, vytvori novou skupinu, kterou

lze charakterizovat jako "Nerozeznatelné". [4]

1.3 Déleni neuronovych siti

Neuronové sité délime podle nékolika kritérii [4].

Podle poctu vrstev

e Jednovrstvé

o Vicevrstvé
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Podle algoritmu uceni

e S ucitelem

e Bez uditele

Podle stylu uceni
e Deterministické — zjisténi vah vypoctem

e Stochastické — vahy generovany nahodné
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2 KNIHOVNY PRO IMPLEMENTACI NEURONOVYCH SITi

Knihovna (anglicky library) je v informatice oznaceni pro soubor funkei a procedur (v
objektovém programovani téz objekti, datovych typt a zdroju), ktery muze byt sdilen
vice pocitacovymi programy. Knihovna usnadiuje programatorovi tvorbu zdrojového
kédu tim, ze umoznuje pouzit jiz vytvoreny kod i v jinych programech. Knihovna
navenek poskytuje své sluzby pomoci API (Application Programming Interface), coz
jsou néazvy funkci (véetné popisu jejich ¢innosti), predavané parametry a navratové
hodnoty. (6]

2.1 Neuronové sité v C/C++
2.1.1 Knihovna FANN

FANN (Fast Artificial Neural Network Library) je open-source knihovna implementu-
jici vicevrstvé neuronové sité v jazyce C. Knihovna podporuje plné propojené i fidce
propojené neuronové sité. K dispozici je také nékolik grafickych rozhrani pro tuto kni-

hovnu. FANN obsahuje také framework pro snadnou manipulaci s uéicimi daty. |7]

Kli¢ové vlastnosti a funkce |7]

e Ucici algoritmus backpropagation (RPROP, Quickprop, Batch, Incremental)

e Vyvijejici se topologie pii uceni, ktera dynamicky tvoii a trénuje neuronovou sit

(Cascade2)

e Snadné pouziti (vytvareni, u¢eni a béh neuronové sité pomoci volani pouze tii
funkei)

e Rychlost (az 150 krat rychlejsi, nez jiné knihovny)
e Vsestranny (lze nastavit mnoho parametra a funkci za béhu)
e Dobra dokumentace (podrobny manudl a rozsahla komunita)

e Multiplatformni (konfigura¢ni skript pro Linux a UNIX, DLL knihovny pro Win-
dows, projektové soubory pro MSVC++ a Borland kompilatory)

e Implementovano nékolik riznych pienosovych funkei (véetné stupiiovité linearni

funkce pro navySeni rychlosti)
e Jednoduché ukladani a nacitani ulozenych neuronovych siti

e N¢ékolik jednoduchych piikladt pouziti



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 22

e MozZnost pouziti plovouci desetinné ¢arky i celych ¢isel (ve skuteénosti jsou obé

float, double a int jsou k dispozici)
e Vyuzivani cache pro zrychleni
e Open-source feSeni, ale muze byt pouzit i v komerc¢nich aplikacich (licence LGPL)
e Framework pro jednoduchou manipulaci s u¢icimi datasety
e Grafické rozhrani

e Propojeni s mnoha riznymi programovacimi jazyky (vice nez 20 programovacich

jazyki)

e Siroce vyuzivan (pfiblizné 100 stazeni denné)

Grafické rozhrani 7|

FANN maé vice moznosti, jak se siti pracovat. Je zde implementovano nékolik gra-

fickych rozhrani.

FANNTool
FANNTool je snadno pouzitelné GUI pro knihovnu FANN. FANNTool obsahuje
také nékolik dalsich pokrocilych funkei pro automatické nastaveni parametri
FANN.

Agiel Neural Network
Agiel Neural Network je jednoduché rozhrani, které je soustfedéno na ucici data
a poskytuje moznosti pro vizualizaci rozdilu mezi pozadovanym a skute¢nym

vystupem neuronové sité.

NeuralView

NeuralView je multiplatformni simulédtor neuronovych siti s grafickym rozhranim.

FannExplorer
FannExplorer je pfenosné grafické prostiedi pro vyvoj, uceni a testovani neuro-
novych siti, které podporuje animaci uciciho procesu. FannExplorer poskytuje
snadno pouzitelny prohlize¢ naprogramované neuronové sité. Toto grafické roz-
hrani vyzaduje webovy prohlize¢ s aktivnim JavaScriptem, Flash verze 7 a vyssi

a fannKernel.

sfann
sfann je nastroj piikazové radky, ktery umoznuje snadné uceni, testovani a cel-

kovou manipulaci s neuronovou siti.
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2.1.2 Knihovna Open NN (C)

Open NN je ucelena open-source knihovna pro implementaci neuronové sité typu vi-
cevrstvy perceptron. Obsahuje nékolik funkei a ué¢icich algoritmi, které umoznuji fesit
celou fadu riznych problémii.

Tato knihovna také obsahuje efektivni framework pro vyzkum a vyvoj algoritmu

neuronovych siti a jejich pouziti v aplikacich. [§]
Kli¢ové vlastnosti a funkce [§|
e Implementaci vicevrstvé perceptronové sité
e Vzorové priklady uziti knihovny

e Jednotkové testy

2.1.3 Knihovna OpenNN (C++)

OpenNN je open-source knihovna napsané v programovacim jazyce C+-. Tato knihovna
implementuje neuronové sité. Je urc¢ena pro pokrocilé uzivatele, s vysokou znalosti ja-
zyka C++. Knihovna je schopna implementovat libovolny pocet vrstev neuronti. Uceni
siti probiha pomoci ucitele. Rozsahla architektura umoznuje navrh neuronovych siti s
univerzalnimi vlastnostmi. Na obrazku 2.1 je ukazkova topologie neuronové sité vytvo-

fené pomoci této knihovny.
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Obr. 2.1 Priklad topologie neuronové sité [9]

Hlavni vyhodou OpenNN je vysoky vykon. Tato knihovna vynika rychlosti a opti-
méalnim alokovanim paméti. Proces je neustile optimalizovan a paralelizovan s cilem

co nejvice maximalizovat efektivitu. [9]
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2.2 Neuronové sité v C#

2.2.1 Encog Machine Learning Framework

Encog je moderni framework pro strojové uceni, ktery podporuje celou fadu pokroci-
lych algoritmu a podpturnych tiid. Obsahuje algoritmy strojového uceni, jako je Sup-
port Vector Machines, umélé neuronové sité, genetické programovani, Bayesovské sité.
Vétsina ucicich algoritmii tohoto frameworku jsou vicevlaknové a dobfe pracuji na vice-
jadrovych procesorech. Je zde mozno také vyuzivat GPU k dalsimu navyseni rychlosti
zpracovani. Pro rychlejsi a snadnéjsi uceni sité lze vyuzit grafického rozhrani Encog

Workbench. Encog je v aktivnim vyvoji od roku 2008. [10]

2.2.2 Knihovna FannCSharp

Jedna se o knihovnu FANN napsanou v jazyce C/C++, pouZitelnou pro aplikace v C#.
7 webovych stranek projektu jsou ke stazeni predkompilované DLL knihovny spolu s
takzvanym wrapperem pro jazyk C#. Wrapper predstavuje rozhrani pro manipulaci s
predkompilovanymi DLL knihovnami. Funkce a vlastnosti knihovny ztistavaji zacho-

vany z puvodni knihovny pro jazyk C/C++. [7]

2.3 Neuronové sité v Java

2.3.1 Encog Machine Learning Framework

Jedné se o stejny framework jako Encog Machine Learning Framework pro jazyk C#.

Encog pracuje stejné pod jazykem Java.

2.3.2 Knihovna Fannj

Jedna se o knihovnu FANN napsanou v jazyce C/C++ pro vyvoj aplikaci v jazyce

Java. Ke stazeni jsou knihovny pro jazyk Java, tedy soubory s pfiponou *. jar. 7]

2.3.3 Framework Neuroph

Neuroph je jednoduchy faramework pro neuronové sité v jazyce Java. Obsahuje dobte
navrzenou open-source knihovnu s malym poctem zakladnich t¥id, které odpovidaji
zakladnim pojmum neuronovych siti. Obsahuje také hezké a prehledné GUI obsahujici
editor pro rychlou editaci a tvorbu komponent neuronové sité. Neuroph je open-source
pod licenci Apache 2.0.

Neuroph zjednodusuje vyvoj neuronovych siti tim, Ze poskytuje Java knihovnu neu-
ronové sité a GUI nastroj, ktery podporuje tvorbu, uceni a uklddani neuronové sité.

Diky jednoduchému grafickému rozhrani je vhodny i pro zacatecniky, ktefi nechtéji za-
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chéazet do hlubsi teorie, a chtéji pouze vyzkouset, jak neuronové sité funguji Framework

je maly, dobfe zdokumentovany, snadno ovladatelny, a velmi flexibilni. [11]
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Fie Edt Vew Run Debug Tooks Window Help |Q- Search (Ctrl+]) ”l
gl L THDB-
@ u[iFiles |:Tasks |[nn =] NewNeuralNetwork2 | EE
B"" Meuroph projecta ) - -
[0} Neural Networks Training set:|ts [ tmin ][ Test | [ setinput ][ colouiste | Resst [ Rendomi= | |GraphView «
¢ eI MewNeuralNetwar
-
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E-[)) Testsets
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Obr. 2.2 Neuroph Studio [11]

Kli¢ové vlastnosti a funkce [11]

e Maly pocet zékladnich t¥id v jadru knihovny (pouze 10), ktery je znovu pouZitelny

a snadno rozsititelny
e Podpora uceni s ucitelem i bez ucitele
e Snadné sledovani struktury a logiky
e Java & Neural Network IDE, Neuroph Studio, zaloZené na platformé NetBeans
e Podpora rozpoznavani obrazu
e Podpora OCR
e Predikce akciového trhu

e Vizualizace ucicich vzoru
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e Normalizace dat

Podporované architektury neuronovych siti [11]

e Adaline
e Perceptron

e Vicevrstvy perceptron s ucicim algoritmem Backpropagation, Momentum on Re-

silient Propagation
e Hopfieldova sit
e Bidirectional Associative Memory
e Kohonenova sit
e Hebbianova sit
e Maxnet
e Competitivni sit
e Instar
e Outstar
e RBF sit

e Neuro Fuzzy Reasoner

2.4 Neuronové sité v PHP
2.4.1 Knihovna PHP FANN

Jedna se o vySe popsanou knihovnu FANN, ptavodné napsanou v jazyce C/C++,
ve verzi pro jazyk PHP. Je tedy mozno spoustét PHP skripty na serveru, pokud je

knihovna na tomto serveru nainstalovana. [7]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 27

2.4.2 Knihovna ANN for PHP 5

Knihovna ANN for PHP 5 implementuje pouze neuronové sité s topologii vicevrstvy
perceptron. Velkou vyhodou knihovny je, Ze ma implementovany metody pro vykresleni
neuronové sité, coz nam umoznuje zobrazit si a nasledné ulozit danou neuronovou sit
jako PNG obrézek (viz Obr. 2.3). [12]

Podrobny rozbor a ukézka praktického vyuziti této knihovny byli feSeny v ramci
bakalaiské prace s nazvem Umélé neuronové sité v PHP [13]. Soucasti prace byla také

jednoduché webova aplikace zalozena na této knihovneé.

Q0000
0000000
0

Obr. 2.3 Ukazka zobrazeni topologie sité pomoci ANN for PHP

Kli¢ové vlastnosti a funkce [12]

e Reseni detekénich problémi (linearni nebo binarni)

Reseni klasifika¢nich problému

e Logovéani vah a chyb sité

Model klient-server

Grafické znézornéni topologie sité v PNG forméatu

Zobrazeni detaila sité

e Asociace fetdzcl
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3 SOFTWARE PRO MODELOVANI NEURONOVYCH SiTi
3.1 MathWorks — Matlab

MATLAB (MATrix LABoratory) je interaktivni programové prostiedi a skriptovaci
programovaci jazyk ¢tvrté generace. Program MATLAB je vyvijen spole¢nosti MathWorks.
MATLAB umoziuje poc¢itani s maticemi, vykreslovani 2D i 3D grafu funkci, imple-
mentaci algoritmi, poc¢itacovou simulaci, analyzu a prezentaci dat i vytvareni aplikaci

véetné uzivatelského rozhrani.

MATLAB
SIMULINK

Obr. 3.1 Logo Matlab

Pavodné byl jazyk uréen pro matematické acely, ale casem byl upraven, byly pridany
nové funkce a rozsiteni, rozrostl se riznymi sméry a dnes je vyuzitelny v Siroké paleté
aplikaci. V roce 2004 mél MATLAB pres jeden milion uzivateli a to pfedevsim z
fad védeckotechnickych pracovnikii, studentii a zaméstnanct vysokych skol. MATLAB
je vyuzivan pro védecké a vyzkumné tucely, a to jak v soukromém sektoru, tak i v

akademickych radéch. Hlavni oblasti vyuziti jsou technické obory a ekonomie.

Nézev MATLAB vznikl zkracenim slov MATrix LABoratory (volné pieloZeno ,ma-
ticova laborator*), coz odpovida skutec¢nosti, ze klicovou datovou strukturou pii vypo-
¢tech v MATLABu jsou matice. Vlastni programovaci jazyk vychézi z jazyka Fortran.
[16]

3.1.1 Neural Network Toolbox™

Pro modelovani neuronovych siti v Matlabu slouzi Neural Network Toolbox™. Tento
néastroj poskytuje funkce a aplikace pro modelovani slozitych nelinearnich systéma,

které nelze snadno modelovat pomoci uzavienych soustav rovnic.

Neural Network Toolbox™ podporuje uéeni s uéitelem s dopiednym sifenim, radi-
alni bazi a dynamickymi sitémi. Podporuje také uceni bez ucitele se samoorganizujicimi
mapami. Pomoci panelu nastroji je mozné navrhnout, ucit, vizualizovat a simulovat
neuronové sité. Neural Network Toolbox™ je mozno pouzit pro aplikace, jako jsou roz-
poznavani vzori, shlukovani, predikce ¢asovych fad a modelovani dynamickych systémi
a jejich tizeni.

Pro rychlejsi uc¢eni neuronové sité a zpracovani rozsahlych datovych sad jsou vypocty

zpracovavany pomoci Parallel Computing Toolbox™, ktery vypocty distribuuje na
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vicejadrovych procesorech. [17]

Kli¢ové vlastnosti a funkce [17]

e Uceni s ucitelem, vicevrstvé neuronové sité, radialni baze, ucici vektorova kvanti-
zace (LVQ) — schopnost klasifikace, ¢asové spozdéné neuronové sité (sité s omeze-
nou dobou paméti), nelinedrni autoregresivni exogeni sité (NARX) a rekurentni

neuronové sité
e Uceni bez ucitele, véetné samo-organizujicich se map a kompetitivnich vrstev
e Data-fitting, rozpoznévani vzoru a shlukovani

e Paralelni vypocty a podpora GPU pro zrychleni uéeni sité (pomoci Parallel Com-

puting Toolbox)

e Predzpracovani a postprocessing pro zlepseni uceni sité a vyhodnoceni vykonu
sité
e Modularni reprezentace sité pro manipulaci se siti a vizualizaci siti libovolné

velikosti

e Simulink@®) bloky pro névrh a fizeni sité a vyhodnocovani vystupt

3.2 Wolfram — Mathematica

Mathematica je pocitacovy software Siroce vyuzivany ve védeckych, technickych a ma-
tematickych oblastech. Software byl puvodné vytvofen Stephenem Wolframem a na-
sledné vyvijen tymem matematiki a programétort. Je prodavan firmou Wolfram Re-
search se sidlem v Champaign, Illinois. V programu Mathematica je pouzit programo-

vaci jazyk Wolfram. [14]

Wolfram
Mathematica ()

Obr. 3.2 Logo Mathematica 10
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3.2.1 Nastroj Neural Networks

Neural Networks poskytuje odbornikiim a studentiim néstroje pro uceni, vizualizaci a
validaci modelti neuronovych siti. Zahrnuje komplexni sadu struktur neuronovych siti
— véetné funkce radialni baze, dopredné sité, Hopfieldovi sité, perceptronu, vektorové
kvantizace (LVQ), uceni bez ucitele a Kohonenovy sité. Neural Networks obsahuje
také specialni funkce k feSeni typickych problému pii analyze dat, jako je napiiklad
aproximace funkci, klasifikace a detekce, shlukovani, nelinearni ¢asové fady a nelinedrni

problémy identifika¢niho systému.

Neural Networks je stejné vhodny pro pokrocilé i nezkusené uzivatele. Vestavéné
palety usnadnuji zadani jakéhokoli parametru pro tucely analyzy, hodnoceni a uceni
pomoci u¢ici mnoziny. Online dokumentace obsahuje fadu podrobnych piikladu, které
demonstruji riazné modely neuronovych siti. Neural Networks také nabizi fadu moznosti
k tpraveé ucicich algoritmiui. Vychozi hodnoty jsou nastaveny tak, aby davaly dobré vy-
sledky pro sirokou skalu problémt. To ndm umoznuje rychle zac¢it pouzivat jen nékolik
prikazi. Po ziskani vice zkuSenosti budeme moci prizptsobit algoritmy s cilem zlepsit

vykon, zvysit rychlost a presnost nasSich modeli neuronovych siti.

S Neural Networks a Mathematica, mame pfistup k robustnimu modelovacimu pro-
stfedi, které umoziuje testovat a analyzovat modely neuronovych siti rychle a snadno.
Nevyhodou je vyssi pofizovaci cena jak samotného softwaru Mathematica, tak i samot-
ného nastroje Neural Networks, ktery stoji £585, coz je pres 20 000 Ké. [15]

Snadné pouzivani a ufeni sité [15]

e Malé mnozstvi funkei konstruovano tak, ze uzivatel nemusi specifikovat mnoho

parametri

e Dobra organizace palet s Sablonami prikazii, moznosti a odkazy na online doku-

mentaci

e Inteligentni inicializa¢ni algoritmy pro pocatecéni uceni s vysokym vykonem a

rychlosti

e Rozsahla dokumentace véetné ivodu do teorie neuronovych siti a velmi ndzornych
prikladu aplikaci

Podporované architektury neuronovych siti [15]

e Podpora vétsiny bézné pouzivanych struktur neuronovych siti véetné radialni
baze, doptedného sifeni, Hopfieldovych siti, perceptronu, vektorové kvantizace

(LVQ), siti s ucenim bez ucitele a Kohonenovych siti
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e Podpora pokrocilych ucicich algoritmi véetné Levenberg-Marquardtova, Gauss-
Newtonova a nejstrméjsiho sestupu, stejné jako tradi¢nich algoritmii, jako napii-

klad backpropagation

e Podpora pro typické aplikace neuronovych siti véetné aproximace, klasifikace, dy-
namické modelovani systémi, ¢asové fady, auto-asociativni paméti, seskupovani,

a samoorganizujicich se map

Vykonné modelovaci prostiedi [15]

e Vizualizacni nastroje pro sledovani modeli siti, u¢ictho procesu a vykonu sité

e Speciilni objekt neuronové sité, ktery je schopen identifikovat typ sité a zobrazit

seznam jejich parametri a vlastnosti
e Specialni zaznam uceni, ktery nasledné poskytuje informace o u¢icim procesu

e Funkce vybavené mnoha pokrocilymi moznostmi pro tpravu a fizeni uc¢icich al-

goritmu

e Podpora vicevrstvych neuronovych siti s libovolnym poc¢tem skrytych vrstev a

libovolnym poctem skrytych neurona v kazdé vrstve

3.3 Google — Deep Dream

Spolecnost Google, Inc. vyviji vlastni systém Ul pro indexovani fotografii na zakladé
jejich obsahu. Jedné se o robustni umeélou neuronovou sit, ktera prochazi databézi
fotografii a rozpoznéva objekty vyskytujici se na téchto fotografiich. Neuronova sit
"zna", tedy umi rozpoznat, predstavitele typické pro urcitou skupinu a podle toho, co
na fotografii "vidi", ji zaindexuje. Neuronova sit se neustalym prochéazenim fotografii
a rozpoznavanim objektu stale uc¢i. S kazdym objektem, ktery zaradi do urcité tridy,
roste pocet vzoru, které sit bezpecné zné a umi zaradit.

Aby neuronové sit mohla timto zpusobem fungovat fungovat, musel Google vytvorit
referen¢ni databazi vzorovych fotografii. Tato databaze se nazyva ImageNet a je k dis-
pozici na webové adrese www . image—net .org. V soucasné dobé obsahuje vice nez 14
miliont obrazovych vzort, které slouzi jako anglicko-obrazkovy slovnik pro neuronovou
sit od Google. Fotografie jsou velmi dobfe lingvisticky popsany, a proto je neuronova

sit schopna se z této databéaze ucit.

Deep Dream je uzptisobena pro pouziti béznymi uzivateli. Je ukdzkou toho co neuro-

nové sité dokazi. Tomuto softwaru muzeme predkladat jednotlivé fotografie a neuronova
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sit fotografie postupné zpracovéava, rozpoznava objekty na fotografii a tyto objekty do
fotografie zvyraznuje. Pfi dalsim prichodu takto zvyraznéné objekty spolecné dohro-
mady muzou siti pfipominat jiny objekt, ktery také nasledné vykresli do této fotografie.

Proto se po vétsim poctu iteraci muze stat, Ze se na fotografii zobrazi mutace rtznych

objektt jako napiiklad pes s rybi hlavou - proto nazev Deep Dream. [18|

Obr. 3.3 Ukazka obrazu vygenerovaného pomoci Deep Dream [18|

Proces je ¢asové velmi narocny a je potieba, aby software mél pristup k databazi
obrazktu. Nedavno spolecnost Google poskytla svoji neuronovou sit Deep Dream i se

zdrojovymi kody volné ke stazeni. [18]
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II. PRAKTICKA CAST
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4 PRIKLADY POUZITI KNIHOVEN

V nasledujicim vyc¢tu jednotlivych knihoven a softwaru si ukazeme, jak vybrané knihovny
a software nainstalovat a pouzivat. Tyto knihovny jsou nasledné testovany na zvolenych

datasetech.

4.1 Datasety pro testovani knihoven

Pro 1cely testovani vykonu jednotlivych knihoven je potfeba urcit nékolik dataseti, na
kterych budou dané knihovny testovany. Datasety tedy musi byt vhodné zvoleny tak,
aby testovani generovalo vhodné vysledky, na zakladé kterych bude mozno jednotlivé
neuronové sité porovnat z riznych hledisek.

Datasetem rozumime soubor vstupnich a vystupnich dat, pomoci kterych bude neu-
ronova sit uc¢ena. Dataset tedy predstavuje uc¢ici mnozinu obsahujici vstupni vektory a

k nim pfidruzené vystupni vektory.

4.1.1 Dataset: Logicka funkce XOR

Jako prvni, nejjednodussi dataset byla zvolena logicka funkce XOR. Vstupni vektor
tvofi vstupy A a B predstavujici dvé binarni hodnoty. Vystupni vektor obsahuje pouze
jednu binarni hodnotu. Plné naucena sit pomoci tohoto datasetu tedy bude pracovat

stejné, jako logickéd soucastka XOR.

Tab. 4.1 Dataset: Logicka funkce XOR

Vstupy | Vystup
Al B Y

0 0 0

0 1 1

1 0 1

1 1 0

Ve weiv s

bindrnich hodnot, a odezvou je vystupni vektor se tfemi bindrnimi hodnotami. Da-
taset obsahuje 32 vzoru (kazdé binarni kombinaci je pfifazena jeji odezva v podobé

vystupniho vektoru). Tabulka 4.2 vSak obsahuje pouze ukazku deseti uéicich vzort.
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Tab. 4.2 Dataset: Slozitéjsi logicka funkce (5 vstupi, 3 vystupy)

Vstupy Vystupy
A B C|/D|E|X|Y|Z
0Ojo0fo0jo0jo0oj1]1]0
0Ojo0o(ojoj1y0j1jo0
Oj(jofof(1jor1{1j1
Ojojof(1|1,0]01]0
Oj(0(1]0]0[1]0]O0
Ojo0(1}j0]1]0]01]O0
Oj(of1r(1j011{0]1
oOojoj1f(11]1]1]1
O(1(0(0]0|0]1]1
Oj(1(0(0|11]0]1

4.1.3 Dataset: Goniometricka funkce sinus

Tento dataset ma pouze jeden vstup a jeden vystup. Vstupni hodnotou je hodnota
z, kterd predstavuje tihel ve stupnich. Odezvou sité je hodnota sin(x). Neuronova sit
naucena timto datasetem by méla byt schopna urcit relativné presny vysledek funkce

sinus na zadany vstupni thel.

Tab. 4.3 Dataset: Goniometricka funkce sinus

Vstup | Vystup
z [°] | sin(x)
0 0,00000
30 0,50000
45 0,70711
60 0,86603
90 1,00000
120 0,86603
135 0,70711
150 0,50000
180 0,00000

4.1.4 Dataset: Fisheruv Iris dataset

Tento dataset predstavil jiz v roce 1936 britsky statistik a biolog Ronald Fisher. Jedna
se o soubor dat obsahujici namérena data kalisSnich a okvétnich listka kvetouci rostliny
Kosatec (lat. Iris). Ronald Fisher objevil zévislost rozméru kalisnich a okvétnich listka

na odrudé rostliny. Dataset obsahuje data namérena ze tii druht této rostliny: Iris
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setosa, Iris versicolor a Iris virginica. Tento dataset tedy pouziji pro urc¢eni druhového
jména rostliny (setosa, versicolor, virginica) na zékladé vstupnich naméfenych hodnot
rozméru kaliSnich a okvétnich listki. Soubor obsahuje 150 uéicich vzoru. Kazdy ucici
vzor obsahuje ve vstupnim vektoru 4 realné hodnoty vyjadiujici rozméry urcitych listka
v centimetrech. Vystupem je urceni jedné ze tii t¥id. Jedna se tedy o klasifika¢ni tilohu.
Tabulka 4.4 obsahuje pouze ukizku deseti ucicich vzori z celkovych 150. Celkové tedy

mame k dispozici 50 zastupci kazdé ze ti1 tiid. [19]

Tab. 4.4 Dataset: Fishertuv Iris dataset [20]

Vstupy Vystup
Kalisni listek Okvétni listek
Délka [cm] | Sifka [cm] | Délka [cm] | Sitka [cm] | T¥ida
5,1 3,9 1.4 0,2 setosa
49 3,0 1.4 0,2 setosa
4.7 3,2 1,3 0,2 setosa
7,0 3,2 4.7 1,4 versicolor
6,4 3,2 4.5 1,5 versicolor
6,9 3,1 49 1,5 versicolor
6,3 3,3 6,0 2,5 virginica
5,8 2,7 5,1 1,9 virginica
7,1 3,0 5,9 2,1 virginica
6,3 2,9 5,6 1,8 virginica

4.2 FANN pro jazyk C/C++

Knihovna FANN je velmi rozsahlé a snadno pouzitelna pro mnoho riaznych typt neuro-
novych siti. Jeji obsahla a podrobné dokumentace napoméha velmi rychlému pochopeni

principu této knihovny.

4.2.1 Instalace

Knihovnu FANN je mozno stahnout v podobé ZIP balicku pomoci odkazu na webovych
strankach projektu [7]. Tento balicek obsahuje predkompilované DLL a LIB soubory,
které pouze zahrneme do svého C/C-++ projektu spolu s hlavickovymi soubory a na-

sledné miizeme knihovnu pouzivat.
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Pro zptistupnéni knihoven v nasem projektu zahrneme potiebné hlavickové soubory
(Kod 1).

Kod 1 Hlavickové soubory FANN

#include <fann.h>
#include <fann_cpp.h>
#include <floatfann.h>

Balicek také obsahuje jiz hotové funkéni piiklady, které si muzeme vyzkouset. Spolu

s témito funkénimi priklady obsahuje také datasety ve formé textovych soubort pro

uceni neuronové site.

4.2.2

Inicializace sité

Po nacteni hlavickovych souborii miuzeme inicializovat svou neuronovou sit, tim Ze

vytvorime novy objekt neuronové sité. Nasledné muzeme tomuto objektu nastavovat

rizné parametry.

Kod 2 Inicializace neuronové sité pomoci knihovny FANN v jazyce C/C++

/7

Vytvoreni objektu neural_ net

FANN: :neural_net nnj;

//

nn.

/7

nn.

/S

nn.

//

nn.

Vytvoreni site zadanim pozadovane topologie
create_standard (num_layers, num_input, num_hidden, num_output) ;

Nastaveni uciciho koeficientu
set_learning_rate (learning_rate);

Nastaveni prenosove funkce skrytych neuronu
set_activation_function_hidden (FANN: :
SIGMOID_SYMMETRIC_STEPWISE) ;

Nastaveni prenosove funkce vystupnich neuronu
set_activation_function_output (FANN: :
SIGMOID_SYMMETRIC_STEPWISE) ;

Vytvorit sit s ur¢itou topologii mtzeme nékolika zpiisoby. Knihovna obsahuje celkové

6 funkci pro vytvoreni pozadované neuronové sité, které se lisi ve zpusobu zadévani

topologie sité nebo v mite a zptsobu propojeni jednotlivych neuront.
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Metoda: create_standard

Vytvori standartni plné propojenou backpropagation neuronovou sit. Parametry de-

finujeme jednotlive.

Metoda: create_standard_array

Vytvoii standartni plné propojenou backpropagation neuronovou sit. Parametry de-

finujeme pomoci pole, které obsahuje informace o topologii jednotlivych vrstev.

Metoda: create_sparse

Vytvoii standartni backpropagation neuronovou sit, ktera neni plné propojena -

obsahuje parametr miry propojeni. Parametry definujeme jednotlivé.

Metoda: create_sparse_array

Vytvori standartni backpropagation neuronovou sit, ktera neni plné propojena -
obsahuje parametr miry propojeni. Parametry definujeme pomoci pole, které obsahuje

informace o topologii jednotlivych vrstev.

Metoda: create_shortcut

Vytvori standartni plné propojenou backpropagation neuronovou sit, ktera ma navic
také zkracené propojeni, coz znamena Ze neurony nejsou propojeny pouze S neurony
nésledujici vrstvy, ale takid s neurony za néasledujici vrstvou. Parametry definujeme

jednotlive.

Metoda: create_shortcut_array

Vytvoii standartni plné propojenou backpropagation neuronovou sit, ktera ma navic
také zkracené propojeni, coz znamena Ze neurony nejsou propojeny pouze s neurony
nésledujici vrstvy, ale také s neurony za nasledujici vrstvou. Parametry definujeme

pomoci pole, které obsahuje informace o topologii jednotlivych vrstev.

Kod 3 Priklady metod pro vytvoreni neuronové sité

// Pocty neuronu jednotlivych vrstev ulozeny v poli
unsigned int layers[4] = {2, 7, 9, 1};

// Vytvoreni site o 4 vrstvach: 2 vstupni neurony, 2 skryte
vrstvy se 7 a 9 neurony, 1 vystupni neuron
nn.create_standard (4, 2, 7, 9, 1);

// Vytvoreni site o 4 vrstvach: 2 vstupni neurony, 2 skryte
vrstvy se 4 neurony, 1 vystupni neuron
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nn.create_standard_array (4, layers);

// Stejne jako create standard() s rozdilem propojeni pouze na
60%
nn.create_sparse (0.6, 4, 2, 7, 9, 1);

// Stejne jako create_standard_array() s rozdilem propojeni
pouze na 60%
nn.create_sparse_array (0.6, 4, layers);

// Stejne jako create_standard/()
nn.create_shortcut (4, 2, 7, 9, 1);

// Stejne jako create_ standard_array ()
nn.create_shortcut_array (4, layers);

4.2.3 Nastavitelné parametry neuronové sité

U nové vytvorené neuronové sité mame moznost nastavit velké mnozstvi parametrii a
tim ovlivnit rychlost procesu uceni a vlastnosti samotné neuronové sité. V néasledujicim

bloku kédu jsou postupné nastavovany zakladni parametry neuronové sité.

Kod 4 Nastaveni zakladnich parametri neuronové sité

// Deklarace promennych definujici parametry

FANN: :activation_function_enum actHidden = FANN::
SIGMOID_SYMMETRIC_STEPWISE;

FANN: :activation_function_enum actOutput = FANN::
SIGMOID_SYMMETRIC_STEPWISE;

FANN::training_algorithm_enum trainAlgorithm = FANN::
TRAIN_INCREMENTAL;

const float learning_rate = 0.7f;

// Nastavenli uciciho koeficientu
nn.set_learning_rate(learning_rate);

// Nastaveni typu prenosove funkce skrytych neuronu
nn.set_activation_function_hidden (actHidden) ;

// Nastaveni typu prenosove funkce vystupnich neuronu
nn.set_activation_function_output (actOutput) ;

// Nastaveni uciciho algoritmu
nn.set_training_algorithm(trainAlgorithm);
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4.2.4 Prenosové funkce

Knihovna FANN mé k dispozici mnoho riaznych pienosovych funkei (Obr. 4.1). Vsechny

vychézeji ze zékladnich typu prenosovych funkci uvedenych na obrazku 1.4.
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Obr. 4.1 Pienosové funkce knihovny FANN
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THRESHOLD (SYMMETRIC)

Prenosova funkce threshold predstavuje binarni funkci nabyvajici hodnot 0 a 1. Jeji

verze symmetric nabyva hodnot -1 a 1.

SIGMOID (STEPWISE, SYMMETRIC)

Prenosové funkce sigmoida v zékladni verzi nabyvé realnych hodnot v uzavieném
intervalu <O;1>. Je mozné pouzit také verzi symmetric, stepwise nebo kombinaci ste-
pwise a symmetric. Symetrickd verze predstavuje sigmoidu nabyvajici hodnot <—1;1>.
Typ stepwise znamena, Ze pirenosova funkce je aproximovana na sigmoidu pomoci men-
sich linearnich tsekt, coz snizi naroky na vypocetni cas jak pii u¢eni neuronové sité,
tak pfi samotném béhu jiz naucené neuronové sité, ale snizi presnost této prechodové

funkece.

GAUSSIAN (STEPWISE, SYMMETRIC)

Tato prenosova funkce predstavuje funkei zvanou radialni baze. U této funkce, stejné
jako u sigmoidy, mame moznost si zvolit, jestli se bude jednat o klasickou nebo symet-
rickou prenosovou funkci. Také muzeme zvolit verzi stepwise, ktera ndm urychli proces

uceni i béh nau¢ené neuronové sité, ale snizi presnost prenosové funkce.

ELLIOT (SYMMETRIC)

Elliotova funkce je takzvana rychld prenosova funkce podobna sigmoidé. Autorem
této funkce je David Elliott. Tato funkce neni tak hojné pouzivana, proto nebyla zmi-
néna v teoretické ¢asti diplomové prace. Z toho divodu je potieba uvést jeji matema-

ticky zapis.

zk

fla) = TF k| (4.1)

LINEAR, LINEAR PIECE (SYMMETRIC)

Knihovna obsahuje dva typy linedrni funkce. Prvnim typem je klasickd linearni
funkce a druhym typem je omezena (ohranicend) linearni funkce. Klasicka linearni
funkce nemé omezeni hodnoty prenosové funkce. Omezena linearni funkce nabyva real-
nych hodnot lezicich na intervalu <0;1>, nebo na intervalu <—1;1>, jedna-li se o symmetric

verzi.

SIN SYMMETRIC, COS_SYMMETRIC

Jedné se o periodické goniometrické funkce sinus a cosinus. Jejich hodnoty nabyvaji

redlnych hodnot v uzavieném intervalu <—1;1>, a proto jsou oznaceny jako symmetric.
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4.2.5 Ud¢ici algoritmy

Knihovna FANN pouziva nékolik typt u¢iciho algoritmu backpropagation.
Incremental

Standardni backpropagation algoritmus, kde jsou vihy aktualizovany po kazdém
ucicim vzoru. To znamena, Ze vahy jsou aktualizovany béhem jedné epochy mnohokréat.
Jednoduché sité tedy budou uceny velmi rychle, zatimco u pokrocilejsich siti nebude

ucici proces tak efektivni.

Batch

Standardni backpropagation algoritmus, kde jsou vahy aktualizovany po vypoctu
stredni kvadratické chyby na celé u¢ici mnoziné. To znamena, ze vahy jsou aktualizo-
vany pouze jednou béhem epochy. Nékteré typy siti tedy budou uceny pomaleji, ale
protoze stfedni kvadratickd chyba je vypoc¢tena pfesnéji nez pii kumulativnim uceni,

nékteré typy siti pomoci tohoto algoritmu dosahnou lepsiho feSeni.

RPROP, QUICKPROP, SARPROP
Algoritmus RPPROP (a jeho dalsi varianty) je pokrocilym typem uéiciho algoritmu

backpropagation. Tento algoritmus je adaptivni, a proto nevyuziva ucici koeficient pro

zménu synaptickych vah.

4.2.6 Proces uéeni neuronové sité

Nejprve je nutné vytvorit ucici mnozinu v externim textovém souboru s piiponou
* .train. Struktura souboru je velmi jednoducha. Jednotlivé hodnoty oddélujeme
pouze mezerou. Na prvnim rfadku definujeme strukturu ucici mnoziny, tedy pocet uci-
cich vzort, pocet vstupt a pocet vystupt. Nasleduji vstupni a vystupni vektory jed-
notlivych vzori. Kazdy vzor je tedy zapsdn na dvou fadcich. Prvni z nich obsahuje

vstupni vektor a druhy obsahuje vystupni vektor.
Koéd 5 Uéici mnozina pro funkci XOR

4 21 // 4 vzory, kazdy ma 2 vstupy a 1 vystup
-1 -1 // vstupni vektor

-1 // vystupni vektor

-1 1

1

1 -1

1

11

-1
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Mame-li vytvofeny soubor s uc¢ici mnozinou, miizeme vytvorit objekt uc¢ici mnoziny,
ktery nasledné preddme algoritmu. Do objektu musime nacist data z naseho souboru.

Na pocatku uciciho procesu je nutné inicializovat pocateéni vahy celé neuronové
sité, coz muzeme udélat dvéma zplisoby. Knihovna obsahuje pro tento tucel dvé od-
lisné funkce. Prvni moznosti je pouziti funkce randomize_weights (min_weight,
max_weight) se dvéma parametry urcujici interval volby nahodnych synaptickych
vah. Druhou moznosti je pouziti funkce init_weights (tData), kde do parametru
funkce vlozime objekt s nasi u¢ici mnozinou. Zde se vahy nevoli nahodné, ale pomoci
algoritmu vytvoreného Derrickem Nguyenem a Bernardem Widrowem. Tento algorit-
mus potiebuje znat rozsah vstupnich dat, proto predavame jako argument objekt ucici
mnoziny. Pomoci ziskaného rozsahu vstupnich hodnot, rozlozi algoritmus vahy tak, aby
nésledné uceni bylo rychlejsi.

Naucenou neuronovou sit muzeme nasledné ulozit do souboru pro pozdéjsi pouziti

pomoci funkce save (file).

Ko6d 6 Proces uceni

// Deklarace potrebnych promennych

const float desired_error = 0.001f;

const unsigned int max_iterations = 300000;

const unsigned int iterations_lbetween_reports = 1000;
FANN: :training_data tData;

if (tData.read_train_from file("xor.train"))

{

// Inicializace vah na pocatku uciciho procesu
nn.init_weights (tData);

// Spusteni uciciho procesu
nn.train_on_data (tData, max_iterations,
iterations_between_reports, desired_error);

// Ulozeni site do textoveho souboru
nn.save ("net_xor.net");

4.2.7 Graficnké rozhrani FANNTool

FANNTool je multiplatformni vizualni nastroj zalozeny na knihovné FANN. V této
aplikaci je mozné vyzkouset si moznosti této knihovny a prichystat si data ve formétu,
ktery sit podporuje.

Ovladani aplikace je velice intuitivni a jednoduché. Muzeme nastavovat vSechny

dostupné parametry sité, topologii sité, ucit sit, testovat sit a sledovat pribéh uciciho
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procesu. Vytvorenou sit si miazeme ulozit do souboru pro pozdéjsi pouziti. Tento soubor
s pfiponou * . net obsahuje kompletni data a parametry neuronové sité, aby bylo mozné
ji z tohoto souboru nasledné sestavit. Uc¢ici mnozinu si definujeme do textového souboru

s piiponou * .train a testovaci data do souboru s pfiponou *.test.

7 FANN Tool 1.2 hid - O X

EEEEEUEOREB

Training Data File |un[)0cumenls\\fisual Studio 2015\Projects\FannC\FannCwor data a Input dim.: E

Test Data File | . outputdim-i

Stop Function
[FANN_STOPFUNC_MSE ~|

#ofLayers[p 3| Hid.Layer1:[1 3| Hid Layer2: 1 3 Hid Layera: |

-

ST e Training Meinod : [FANN_TRAIN_RPROP ~|
aree Activation Function (Hidden) : | FANN_GAUSSIAN ]
Max # of Epochs -

500000 Activation Function (Ouput) : | FANN_SIGMOID_SYMMETRIC ~|

Log ‘ Graphic H Fine Tuning H Cascade Tuning

Obr. 4.2 Nastroj FANNTool

V aplikaci je mozné nastavovat vSechny dostupné parametry neuronové sité a po

ukonceni uciciho algoritmu si prohlédnout graficky vyvoj chyby. Aplikace také obsahuje

funkce pro nalezeni optimélni prenosové funkce neuronti pro rychlejsi pribéh uciciho
procesu.
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4.2.8 Spusténi a testovani naucené neuronové sité

Naucenou neuronovou sit nac¢teme ze souboru. V ulozeném souboru je plna konfigurace
naucené neuronoveé sité, a proto usetiime cas, ktery by byl nutny pro opétovné nauceni
neuronoveé sité. Vytvorime vstupni vektor a predame tento vektor metodé run (input)
(viz Kod 7).

Ko6d 7 Inicializace neuronové sité ze souboru a jeji spusténi

1 // Vytvoreni objektu site a nacteni ze souboru
2 FANN: :neural_net nn;

3 nn.create_from_file("net_xor.net");

4

5

5 // Vstupni vektor
6 fann_type inputl] = { 0 , 1 };

8 // Spusteni site a ulozeni vystupu do promenne
9 fann_type *out = nn.run(input);

4.3 FANN pro jazyk C#

Tato knihovna je totozna s knihovnou FANN pro jazyk C/C++. Jedna se o pred-
kompilované DLL knihovny, ke kterym je k dispozici takzvany wrapper. V piekladu
wrapper znamena obal nebo obalka, coz vyjadiuje jeho funkci. Wrapper tvori pomyslny
obal pted-kompilovanych DLL soubort a vytvaii rozhrani pro pristup ke vSem funkcim

a metodam pomoci jazyka C+#.

4.3.1 Instalace

Pro instalaci FANN knihovny pro jazyk C# je potieba stdhnout z webovych stranek
projektu FANN [7] pred-kompilované DLL soubory. V jednom ZIP souboru stadhneme
knihovnu soucasné s wrapperem. Po stazeni ZIP soubor rozbalime a zahrneme DLL

knihovny do naseho projektu.

Kod 8 Pouziti knihovny FANN v C# projektu

I using FANNCSharp;
2 using FANNCSharp.Float;



-~

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 46

4.3.2 Inicializace

Inicializace objektu neuronové sité je velmi podobné jako v jazyce C/C-+-+. Pro vytvo-
feni objektu neuronové sité mame, stejné jako u FANN knihovny v jazyce C/C++, fadu
moznosti. Moznosti se 1isi pouze ve forméatu vstupnich hodnot pfedanych konstruktoru
tfidy NeuralNet.

Kod 9 Inicializace neuronové sité v jazyce C#

uint numLayer = 3;
uint[] layer = { 2, 4, 1 };

// Vytvoreni objektu neural_net
NeuralNet nn = new NeuralNet (numlLayer, layer);

// Nastavenli uciciho koeficientu
nn.LearningRate = 0.7f;

// Nastaveni prenosove funkce skrytych a vystupnich neuronu

nn.ActivationFunctionHidden = ActivationFunction.
SIGMOID_SYMMETRIC_STEPWISE;
nn.ActivationFunctionOutput = ActivationFunction.

SIGMOID_SYMMETRIC_STEPWISE;

// Nastaveni uciciho algoritmu
nn.TrainingAlgorithm = TrainingAlgorithm.TRAIN_RPROP;

4.3.3 Nastavitelné parametry, prenosové funkce, udici algoritmy

U vytvorené neuronové sité méame moznost nastavit velké mnozstvi parametri. Princip
je stejny jako u knihovny FANN v jazyce C/C-++, coz se tyka také typt prenosovych

funkei a uéicich algoritmi. Rozdil je pouze v syntaxi, které je jednodussi nez v C/C++.

Kod 10 Nastaveni parametri neuronové sité

// Nastavenl uciciho koeficientu
nn.LearningRate = 0.7f;

// Nastaveni prenosove funkce skrytych a vystupnich neuronu

nn.ActivationFunctionHidden = ActivationFunction.
SIGMOID_SYMMETRIC_STEPWISE;
nn.ActivationFunctionOutput = ActivationFunction.

SIGMOID_SYMMETRIC_STEPWISE;
// Nastaveni uciciho algoritmu
nn.TrainingAlgorithm = TrainingAlgorithm.TRAIN_RPROP;
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4.3.4 Proces uéeni neuronové sité

U¢ici mnozinu, tedy data si mtizeme ptipravit do textového souboru, nebo je mozné
piimo ve zdrojovém kédu programu vytvorit datovou strukturu obsahujici uc¢ici mno-
zinu.

Naucenou sit je mozné si ulozit do souboru s pfiponou *.net pro pozdéjsi nacteni

bez nutnosti opétovného uceni.
Ko6d 11 Nauceni neuronové sité

// Vytvoreni objektu ucici mnoziny a nasledne nacteni dat ze
souboru

TrainingData data = new TrainingData();

data.ReadTrainFromFile ("train_xor.train");

// Inicializace pocatecnich synaptickych vah a spusteni uceni

nn.InitWeights (data);

nn.TrainOnData (data, maxIterations, iterationsBetweenReports,
desiredError);

4.3.5 Spusténi a testovani nauc¢ené neuronové sité

Neuronovou sit miZzeme spustit a otestovat bud ihned po nauceni, nebo ji mtuzeme po
nauceni ulozit do textového souboru a znovu ji inicializovat a spustit az pozdéji. Pro
spusténi inicializované naucené neuronové sité potfebujeme pfripravit vstupni vektory.
Nejjednodussi zptisob, jak si vytvorit testovaci data pro nasi neuronovou sit, je vytvorit

si seznam vstupnich vektoru (viz Kod 12).

Kod 12 Inicializace neuronové sité ze souboru a jeji spusténi

// Inicializace naucene site ze souboru
NeuralNet nn = new NeuralNet ("net_xor.net");

// Vytvoreni seznamu vstupnich vektoru
List<float[]> input = new List<float[]>();

input.Add(new float[] { 0, 0 });
input.Add (new float[] { 0, 1 });
input.Add(new float[] { 1, 0 });
input.Add (new float[] { 1, 1 });

// Postupne predani vstupnich vektoru siti ke zpracovani
foreach (float[] inVector in input)

{
// Spusteni site pro kazdy vstupni vektor
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float[] output = nn.Run(inVector);

// Zde muzeme vystupni hodnoty vypsat

4.4 ANN for PHP5

Knihovna ANN for PHP byla vyuzita v bakalaiské praci [13] pro vytvoreni jednoduché
aplikace typu klient-server. Aplikace obsahovala 4 typy feSenych tloh (klasifikace, de-
tekce, predikce a logicka funkce). Ve své bakalaiské préaci autor popisoval tuto aplikaci z

pohledu uzivatele. Nyni si zde rozebereme samotnou knihovnu z pohledu programétora.

4.4.1 Instalace

Nejprve je nutné si nainstalovat WAMP server (na Windows) nebo MAMP server
(na OS X). Nainstalovanim tohoto néstroje ziskame Apache2 server, PHP a MySQL
databaze pfimo na svém pocitaci. Po instalaci mame vsSe pripraveno pro vyvoj webovych
aplikaci v jazyce PHP. Vétsina webovych serveri ma v zakladu nastaven maximalni
ucit mnohem déle, a proto musime nastavit tuto hodnotu alespon na 600 sekund.
Tato hodnota se nazyva max_execution_time a jeji nastaveni provedeme v souboru

php.ini, ktery se nachazi ve slozce, kde mame nainstalovin WAMP.

Instalace samotné knihovny je velmi jednoducha. Stahneme si ZIP soubor s aktuélni
stabilni verzi knihovny a vytvorime si v kofenové slozce naseho projektu slozku ANN,
do které tento ZIP rozbalime. Nésledné knihovnu zahrneme do naseho projektu (viz

Kod 13), napiiklad v hlavni souboru index.php.
Kod 13 Nacteni knihovny ANN for PHP5 do projektu

<?php
// Nacteni knihovny
require_once ’ANN/Loader.php’;
use ANN\Network;

?>

4.4.2 Inicializace

Mame-li knihovnu nainstalovanu a zahrnutu v nasem projektu, muzeme inicializovat
prvni objekt neuronové sité. Konstruktor pfijimé tii celo¢iselné parametry (viz Kod

14). Prvnim parametrem je pocet skrytych vrstev neuronové sité, druhym parametrem



1

[\

1

[\

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 49

definujeme, kolik neuronu se bude nachéazet v kazdé skryté vrstvé a tieti parametr

urcuje, kolik bude mit neuronovéa sit vystupi.
Kod 14 Inicializace neuronové sité pomoci knihovny ANN for PHP5

<?php
// Definovani topologie site
ShiddenLayers = 2;
SneuronsPerlLayer = 5;
Soutputs = 1;

// Vytvoreni objektu neuronove site
Snn = new Network ($hiddenLayers, $neuronsPerlLayer, Soutputs);
7>

4.4.3 Rozsah vstupnich a vystupnich dat

Knihovna mé implementovany tiidy pro tipravu vstupnich dat pro neuronovou sit. Tyto
tT¥idy nam usnadiuji definovani u¢ici mnoziny tim, ze ndm dokazi napriklad datum nebo
vlozeny vstupni fetézec prevést na realna ¢isla v rozsahu 0 az 1, tedy prizptsobené pro
vstup do neuronové sité. Pomoci téchto tfid miizeme také definovat pozadovany rozsah
vstupnich hodnot. Knihovna mé také zvlastni tf¥idu pro klasifika¢ni neuronové sité.
Diky této tfidé si muzeme vystup nadefinovat napiiklad jako nézev tridy a knihovna

si vystupy prizptsobi tak, abychom dostali na vystup jiz nazev tridy.
Kod 15 Definice rozsahu vstupnich hodnot neuronové sité

<?php
// Zahrnuti jmennych prostoru
use ANN\InputValue;
use ANN\OutputValue;
use ANN\DateInputs;
use ANN\StringValue;
use ANN\Classification;

// Vstup vyjadrujici teplotu v rozsahu -30 az 50 stupnu
celsia
Stemperaturelnput = new InputValue (=30, 50);

// Rozsah vstupu vyjadrujiciho procenta
SpercentInput = new InputValue (0, 100);

// Vstup ve formatu data
SdateInput = new DateInputs (’2016-01-03");
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// Vstup ve formatu retezce s maximalni delkou 20 znaku
$stringInput = new StringValue (20);

// Rozsah vystupu vyjadrujiciho promile
SpromileOutput = new InputValue (0, 1000);

// Vystup pro klasifikacni sit - 3 tridy
Sclasses = new Classification (3);
Sclasses—->addClassifier (’setosa’);
Sclasses—>addClassifier ('versicolor’);
Sclasses->addClassifier ('virginica’);

>

Pokud méame nadefinovany rozsahy vstupt a vystupi (Kod 15), muzeme vytvorit
ucici mnozinu. Vyuzijeme jiz vytvorenych objekti vstupnich hodnot s definovanymi
rozsahy. Tyto objekty nasledné prevedou vstupy na realné hodnoty, které je neuronova

sit schopna pfijmout.
Kod 16 Vytvoteni u¢ici mnoziny pomoci knihovny ANN for PHP5

<?php
// Vytvoreni objektu ucici mnoziny
StrainData = new Values;

// Definice prvniho uciciho vzoru
StrainData—->train ()

—->input (
StemperatureInput->getInputValue (-4),
SpercentInput->getInputValue (65),
SdateInput->getFirstDayOfWeek (),
SstringInput->getInputValue ("Hello world!")

)

—>output (
SpromileOutput->getOutputValue (832)

)i

?>

4.4.4 Proces uéeni neuronové sité

Pro nauceni sité si musime nejprve prichystat uc¢ici mnozinu. Mame-li u¢ici mnozinu
malych rozmeéri, tedy maly pocet vstupnich a vystupnich vektori, miizeme ucici vzory
definovat pfimo ve zdrojovém kodu. Knihovna ma pro tyto ucely implementovanu tiidu
nazvanou Values, kterd slouzi pro vytvareni ucici mnoziny, a manipulaci s timto

souborem dat.
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Kod 17 Vytvofeni u¢ici mnoziny pomoci knihovny ANN for PHP5

<?php
// Pouziti jmenneho prostoru Values
use ANN\Values;

// Vytvoreni objektu ucicich dat
Svalues = new Values;
Svalues—>train ()
->input (0, 0)->output (
->input (0, 1)->output (
—>input (1, 0)->output (
(

0)
1)
1)
->input (1, 1)->output (0)

14

?>

Pokud bychom vSak méli rozséhlejsi ucici mnozinu, je lepsi ji definovat do textového

souboru s priponou * .dat a nasledné ji nac¢ist z tohoto souboru primo do objektu typu
Values. Pripravenou uéici mnozinu predame neuronové siti k nauceni a spustime ucici

proces.

Kod 18 Uéceni neuronové sité pomoci knihovny ANN for PHP5
<?php
// Predani ucici mnoziny objektu neuronove site
Snn—->setValues (S$Svalues) ;
// Spusteni uceni a ulozeni vysledku true/false
Strained = $nn->train();
if (trained)
echo "OK";
else
echo "Uceni nedokonceno";
?>

Pokud neni dosazeno pozadované chyby, ulozi se do proménné $trained hodnota

FALSE, protoze sit neni plné nauc¢ena podle ucicich vzoru. Stejné tak ziskdme vysledek
FALSE, pokud mame nastaven na serveru nizky maximalni ¢as vykonavani skriptu,
protoze po tomto Case se skript s ucicim procesem ukon¢i a maximalni pozadované

chyby jesté nebude dosazeno.

4.4.5 Logovani zmén vah pfi uceni

Knihovna mé implementovanu metodu pro logovani, tedy zapisovani zmén vah po kazdé

epoSe do CSV souboru spolu s aktualni chybou neuronové sité. Pro méreni ¢asu po-
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tfebného pro nauceni neuronové sité musi byt tato funkce vypnuté, protoze vyrazné
navysi vypocetni cas.

HO HO HO HO HO HO (0] (0] 0]

E NO NO NO N1 N1 N1 NO NO NO

wo w1 w2 WO w1 w2 WO w1 w2
1 15 0.64108 0.28679 144802 -0.35104 2.01357 -145222 -16673 046671 1.35888
2 15 0.6369 0.29804 144384 -0.34068 2.03931 -144186 -166491 043052 1.36391
3 1.5(10.63258 ||0.3092 143952 -0.33044 206555 -143162 -166246 0.39371 1.36911
4 0.5 0.63005 0.32073 145937 -0.31745 2.09204 -140077 -1.74458 0.33415 1.27117
5 1 062539 0.33171 145472 -0.306595 211918 -1.39027 -1.74107 0.29634 1.27767
6 1.5 0.6098 0.3138 144361 -0.32356 2.09264 -141559 -1.654 0.35271 1.37047
7 15 06067 0.30706 144547 -0.3109 2.09344 -141179 -16602 0.35382 1.3605
8 15 059103 0.30706 145198 -0.32747 2.09344 -141056 -1.64873 0.35072 1.3653
9 1.5 057544 030706 145843 -0.3437 2.09344 -140898 -1.63824 0.34725 1.36916
10 0.5 057108 0.31837 147602 -0.33356 212047 -1.38042 -1.71106 0.29074 1.28177

Obr. 4.3 Ukazka logu vah zobrazeného pomoci PHP

Na obrazku 4.3 vidime ukézku prvnich deseti fadku z CSV souboru logu vah. Ta-

bulka ndm podrobné ukazuje vyvoj chyby neuronové sité a jednotlivych vah. Pfi feseni

Ve v

slozitéjsich problémi, tedy i slo

v

Vv

mért, a proto se u rozsahlejsich siti radéji logovani nepouziva.

topologii, nabyva tento soubor obrovskych roz-

Nyni si popiSeme, co ktery sloupec tabulky vyjadiuje, a jak spravné hodnoty v

tabulce ¢ist a interpretovat. K tomuto Gcelu nam pomitze také schéma na obrazku 4.4.

e HO az Hi - vyjadfuje poradi skryté vrstvy

E - sloupec zobrazujici vyvoj chyby neuronové sité

vrstvé, posledni vaha vzdy vyjadiuje hodnotu biasu

NO az Nj - vyjadiuje poradi neuronu v dané skryté vrstve

WO0 az Wk - vyjadiuje pofadi synaptické vahy daného neuronu v dané skryté
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Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva HO vrstva O

Bias Bias

Obr. 4.4 Schéma neuronové sité znazornujici strukturu logu vah

4.4.6 Spusténi a testovani naucené neuronové sité

V prvnim kroku si prichystame testovaci data, coz udéldme stejnym zptsobem jako,
kdyz jsme pTipravovali u¢ici mnozinu pro uceni sité, pouze vynechame vystupni hodnoty

(viz Kod 19). Poté objekt s testovacimi daty pfedame neuronové siti a spustime ji.

Kod 19 Spusténi a testovani neuronové sité v ANN for PHP

<?php
// Pouziti jmenneho prostoru
use ANN\Values;
// Vytvoreni objektu testovacich dat a naplneni vstupnimi
vektory
StestData = new Values ();
StestData
->input (1, 1)
->input (0, 0)
—>input (1, O0)
->input (0, 0)
—>input (1, 1)
->input (0, 1);

// Vytvoreni objektu neuronove site
Snn—->setValues (StestData) ;
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18 // Susteni a ulozeni vysledku do pole Soutput
19 Soutput = $nn->getOutputs();
20 7>

4.5 Neuronové sité v MATLABu

Pro vytvareni neuronovych siti v softwaru MATLAB slouzi nastroj Neural Network
Toolbox. Je mozné vyuzivat piikazi tohoto nastroje, tedy konfigurovat neuronovou sit
rucné, nebo pouzit piikaz nnstart, ktery spusti pruvodce vytvorenim neuronové sité
(viz Obr. 4.5). V tomto pruvodci je velmi podrobné a prehledné zpracovan kazdy krok

potiebny pro konfiguraci neuronové sité.

4\ Meural Metwork Start (nnstart) — pod
o Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards  pMore Information

Each of these wizards helps you sclve a different kind of problem. The last panel of each
wizard generates a MATLAE script for solving the same or similar problems. Example datasets
are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. &9 Fitting app (nftool)

Pattern recognition and dlassification. & Pattern Recognition app (nprtocol)
Clustering. & Clustering app (nctool)
Dynarmic Time series. & Time Series app (ntstool)

Obr. 4.5 Vychozi okno nastroje Neural Network Toolbox

4.5.1 Pruavodce vytvorenim neuronové sité

Pravodce nabizi 4 moznosti predstavujici skupiny tloh, které si miizeme zvolit. Pro

kazdou skupinu uloh méme v tvodnim okné tlacitko (Obr. 4.5).

e Fitting app - vstup-vystup a prokladani k¥ivky



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 55

e Pattern recognition app - tlohy fesici rozeznavani vzoru a klasifikaci

e Clustering app - objevovani prirodnich distribuci, kategorii a vztahi mezi kate-

goriemi (zahrnuje samo-organizujici se mapy a kompetitivni vrstvy)

e Time series app - modelovani nelinearnich dynamickych systémi, predikce pomoci

sekvenc¢nich adajiu

4.5.2 Postup vytvoreni neuronové sité

Nyni si ukdZeme postup vytvoreni neuronové sité pro klasifikaci. Pouzijeme Fishertuv
Iris dataset. Nejprve si vystupy musime prizpusobit tak, aby klasifikace byla jedno-
znacnéd a jednoducha. Proto zvolime binarni vystupy ve stejném poc¢tu jako mame

pocet vystupnich tiid. Vystupy znazornuje tabulka 4.5.

Tab. 4.5 Vystupy neuronové sité pro klasifikaci

Tiida | Vystup 1 | Vystup 2 | Vystup 3

setosa 0 0 1
versicolor 0 1 0
virginica 1 0 0

Z tabulky 4.5 je vidét, ze kazdé tridé ptislusi binarni jedna pouze na jednom vystupu.
Lze tedy jednozna¢né urcit tiidu, do které neuronova sit vstupni vektor priradila. Pokud
by se na vstupu objevila kombinace, ktera by obsahovala jinou kombinaci, nez které
jsou uvedeny v tabulce, znamenalo by to, Ze neuronova sit neni dostate¢né naucena a
je potteba ji doucit.

Po pfizpusobeni datasetu, zvolime z tvodniho okna pruvodce (Orb. 4.5) tlacitko
Pattern recognition app, coz znamena, ze nase sit bude fesit klasifika¢ni problém. Zob-
razi se nam prvni okno pruvodcem, na kterém je vysvétleno jaké problémy tato sit fesi.
Je zde také dilezita informace o tom, Ze tyto sité jsou pouze dvou-vrstvé dopiedné.
Tii a vicevrstvé neuronové sité zde nelze vytvorit. Okno je tedy pouze informacni, a

proto klikneme na tlacitko Next.
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Dalsim oknem v privodci je okno, ve kterém definujeme vstupni a vystupni vek-
tory (Obr. 4.6). Mame moznost hodnoty nacist z XLS souboru, nebo je ptimo vlozit v
prikazovém okné MATLABu do proménné. Tyto proménné se nasledné objevi v roze-
viracich seznamech u polozek Inputs a Targets (viz Obr. 4.6). Pokud vkladame data z
XLS souboru, ulozi se nam také do proménné. Pod volbou vstupni a vystupni matice
musime jesté zvolit, jestli jsou jednotlivé vzory fadkové nebo sloupcové. Poté muzeme

pokracovat tlacitkem Next.

4\ Neural Pattern Recognition (nprtool) — X

i} Select Data
N

What inputs and targets define your pattern recognition problem?

Get Data from Workspace Summary
Input data te present to the network. Mo inputs selected.
b Inputs: (none) ~

Target data defining desired network output. Mo targets selected

'@ Targets: (none) w

Samples are: ® [} Matrix colurmns O [E] Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

0 Select inputs and targets, then click [Next].

& Meural Metwork Start |4 Welcome A Back o Mext @ Cancel

Obr. 4.6 Neural Network Toolbox - definovani vstupnich a vystupnich vektort
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Nésledujici okno slouzi pro ur¢eni rozlozeni valida¢nich a testovacich dat (Obr. 4.7).

Rozlozeni bude ndhodné v mnoziné uc¢icth dat a ucici vzory budou rozlozeny v poméru
definovaném v procentech.

e Training - ucici data pouzita jako vzory pro uceni neuronové sité

e Validation - ovérovaci data slouzi pro méfeni zobecnéni sité a také pro zastaveni

uceni v piipadé zZe se vysledek nezlepsuje

e Testing - testovaci data, ktera nemaji vliv na samotné uceni, pouze se pouzivaji

pro méfeni chyby v pribéhu uceni a po ukonéeni uceni

P1i urcovani procentuélnich hodnot dochézi k prepocitavani, kolika vzorki se dana

hodnota ve skutecnosti bude tykat z celé ucici mnoziny. Pokracujeme opét tlac¢itkem
Next.

4\ Neural Pattern Recognition (nprtool)

Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages

Explanation
a Randomly divide up the 130 samples: a Three Kinds of Samples:
[T} Training: T0% 104 samples a Training:
L These are presented to the network during training, and the network is
W Validation: 15% 23 samples

adjusted according to its error.
[T} Testing: 15% 23 samples
'ii Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.

w Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

Restore Defaults

® Change percentages if desired, then click [Next] to continue.

& Meural Network Start 144 Welcome @ Back & Next @ Cancel

Obr. 4.7 Neural Network Toolbox - valida¢ni a testovaci data
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Dalsi okno slouzi k nastaveni architektury neuronové sité (Obr. 4.8). Muzeme zde
definovat pocet neuronu ve skryté vrstvé. Pokud by uceni neuronové sité trvalo prilis
dlouhou dobu a sit by nebyla schopna se dostatecné dobfe naucit, je mozné se v pruvodci
vratit k tomuto kroku a zménit pocet skrytych neuroni pro zlepseni vysledkii uc¢iciho
procesu. Architekturu neuronové sité mame vyobrazenu v dolni ¢ésti okna. Vidime zde
aktualni pocet vstupi, vystupi a nastaveny pocet skrytych neuront. Pocet vstupu a
vystupt vychézi ze vstupnich a vystupnich dat, které jsme definovali v okné na obrazku

4.6. Pokracujeme dale tlacitkem Next.

4\ Meural Pattern Recognition (nprtool) — x
. Network Architecture
Set the number of neurcns in the pattern recognition network's hidden layer.
Hidden Layer Recommendation
Define a pattern recognition neural network.  (patternnet) Return to this panel and change the number of neurons if the network does

) not perform well after training.
MNurmber of Hidden Neurons: 50

Restore Defaults

Meural Network

Hidden Layer Output Layer

$ Change settings if desired, then dick [Next] to continue.

& Meural Network Start 14 Welcome @ Back B Next @ Cancel

Obr. 4.8 Neural Network Toolbox - architektura sité
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Nésleduje okno pro uceni neuronové sité (Obr. 4.9). Tlacitkem Train v levé ¢asti

okna spustime ucici proces. Vysledky uceni vidime v pravé ¢asti okna. Sloupce CE a
%E vyjadruji vysledky uceni.

e CE vychazi z anglického Cross-Entropy, coz vyjadiuje entropii, tedy neurcitost
systému, v nasem piipadé neuronové sité. Ucelem uciciho procesu je tuto entropii
minimalizovat

e %E - procentualni chyba vyjadiuje, kolik procent vzorkt bylo rozpoznéno chybné;

opét je potieba tuto hodnotu minimalizovat, tedy dosahnout v idealnim piipadé
hodnoty 0%.

4\ Neural Pattern Recognitien (nprtool)

Train Network
Train the network to classify the inputs according to the targets.

Train Network

Results
Train using scaled conjugate gradient backpropagation. (trainscg) a Samples CE %E
- a Training: 104 1.69600e-0 3.84615e-0
V‘_] Retrain
W Validation: 23 4.61354e-0 4.34782e-0
W Testing: 23 4,49580e-0 0
Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the cross-entropy error of the validation
samples. Plot Confusion Plot ROC
Notes
V:‘J Training multiple times will generate different results due Minimizing Cross-Entropy results in good classification.

to different initial conditions and sampling. Lower values are better. Zero means no error.

Percent Error indicates the fraction of samples which are
misclassified. A value of 0 means no misclassifications,
100 indicates maximum misclassifications.

w Open a plot, retrain, or click [Next] to continue.

& Meural Network Start |4 Welcome 4@ Back Ep Next @ Cancel

Obr. 4.9 Neural Network Toolbox - uceni sité
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Soubé&zné s ucicim procesem se nam otevie dalsi okno (Obr. 4.10), které nam zobra-
zuje aktualni architekturu, priabéh uceni, ¢as uceni, epochy a dalsi idaje. Po ukonc¢eni
uceni je mozné si tlacitky ve spodni ¢asti okna zobrazit ruzné grafy.

Okno s prehledem (Obr. 4.10) se nékdy otevie na pozadi, takze neni na prvni pohled

vidét, ale je mozné toto okno zobrazit ze spodni listy Windows.

4\ Neural Metwork Training (nntraintoocl) — X

Output
Output
3
3

Data Division: Random (dividerand)

Neural Network

Hidden

Algorithms

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Cross-Entropy (crossentropy)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 || 13 iterations | 1000
Time: | 0:00:00 |

Peformance: 0647 [0S | 00
Gradient: o821 OO T ] 1.00e-06

Validation Checks: 0 | f | s
Plots
E Performance i (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Confusion (plotconfusion)
Receiver Operating Characteristic (plotroc)

Plot Interval: ' 1 epochs

v Validation stop.

i ] Stop Training @ cancel

Obr. 4.10 Neural Network Toolbox - prehled
prubéhu uceni

Po nauceni neuronové sité se nam zpfistupni tlacitko Next na okné pro uceni sité

(Obr. 4.9) - muzeme tedy pokracovat déle.
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Déle pokrac¢ujeme na okno pro zhodnoceni vytvofené a nauceni neuronové sité (Obr.

4.11). Pokud by nam vysledna neuronova sit nevyhovovala, mame zde nabidku tii
moznych feSeni (leva strana okna).

e Ucit znovu - pouhé zopakovani uceni neuronové sité
e Prizpusobit velikost sité - navrat na nastaveni architektury (Obr. 4.8)

e Import vétsiho datasetu - navrat na okno, kde jsme definovali vstupni a vystupni
vektory, tedy uéici vzory (Obr. 4.6)

4\ Meural Pattern Recognition (nprtool) - *
Evaluate Network
Optionally test network on more data, then decide if network performance is good enough.
Iterate for improved performance Optionally perform additonal tests
Try training again if a first try did not generate good results & Inputs: [z >
or you require marginal improvement. @ ToEs T— »
) Train Again Samples are: O[] Matrix columns @ [E] Matrix rows
Mo inputs selected.
Increase network size if retraining did not help.
1 Adjust Network Size
Mo targets selected.
Mot working? You may need to use a larger data set.
& Import Larger Data Set &9 Test Network
_Jes 2.14147e-2
| %E 2.66666e-0
Plot Confusion Plot ROC
0 Select inputs and targets, dlick an improvement button, or dick [Mext].
& Meural Network Start |44 Welcome 4@ Back & Next @ Cancel

Obr. 4.11 Neural Network Toolbox - zhodnoceni neuronové sité

Na pravé strané okna mame k dispozici ovladaci prvky pro vlozeni testovacich dat.
Je to pouze volitelny krok, ve kterém si svou sit muzeme otestovat na konkrétnich
pripravenych datech. Princip je stejny, jako kdyz jsme definovali u¢ici mnozinu. Pokud

jsme s neuronovou siti spokojeni miizeme pokracovat déle tlacitkem Next.
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Okno pro nasazeni neuronové sité (Obr. 4.12), kterou jsme vytvorili pomoci privodce
Neural Network Toolboxu, slouZzi pro pfipravu sité pro pouziti bud v aplikaci vytvorené
v MATLABu nebo pro MATLAB Coder nastroj, coZ je nastroj, ktery je schopen prevést
kod MATLABu do C/C++ koédu. Jsme tedy schopni zde piipravit neuronovou sit pro
aplikace, které vyvijime v C/C++. Dale mizeme v tomto okné vygenerovat diagram v

prostiedi Simulink nebo pouze zobrazit diagram ve formé obréazku.

4\ Meural Pattern Recognition (nprtool) - s

e Deploy Solution
o

Generate deployable versions of your trained neural network.
Application Deployment
Prepare neural network for deployment with MATLAB Compiler and Builder tools.

Generate a MATLAB function with matrix and cell array argument support: (genFunction) 'ﬂ MATLAE Function

Code Generation

Prepare neural network for deployment with MATLAB Coder tools.

Generate a MATLAE function with matrix-only arguments (no cell array support): (genFunction) 'ﬂ MATLAB Matrix-Only Function

Simulink Deployment

Simulate neural network in Simulink or deploy with Simulink Coder tools.

Generate a Simulink diagram: (gensim) @ Simulink Diagram
Graphics
Generate a graphical diagram of the neural netwerk: (network/view) & Neural Network Diagram

I@ Deploy a neural network or click [Next].

e Neural Network Start |4 Welcome @ Back @ Cancel

Obr. 4.12 Neural Network Toolbox - nasazeni vytvorené neuronové sité

Zaveérecné okno celého procesu obsahuje ovladaci prvky pro jednoduché ulozeni vy-
sledki do skriptia nebo pouze do proménnych v MATLABU (do workspace) pro dalsi
pouziti. Mame moznost vybrat co se ulozi a také si pojmenovat proménnou, do které
se vybrany objekt ulozi.

Pouzitim tlacitek Simple Script a Advanced Script si muzeme nasi neuronovou sit
ulozit do souboru s piiponou *.m, tedy skript pro software MATLAB pro pozdé&jsi

reprodukci stejné neuronové sité.
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4\ Meural Pattern Recognition (nprtool) — >

Save Results

Generate MATLAE scripts, save results and generate diagrams.

Generate Scripts

Recommended >> Use these scripts to reproduce results and solve similar problems.

Generate a script to train and test a neural network as you just did with this took |j Simple Script

Generate a script with additional options and example code: ] Advanced Script

Save Data to Workspace

- Save network to MATLAB network object named: net
Save performance and data set information to MATLAB struct named: info

e | Save outputs to MATLAB matrix named: output
x Save errors to MATLAE matrix named: error
¢ [ Save inputs to MATLAB matrix named: input
@ [Osave targets to MATLAB matrix named: target
Q [ Save ALL selected values above to MATLAB struct named: results

Restore Defaults

@ Save results and click [Finish].

e Meural Network Start |44 Welcome @ Back W Next O Finish

Obr. 4.13 Neural Network Toolbox - ulozeni vysledku

Nechame si tedy vygenerovat Simple Script. Na konci skriptu jsou zakomentovany
piikazy pro vykresleni grafii. Odkomentujeme tyto vykresleni a spustime skript. Po
spusténi skriptu se nam objevi nékolik oken s grafy, které si muzeme proklikat a pro-

studovat.
Kod 20 Odkomentovéani bloku s vykreslenim grafi v MATLABu

figure, plotperform(tr)
figure, plottrainstate (tr)
figure, ploterrhist (e)
figure, plotconfusion (t,y)
figure, plotroc(t,y)



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 64

Na grafu na obrazku 4.14 vidime priibéh uciciho procesu. Zelena kiivka, tedy kiivka
validace urcuje, kdy se ma uceni ukoncit. Vychozi hodnota v MATLABu je nastavena
na 6 iteraci. To znamena, Zze pokud od nejmensi chyby v pribéhu uceni dojde 6 iteraci
pouze ke zhorSeni, ukon¢i se uceni a sit zustéava ve stavu s nejmensi chybou. Z grafu
tedy vidime, Ze nejlepsi hodnota byla ziskdna v 15. iteraci, ale uceni skoncilo az po 21.

iteraci, protoze 6 iteraci nedoslo k zadnému zlepseni chyby.

Best Validation Performance is 0.0076338 at epoch 15

Train
Validation
Test

—
S

—_
S
n

Cross-Entropy (crossentropy)
=

—
e
N
O
N -
N
[e)) -
(0] -

10 12 14 16 18 20
21 Epochs

Obr. 4.14 Neural Network Toolbox - graf validace neuronové sité
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Dvojity graf na obrazku 4.15 ukazuje vyvoj uceni z pohledu validace. Horni ¢ast
grafu zobrazuje vyvoj gradientu a spodni ¢ast zobrazuje vysledky valida¢nich kontrol
chyby. Jak vidime ze spodniho grafu, az od 15. iterace byla série netspésnych pokust

o zlepSeni chyby, proto bylo uceni ve 21. iteraci ukonceno.

Gradient = 0.0069264, at epoch 21

102 ' '

gradient
=

10_4 I I I I I I I I I I

6 Validation Checks = 6, at epoch 21 °

¢

_4f ¢
)
E ¢

2 ¢ ¢ 7

¢ ¢ ¢
L A R e .. iairQ

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
21 Epochs

Obr. 4.15 Neural Network Toolbox - graf prubéhu uciciho procesu
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Dalsim zajimavym grafem je matice zamény na obrazku 4.16, ktera nam znazornuje,
kolik vstupnich vektort z u¢ici mnoziny muze nase neuronova sit chybné zaradit, tedy
zaménit tiidy. Svisla osa (Output Class) vyjadiuje, jaky je realny vystup neuronové
sité, tedy klasifikace neuronové sité. Vodorovna osa (Target Class) vyjadiuje, jaky ma

byt vystup, tedy to, co je definovino v datasetu.

Confusion Matrix

N

Output Class

w

1 2 3
Target Class

Obr. 4.16 Neural Network Toolbox - matice zamény
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Graf na obrazku 4.17 znazornuje kvalitu nau¢eni neuronové sité. Graf obsahuje pocet
kiivek roven poctu tiid, do kterych je mozné vstupni vektory prifazovat. V naSem
pripads tedy tii k¥ivky pro t¥i t¥idy. Cim tésngji okolo levého a horniho okraje oblasti
grafu kiivky prochézeji, tim kvalitnéjsi je klasifikace touto neuronovou siti. Zkratka

ROC vychazi z anglického Receiver Operating Characteristic.

ROC

Class 1
Class 2
09 Class 3

08|

0.7 |

05

True Positive Rate

04|

0.2 |

0.1

0 | | | | | | | | | |

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
False Positive Rate

Obr. 4.17 Neural Network Toolbox - ROC graf
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4.6 Neuronové sité v Mathematice

Pro préci s neuronovymi sitémi v softwaru Mathematica mame k dispozici AddOn, tedy
pridavny doplnék pro software Mathematica, ktery se jmenuje Neural Networks. Tento
AddOn muzeme zakoupit online piimo na webovych strankich spole¢nosti Wolfram
[15].

4.6.1 Instalace AddOnu

Po zakoupeni a stazeni AddOnu pouhym nakopirovanim do urcené slozky. Jedna se
o slozku, ktera slouzi pfimo pro ukladéni doplikt pro tento software. V opera¢nim

systému Windows ma slozka nasledujici umisténi:

Wolfram Research\Mathematica\l0.2\AddOns\Applications)

Po nakopirovani AddOnu do této slozky, muzeme spustit Mathematicu a vytvaret
neuronové sité. Panel tohoto AddOnu spustime v menu pod polozkou Palettes -> Neu-
ral Networks. Spusti se ndm zékladni panel neuronovych siti, ktery vidime na obrazku
4.18.

MeuralMetworks n

Neural Networks

Perceptron
Feedforward network
Radial basis function network
Dynamic neural netwaork
Unsupenised network
Vector quantization network
Hopfield network

MetClassificationPlot

Obr. 4.18 Mathematica
Neural Networks -
zékladni panel

Zakladni panel slouzi jako rozcestnik, na kterém si mizeme zvolit, jakym smérem se

vydame, tedy presnéji k cemu bude nase neuronova sit slouzit. Kliknutim na kteroukoliv
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moznost se nam otevie dalsi maly panel s moznostmi pro vybrany typ neuronové sité,

jako vidime na obrazku 4.19. Na vybér tedy méame z téchto moznosti:

e Perceptron - zikladni typ neuronové sité vhodny pfedevsim pro klasifikacni

tlohy

e Feedforward network - dopredné neuronové sité, které jsou pouzivany zejména

pro aproximace funkei, klasifikaci a odhady dynamickych modelt a ¢asovych fad

¢ Radial basis function network - podobné jako dopfedné neuronové sité slouzi

k aproximaci funkci, klasifikaci a odhadim dynamickych modelu a ¢asovych fad

e Dynamic nerutal network - jsou zalozeny bud na doprednych neuronovych
sitich nebo na sitich s funkei radidlni baze, jsou pouzivany k odhadu dynamickych

modeli a casovych fad

e Unsupervised network - sité s u¢enim bez ucitele, které jsou vyuziviny pro

vyhledévani struktur v rozsahlych datovych souborech

e Vector quantization network - vektorova kvantizace, vyuzivina zejména pro

klasifika¢ni problémy

e Hopfield network - Hopfieldovy neuronové sité, muze slouzit jako neuronova

sit s autoasociativni paméti, mohou byt téz pouzivany ke klasifikaci

e NetClassificationPlot - slouzi pouze pro vykresleni grafu rozlozeni klasifikac-

nich vstupnich a vystupnich dat

FeedForwardMet n InitializeFeedFomardNetn

BiasParameters + o
Compiled + o
FixedParameters + o
InitialRange + o
LinearPart -+ o
MNetRegularization &+ o
Meuron & o
OutputMeonlinearity -+ o
Randominitialization -+ o

Obr. 4.19 Mathematica Neural Networks - panel
dopredné neuronové sité
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Na obrazku 4.19 (levy panel) vidime, Ze nékteré funkce, které nam panel posky-
tuje maji na pravé strané tlac¢itko Options, které slouzi pro otevieni dalsiho panelu s
moznostmi pro tu konkrétni funkei. Panel s moznostmi (prava ¢ast obrazku 4.19) nam
poskytuje rozsirujici moznosti manipulace s danou funkei. U kazdé funkce je také tla-
¢itko se znakem otazniku. Toto tla¢itko nam otevie ndpovédu k dané funkei (Obr. 4.20).
Napovéda nam poskytuje dulezité informace o dané funkei, jako jsou napiiklad para-

metry funkce nebo navratovy typ funkce. Nechybi také stru¢ny popis k ¢emu funkce

slouzi.
7% Mathematica Help Browser: NeuralNetworks 5.1.1 — O >
BN euralNetworks 511 v allw

AddOns  pMaster Index

Table of Contents # || Introduction Introduction ~
Introduction :
Meural Network Theory - A Examples H|| Meural Fit
Getting Started and Basic Er Classification with Feedforward M| Netirformation
Perceptron » Further Reading MetPlot
W LinearizeMet and NeuronDels o

~
5.1.1 InitializeFeedForwardNet

You initialize an FF network with TnitializeFeedForwardilet.

InitializeFeedForwardNet [x, ¥, hh, opis]
initializes an FF network based on the input data x and the output
data y with the number of hidden neurons given by the list nh
Initizlze 3 fesdioraand network.

The returned network is an object with head FeedForwardWet, following the general format deseribed in Section
3.2.3, Network Format. The FeedForwardiet and the REFNet have one more replacement rule than the other
network medels. Its name is NurberOfInputs and it indicates how many inputs the network takes.

The number of mputs and outputs of the network do not need to be specified explicitly. They are instead extracted
from the number of columns in the input and output data.

The argument nh should be a list of integers. The length of the list indicates the number of hidden layers in the
network, and the integers indicate the number of neurens in each hidden layer. A linsar model is obtained by setting it
to an empty list, nh={}. o

100% =

Obr. 4.20 Mathematica Neural Networks - napovéda k funkcim

4.6.2 Postup vytvoreni neuronové sité

Vytvotfime klasifika¢ni neuronovou sit. Pouzijeme Fishertuv iris dataset, s upravenymi
vystupy stejné, jako v tabulce 4.5. Pouzijeme neuronovou sit typu Feedforward network,

tedy doprednou neuronvou sit.
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Nejprve dataset rozdélime na vstupy a vystupy a prifadime je proménnym x a y
(viz obrazek 4.21).

ni- x = {{5.1, 3.5, 1.4, 0.2}, {4.9, 3.0, 1.4, 0.2}, {4.7,3.2,1.3,0.2}, ... };

In2l= ¥ = {{0: Or 1}: {01 0: 1}! {0: 0, 1}: e }r'

Obr. 4.21 Mathematica Neural Networks - dataset

Po pfifazeni vstupnich a vystupnich vektori do proménnych miizeme data vizu-
alizovat pomoci funkce NetClassificationPlot, které predame jako parametry
proménné x a y obsahujici vstupni a vystupni vektory. Mame-li vstupni vektory dvou-
rozmérné, zobrazi nam funkce 2D graf s barevnymi body podle tiidy do které jsou
prifazeny. Fishertiv dataset je ¢tyfrozmérny, a proto méame na grafu (Obr. 4.22) zob-

razeny pouze tiidy a pocet vzorka v datasetu, které do dané tridy spadaji.

= (*Vizualizace tEidx)
NetClassificationPlot[x, y]
Samples

s50[

af
30}
oupE [

20f

10}

Class

Obr. 4.22 Mathematica Neural Networks - vizualizace datasetu

Nyni je potfeba definovat architekturu neuronové sité, tedy topologii. Muzeme ji
definovat zvlast do proménné jako vektor, nebo tento vektor zapsat primo do inici-
aliza¢ni funkce. Na obrazku 4.23 vidime, Ze méme topologii definovinu v proménné
layers. Kazda hodnota vyjadiuje pocet neuront v dané skryté vrstvé. Vektor tedy
predstavuje 3 skryté vrstvy, kde prvni skrytd vrstva je sloZzena ze 3 neuront, druha
ze 4 neuronu a tfeti z 5 neuronti. Pocet vstupii a vystupu si neuronova sit urcéi pii

inicializaci automaticky sama z pfifazené uc¢ici mnoziny, tedy z proménnych x a y.
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Nyni jsme tedy schopni funkci InitializeFeeedForwardNet inicializovat neu-
ronovou sit. Inicializa¢ni funkci predavame proménné x a vy, tedy ucici mnozinu, na-
sledné proménnou layers definujici topologii neuronové sité a poslednim ¢tvrtym pa-
rametrem, jak vidime na obrazku 4.23, je nastaveni parametru OutputNonlinearity
na hodnotu Sigmoid. Tento parametr nastavujeme, pokud potfebujeme nelinearni vy-
stup, coz u klasifika¢niho problému potfebujeme. Nas vystup musi jednozna¢né urcit,
do které tridy kombinace vstupnich hodnot patii. Sigmoida nikdy nedosdhne hodnot
0 a 1, ale pouze se jim pfiblizuje a to ndm postacuje k tomu, abychom byli schopni
urc¢it zda hodnota predstavuje 0 nebo 1. Inicializovanou neuronovou sit jsme ulozili do

proménné nn, abychom s ni nasledné mohli pracovat.

4= (*Definice topologiex)

layers = {3, 4, 5}

5= (*Inicializace neuronové sitéx)

nn = InitializeFeedForwardNet[x, v, layers, OutputNonlinearity -» Sigmoid]

ousl- FeedForwardNet [ {{wl, w2, w3, wd4}}, {Neuron - Sigmoid, FixedParameters - None,
AccumulatedIterations - 0, CreationDate - {2016, 5, 3, 19, 3, 15.7694198},
OutputNonlinearity — Sigmoid, NumberOfInputs - 4}]

Obr. 4.23 Mathematica Neural Networks - inicializace neuronové sité

Mame tedy inicializovanu neuronovou sit v proménné nn. Nyni neuronovou sit mu-
sime naucit pomoci naseho datasetu, aby byla schopna vstupnim vektorim prifazovat
vystupni vektory, tedy tfidy. Pro u¢eni neuronové sité slouzi funkce NeuralFit, které
predame ¢tyii parametry jako vidime na obrazku 4.24. Prvnim parametrem je iniciali-
zovand neuronova sit, tedy proménna nn. Nasleduji vstupni a vystupni vektory v pro-
ménnych x a y a poslednim parametrem je pocet iteraci uciciho procesu. Tato funkce
vraci dvé proménné, a proto vysledek funkce ukladame do proménnych nnTrained a
fitrecord. Do prvni proménné, tedy do nnTrained, se ndm ulozi naucena neuro-

novéa sit, a do druhé proménné se nam ulozi zaznam uciciho procesu, tedy také vyvoj

chyby, ktery se nésledné vykresli i do grafu (viz Obr. 4.24).
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nE= (*U&eni neuronové sitéx) {nnTrained, fitrecord} = NeuralFit[nn, x, y, 20];

RMSE
e RNSE
05l ]
04l ]
0al ]
02k ]
01l ]
OGE, e e e e e
0 5 10 15 20

Iterations

Obr. 4.24 Mathematica Neural Networks - u¢eni neuronové sité

Naucenou neuronovou sit nyni mizeme otestovat. Do objektu pouze vlozime sadu
vstupnich vektoru jako je vyobrazeno na obrazku 4.25 a sit spustime. Vystupem bude

sada vystupnich vektor.

7= (*Testovani naudéené neuronové sité (2 vstupni vektory)*)

nnTrained[{{5.1, 3.5, 1.4, 0.2}, {5.9, 3.0, 5.1, 1.8}}]

ou- {{0.00576669, 0.00713474, 0.993106}, {0.837411, 0.192043, 0.000836568}}

Obr. 4.25 Mathematica Neural Networks - testovani neuronové sité

Jak uz bylo Feceno, sigmoida nikdy nedosahne celociselnych hodnot 0 a 1, coz vi-
dime i na obrazku 4.25, ale z vyslednych vektort jasné vidime vysledek klasifikace (viz
tabulka 4.6).

Tab. 4.6 Vystup neuronové sité v Mathematice

Vytupni vektor Zaokrouhleno | Tr¥ida
{0,00576669; 0,00713474; 0,993106 } {0;0; 1} setosa
{0,837411; 0,192043; 0,000836568 } {1;0; 0} virginica

O nasi neuronové siti si mizeme zobrazit informace pomoci funkce NNModelInfo.

Této funkci pfedame pouze jeden parametr a tim je naSe naucena neuronova sit, kterou
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méame ulozenu v proménné nnTrained. Funkce mimo jiné vypise také topologii neu-
ronové sité. Ve vypisu na obrazku 4.26 vidime 4 vstupy, 3 vystupy a vektor popisujici

topologii skrytych vrstev.

nel= (*Vypis informaci o neuronové sitix)

NNModelInfo[nnTrained]

ousl= {4, 3, {3, 4, 5}, {LinearPart - False, Neuron - Sigmoid,

OutputNonlinearity = Sigmoid, BiasParameters - True}}

Obr. 4.26 Mathematica Neural Networks - vypis informaci o siti
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5 SROVNANI KNIHOVEN A SOFTWARU

Pro porovnani vybranych knihoven a softwaru byly naprogramovany jednoduché apli-
kace FeSici ¢tyfi pfedem dané ulohy vychazejici ze zvolenych datasetu. Aplikace pii pro-
cesu uceni a béhu sité zapisuji data do CSV souboru. Na zakladé téchto dat knihovny

a software porovnam.

5.1 Srovnani knihoven

Pro srovnéani byly vybrany tii knihovny z nalezenych feseni. Kazda je fesena v jiném
programovacim jazyce. Jedné se o jazyky C/C++, C# a PHP. Mame moznost pouzit

i knihovnu pro feSeni typu klient-server bud v jazyce PHP, nebo v jazyce C#.

5.1.1 FANN C/C++

Knihovna FANN mé velmi dobfe zpracovanou online dokumentaci. Ke kazdé funkci lze
tedy na webu projektu [7] nalézt vSechny potiebné informace pro pouziti dané funkce.
Pted pouzitim knihovny musi programator vénovat vice ¢asu studiu dokumentace, nez
ziska povédomi o zakladnich principech knihovny pro jeji dalsi pouziti. Nicméné po
prostudovani dokumentace a pochopeni, jak knihovnu pouzivat, je velice jednoduché

programovat aplikace vyuzivajici tuto knihovnu.

Tab. 5.1 Vyhody a nevyhody knihovny FANN C/C++

Vyhody Nevyhody

+ podrobna dokumentace - slozité&jsi programovani

-+ vzorové priklady - malo typt neuronovych siti

+ vybér ucicich algoritmu - pouze dopredné neuronové sité

+ vybér prenosovych funkei

+ pred-pripravené datasety

+ aplikace s grafickym rozhranim
+ open-source reSeni

+ moznost ukladat vSse do soubort
+ prehledny a dobfe komentovany
zdrojovy kod
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5.1.2 FANN C#

Tato knihovna vychazi z predchozi knihovny FANN. K pred-kompilovanym DLL sou-
borim autofi projektu vytvorili tzv. wrapper, ktery poskytuje rozhrani pro praci s
knihovnou v jazyce C#. V tomto jazyce se programuje lépe a rychleji nez v C/C++,
protoze C# uz méa vyfeSeno velké mnozstvi ¢asto vyuzivanych funkei a metod ve formé
pridavnych knihoven. Proto bylo velmi jednoduché manipulovat s u¢ici mnozinou na-
piiklad v souborech .x1s a *.csv. Celkové je objektovy pristup tohoto jazyka jed-

nodussi a lepsi nez v C/C++. Z mého pohledu se tedy jedna o nejlepsi z porovnavanych

knihoven.
Tab. 5.2 Vyhody a nevyhody knihovny FANN C#
Vyhody Nevyhody
+ podrobna dokumentace - malo typu neuronovych siti
+ jednoduché programovani - pouze dopredné neuronové sité

+ vzorové priklady

-+ vybér ucicich algoritmi

-+ vybér prenosovych funkeci

+ pred-pripravené datasety

+ aplikace s grafickym rozhranim
+ open-source TeSeni

-+ moznost uklddat vse do souborii
+ pfehledny a dobie komentovany
zdrojovy kod

5.1.3 ANN for PHP5

Knihovna ANN for PHP5 poskytuje moznost vytvorit aplikaci typu klient-server. Vy-
hodou tohoto jazyka v kombinaci s touto knihovnou je, Ze ke spusténi vysledné aplikace
uzivateli staci internetovy prohlize¢, protoze veskeré vypocty probihaji na serveru. Bo-
huzel to s sebou piinasi i fadu nevyhod. Aplikace vyuzivajici neuronovych siti jsou
nékdy velmi narocné na vypocetni ¢as a pamét. Vypocetni ¢as i pamét na serveru,
jsou ale pro jeden pozadavek omezeny. Proto jsou v této knihovné nékteré principy

zjednoduseny.
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Tab. 5.3 Vyhody a nevyhody knihovny ANN for PHP5

Vyhody

Nevyhody

zdrojovy kod

+ aplikace typu klient-server
+ grafické znézornéni topologie

- nemé dokumentaci
- nutno prostudovat zdrojové kody
+ logovani zmén vah v prubéhu uceni | - pfenosova funkce pouze sigmoida
-+ moznost uklddat vse do soubori - omezené moznosti v topologii

+ prehledny a dobfe komentovany - omezeni vypocetniho ¢asu

- omezeni pameéti

5.1.4 Rychlostni testy

U v8ech vybranych knihoven byly provedeny rychlostni testy. Pro feseni vybranych mo-

delovych problému byly vytvoreny v téchto vybranych knihovnach jednoduché aplikace

vyuzivajici neuronové sité. U vSech knihoven byla snaha vytvorit totoznou neuronovou

sit. Byla nastavena tedy stejna topologie sité i parametry. Vychozi topologie a para-

metry jsou v nasledujicim seznamu:

e XOR: 2 vstupy; 1 vystup; 1 skryta vrstva se 4 neurony; ucici koeficient 0,7; poza-

dované chyba 0,01; ucici algoritmus backpropagation, prenosova funkce sigmoida

v

e Slozitéjsi

Yoy,

log. funkce: 5 vstupi; 3 vystupy; 1 skryta vrstva s 10 neurony; uéici

koeficient 0,7; pozadovana chyba 0,01; ucici algoritmus backpropagation; preno-

sova funkce sigmoida

e Sinus: 1 vstup; 1 vystup; 1 skryta vrstva s 10 neurony; ucici koeficient 0,7;

pozadovana chyba 0,0000001; uc¢ici algoritmus backpropagation; pfenosova funkce

linedrni omezena

e Iris: 4 vstupy; 3 vystupy; 1 skryta vrstva s 20 neurony; ucici koeficient 0,7; poza-

dovana chyba 0,01; uéici algoritmus backpropagation; prenosova funkce sigmoida

Tab. 5.4 Testy rychlosti

FANN C/C++ FANN C+# ANN for PHP5

Epochy | Cas [ms] | Epochy | Cas [ms] | Epochy | Cas [ms]
XOR 413 7 92 2 182 153
Log. fce 386 23 6 252 151 21 829 32 425
Sinus 43 509 121 35 329 192 — —
Iris 1 607 275 1 930 266 — —

Hodnoty v tabulce testovani rychlosti (Tab. 5.4) jsou prameéry naméfenych hodnot.

Uvedené c¢asy jsou v milisekundach. Jak je z tabulky vidét, knihovna FANN v obou
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programovacich jazycich pracuje rychle, a dokdze vytesit vSechny vybrané tlohy. Bo-
huzel knihovna ANN for PHP5 se dokazala naucit pouze prvni dva jednodussi tkoly.
U tlohy XOR bylo uceni sité naprosto bez problémii, ale u druhé ho datasetu uz byly
znat problémy v podobé nedoucené neuronové sité. Presto i u druhého tkolu se po-
vedlo naméfit vysledky, ze kterych bylo mozno vytvorit zavéreéné prumérné hodnoty.
U dloh sinus a rozeznavani druhu kvétiny kosatce nebyla vytvorend neuronovéa sit vi-
bec schopna se nauc¢it na pozadovanou u¢ici mnozinu. Knihovna ANN for PHP5 je
tedy vhodné pouze pro feSeni velmi jednoduchych problémi. Problémy s u¢enim jsou
zpusobeny nejspiSe tim, Ze neni mozné nastavit jiny typ prenosové funkce nez sigmoidu

a také tim, Zze neni moznost volby uciciho algoritmu.

Tab. 5.5 Srovnéani pozadovanych a dosazenych chyb

FANN C/C++ FANN C+# ANN for PHP5

Max Dosazena Max Dosazena Max Dosazena
XOR 0,01 0,00995 0,01 0,00971 0,01 0
Log. fce 0,01 0,00983 0,01 0,00724 0,01 0

0,8-107% | 1-107"7 —
0,00998 0,01 —

Sinus 1-1077
Iris 0,01

0,8-107%|1-107"
0,00999 0,01

V tabulce 5.5 si mizeme prohlédnout rozdil mezi pozadovanou maximalni chybou a
chybou dosazenou u¢enim neuronové sité. Z tabulky je vidét, Ze bylo dosazeno poza-

dované chyby vzdy, mimo dva neméfitelné piipady u knihovny ANN for PHPS5.

5.1.5 Srovnani

Vsechny nalezené knihovny jsou schopny pracovat pouze s dopfednymi neuronovymi
sitémi a uc¢icim algoritmem backpropagation. Jiné typy siti jsou schopny implementovat

pouze pokrocilé softwary, jakymi jsou napiiklad MATLAB a Mathematica.

Tab. 5.6 Srovnani knihoven

FANN ANN

C/C++ FANN Cz7 for PHP5
Dokumentace velmi dobra velmi dobra neni
Naroc¢nost programovani | naro¢néjsi jednodussi stfedni
Open-source ano ano ano
Topologie sité (graficky) | ne ne ano (*.PNG)
Rychlost uceni rychla rychla nevyhovujici
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5.2 Srovnani softwaru

Porovnavanymi softwary byli pivodné pouze MATLAB a Mathematica. Pii préci s
knihovnou FANN [7] byl k témto dvéma softwartim pidan jesté nastroj FANNTool,
coz je aplikace s GUI, tedy grafickym rozhranim, zaloZzena na knihovné FANN. Tento
néastroj méa spoustu zajimavych funkci, a proto byl priddn do srovnani softwaru pro

implementaci umélych neuronovych siti.

5.2.1 MATLAB

Neural Network Toolbox pro software MATLAB je velmi propracovany nastroj. Po-
drobné zpracovana online dokumentace pomahéa uzivateli vytvorit, ulozit a implemen-
tovat neuronovou sit spoleéné s grafickym pruvodcem. Graficky pruvodce uzivatele
vede krok za krokem s podrobnymi popisky nastavitelnych parametri. Vytvorenou sit

je mozné ulozit do skriptu, ktery lze pozdé&ji pouze opétovné spustit bez nutnosti pouzit

pruvodce.
Tab. 5.7 Vyhody a nevyhody neuronovych siti v MATLABu
Vyhody Nevyhody
+ podrobna dokumentace - placeny software i NN Toolbox
+ graficky pruvodce - slozitéjsi programovani bez priivodce

+ moznost exportovat sit do C/C++ kodu
+ vybér vice typli neuronovych siti

+ vhodny pro uzivatele bez zkuSenosti

s neuronovymi sitémi

+ generovani schémat do Simulinku

+ vizualizace dat a prubéhu uceni

5.2.2 Mathematica

AddOn pro software Mathematica obsahuje spoustu palet pro snadnou implementaci
neuronovych siti. Kazda paleta obsahuje spoustu funkei k danému problému, a u kazdé
funkce je mozné spustit si napovédu, kde si uzivatel muze precist, jak funkci pouzit,
jaké pfijima parametry, a jaky je navratovy typ funkce. Ke v8em funkcim lze nalézt

jednoduché ptiklady pouziti také v online nadpovédé na webu spole¢nosti Wolfram.
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Tab. 5.8 Vyhody a nevyhody neuronovych siti v Mathematice

Vyhody Nevyhody

+ podrobnéa dokumentace - placeny software i Neural Network AddOn
+ podrobna napovéda ke kazdé funkci | - naro¢néjsi pro zacatecniky

+ vybér vice typl neuronovych siti - bez grafického pruavodce

nez v MATLABu

+ vizualizace pribéhu uceni a dat

5.2.3 FANNTool

Tento nastroj je zalozen na knihovné FANN. Slouzi jako grafické rozhrani ke knihovné
pro testovaci ucely. Tento néstroj byl vyuzit hlavné k testovani topologii, ucicich al-
goritmu a prenosovych funkei pro konkrétni dataset. Funkce detekce uciciho algoritmu
a prenosovych funkci vychazi ze zadané ucici mnoziny a pred samotnym ucenim sité

je schopna navrhnout, ktery algoritmus nebo pfenosovou funkci pro ten dany dataset

zvolit.
Tab. 5.9 Vyhody a nevyhody neuronovych siti ve FANNTool
Vyhody Nevyhody
-+ intuitivni a jednoduché ovladani - k softwaru neni dokumentace
+ priprava ucicich dat do souborii - omezena manipulace s neuronovou siti
+ detekce vhodnych ucicich algoritmu - obc¢asné pady z divodu pfetizeni
+ detekce vhodnych prenosovych funkei
+ néstroj je open-source

5.2.4 Srovnani

Srovnani softwaru probéhlo na zékladé nékolika kritérii. Kritéria a vysledek srovnani
je prehledné vypracovan v nasledujici tabulce (Tab. 5.10). V kazdém z porovnavanych
nych dataseti. Na zakladé vysledki byla vytvorena srovnavaci tabulka z uzivatelského

pohledu.

Softwary MATLAB a Mathematica jsou na témér srovnatelné drovni, ikdyz jsou
ve své podstaté velmi odlisné. Nejlépe se pracovalo v softwaru MATLAB. Pravodce
vytvorenim sité jednoduse vede uzivatele krok za krokem k vytvofeni a nauceni neu-
ronové sité. Po vytvoTeni je mozné si vygenerovat skritp, ktery je mozné ulozit do

souboru s priponou *.m a opétovné spustét skript podle potieby. Skript vygeneruje
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spoustu grafii, které hezky nazorné ukazuji pribéh ucicitho procesu z riznych thla
pohledu. Mathematica méa oproti MATLABu velice dobfe propracovanu népovédu k
Neural Networks AddOnu z pohledu uzivatele typu programétora. VSechny funkce a

napovédy k nim lze spoustét primo z palety tohoto AddOnu, coz uSetii spoustu casu s

prohledédvanim online dokumentace.

Tab. 5.10 Srovnani softwaru

MATLAB Mathematica | FANNTool
Dokumentace velmi dobré velmi dobré neni
Intuitivni ovladani | ano slozité&jsi ano
Vizualizace dat ne velmi dobra ne
Vizualizace ucéeni velmi dobra velmi dobra zékladni
Pocet typu sité 4 7 1
Open-source ne ne ano
Rychlost uceni vysoka vysoka nizka
Stabilita stabiln{ stabiln{ obcasné pady
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ZAVER

Umeéla inteligence je ¢im dal vice popularni obor informatiky. Umélé neuronové sité,
které do UI spadaji, jsou stale vice vyuzivany v praxi v podobé riznych pocitacovych
aplikaci a softwart. Tyto softwary v dnesni dobé fesi rizné problémy od rozeznévani
obrazi ¢i zvuku, pres detekovani riznych vzori a struktur v rozsahlych datovych sou-
borech, az po predikci budoucich stavi systémii na zakladé predchozich naméfenych
hodnot.

Vétsina velkych spole¢nosti, jako je napiiklad Google nebo Microsoft, ma pro vyvoj
neuronovych siti a jejich implementaci sviij vyvojovy tym, a vyviji si je samy. Vznikly
vSak knihovny a softwary, at uz placené ¢i neplacené, které je mozné vyuzivat pro
rizné ucely. Mym tkolem bylo nalézt dostupné implementace umélych neuronovych
siti a vytvorit jejich prehled a srovnani.

Pouzitelnych a kvalitnich feSeni neni mnoho oproti predpokladanému mnozstvi. Né-
které z nalezenych feseni viibec neobsahovaly dokumentaci, a proto nebylo mozné s nimi
vibec pracovat. Jedna ze srovnavanych knihoven (ANN for PHP) dokumentaci nem4,
ale do srovnéni byla zafazena proto, ze ma velmi dobie zpracovany kod s podrobnymi

komentéri, které poslouzily misto dokumentace.

Srovnéni bylo provedeno na tfech knihovnéch a ti¥ech softwarech. Kazda knihovna i
software jsou specifické, a proto bylo podle nékterych kritérii slozité reSeni srovnévat.
7 tohoto duvodu bylo srovnani rozdéleno na dvé ¢éasti: srovnani knihoven a srovnani

softwaru.

Srovnavanymi knihovnami byly knihovny FANN C/C++, FANN C# a ANN for
PHPS5. Diky jednoduchosti a robustnosti jazyka C# je knihovna v tomto jazyce, podle
mého srovnani, nejlepsi volbou pro implementaci umélych neuronovych siti. Progra-
movani je jednodussi, nez u dvou dalsich knihoven a rychlost uceni neuronovych siti
je velmi dobra. Naopak naprosto nevyhovujici feseni pro aplikace stfedniho a vétsiho
rozsahu je knihovna v jazyce PHP. Aplikace bézici na serveru, ktery ptridéluje vypocetni

vvvvvv

zakladni.

Srovnani softwari ukézalo, Ze zadna z dostupnych knihoven neni schopna imple-
mentovat umélé neuronové sité tak dobfe, jako softwary MATLAB a Mathematica.
Kromé dvou zminénych softwarti byl do srovnani zafazen také software, ktery slouzi
jako vizualni néastroj pro manipulaci s knihovou FANN. Je velmi jednoduSe zpracovany
a lze si v ném testovat ruzné typy neuronovych siti. Naproti tomu softwary MATLAB

vvvvvv

siti, ucicich algoritmu a vykreslovani riznych grafu déla z téchto softwari opravdu vy-
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konny néstroj v oblasti neuronovych siti. MATLAB méa dokonce moznost vytvorenou
neuronovou sit konvertovat do jazyka C/C++ pomoci nastroje MATLAB Code, coz
prinasi velkou vyhodu, pokud chceme neuronovou sit pouzit v aplikaci v tomto jazyce.

Oba softwary jsou velmi dobré, nicméné nejlépe se pracovalo s neuronovymi sitémi v
softwaru MATLAB.
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