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Abstrakt

Préce se zabyvd navrhem a implementaci knihovny rozsifujici ABRA Gen
o modul implementujici vicevrstvé neuronové sité. Navrzeny modul umoz-
nuje vytvaret a konfigurovat sité zvolenych topologii. Sitim je mozné pridavat
vrstvy s konfigurovatelnym poctem perceptront, aktivaénimi funkcemi a zpu-
soby inicializace vah. Model vznikly inicializaci navrzené sité je mozné tréno-
vat a pouzit pro predikci. Soucasné s tim je feSena otdzka predzpracovani dat
v oblasti datové transformace, standardizace a normalizace.

Klicova slova ABRA Gen, vicevrstvé neuronové sité, perceptron, strojové
uceni, predzpracovani dat, uméld inteligence, Delphi
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Abstract

The thesis deals with the design and implementation of a library extending
ABRA Gen by a module implementing multilayer neural networks. The de-
signed module allows you to create and configure networks of selected topolo-
gies. It is possible to add layers with a configurable number of perceptrons,
activation functions and weight initialization techniques. The model created
by initializing the designed network can be trained and used for prediction.
At the same time, the issue of data preprocessing in the field of data trans-
formation, standardization and normalization is addressed.

Keywords ABRA Gen, multilayer neural networks, perceptron, machine
learning, data preprocessing, artificial inteligence, Delphi
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Uvod

Neuronové sité zaznamendvaji v poslednich letech nebyvaly rozvoj. Nachéazeji
siroké pole uplatnéni napri¢ rozlicnymi obory lidské ¢innosti. Aplikace neu-
ronovych siti v medicing pomahd lékaiim presnéji diagnostikovat onemoc-
néni, zcela bézné je vyuziti pro strojovy preklad textu, rozpoznavani obliceju
nebo autonomni fizeni automobil. Neuronové sité dnes zvladnou kompono-
vat hudbu, malovat obrazy a dokonce vérohodné napodobit hlas zndmych
osobnosti. Rozvoj v této oblasti byl drive nejcastéji v rukou technologickych
giganti. Diky rozsiteni poznatkti o fungovani neuronovych siti a dostupnosti
frameworktl umoznujicich jejich pouziti, nachazi stale vice a vice firem jejich
uplatnéni ve svém oboru.

Informaéni ERP systém ABRA Gen je na trhu jiz témér 30 let. Za tuto dobu
prosel rozsahlym vyvojem a neustalym rozsifovanim své funkcionality. Diky
modularni architekture umoznuje systém snadné fizeni, planovani a automati-
zaci podnikovych procesii. Za zminku stoji zejména moduly CRM, BI, Nékup,
Prodej, Finance a uc¢etnictvi, Mzdy a personalistika, Sklad, Vyroba, Kapacitni
pldnovani a IoT. VSechny tyto moduly produkuji ¢i uchovavaji obrovské mnoz-
stvi dat. Diky snaze o neustalé zdokonalovani a zkvalitnéni produktu nabize-
ného zakaznikim a jejich aktudlnim potrebam, nastal ¢as na rozsiteni systému
o modul umoznujici analyzu jejich dat pomoci umélé inteligence, konkrétné
neuronovych siti.

Téma knihovna implementujici vicevrstvé neuronové sité v ABRA Gen jsem
si zvolil, nebot Tesi aktualni potrebu vytvorit nastroj pro tvorbu a pouzivani
neuronovych siti v systému ABRA Gen. Tento nastroj bude slouzit k analyze
a ziskdvani informaci z dat. Prace by méla byt pfinosem pro vsechny pro-
gramatory a konzultanty, protoze umozni jednoduse integrovat funkcionalitu
neuronovych siti do jimi implementovanych feseni. Pii tvorbé modulu mém
tak prilezitost pracovat v oboru informacnich technologii, ktery je muj obli-
beny a vénuji se mu i ve svém volném case.



UvoDp

Préce se zaméfuje na ndvrh a implementaci modulu rozsifujiccho ABRA Gen
o moznost vytvaret, trénovat a pouzivat vicevrstvé neuronové sité.

Prvni kapitola predstavi ¢tenari hlavni cile této prace. Kapitola s ndzvem Ana-
lyza reprezentuje teoretickou ¢ast prace. Jsou zde popsany pro implementaci
klicové vlastnosti systému ABRA Gen, vysvétleny zakladni koncepty a prin-
cipy fungovani vicevrstvych neuronovych siti a techniky predzpracovani dat.
Treti kapitola analyzuje pozadavky na funkcionalitu modulu, navrhuje pred-
pokladany proces uziti a popisuje detaily navrhu a implementace modulu.
Ctvrt4 kapitola je vénovana testovani funkcionality z pfedchozi kapitoly. S vy-
sledky a shrnutim celé prace je ¢tenar seznamen v posledni kapitole Zavér.



KAPITOLA 1

Cil prace

Cilem prace je ndvrh a implementace knihovny rozsifujici ABRA Gen o mo-
dul implementujici vicevrstvé neuronové sité. Modul bude umoznovat vytvaret
a konfigurovat sité zvolenych topologii. Samozrejmosti bude moznost pridavani
vrstev, volba zpusobu inicializace a aktiva¢nich funkci. Sité musi byt mozné
trénovat a pouzit pro predikci. Modul déale umozni perzistenci vytvorenych
neuronovych siti a vytrénovanych vah modelu. Soucasné s tim bude Fesena
otazka predzpracovani dat pro trénink a predikci, zejména v oblasti standar-
dizace a normalizace dat. Jednotlivé funkcionality budou otestovany pomoci
jednotkovych pripadné skriptingovych testu.






KAPITOLA

Analyza

2.1 ABRA Gen

Informa¢ni ERP systém ABRA Gen [I] je naprogramovan ve vyvojovém pro-
stfedi Delphi 10.x. Jedna se o modularni systém, ktery je prizpusobitelny kaz-
dému zdkaznikovi presné dle jeho potieb. Moduly jsou déale clenény do Agend,
které spolu logicky souvisi a jsou potfebné k feseni dané problematiky. Systém
vyuziva tifvrstvou architekturu typu client/server (obrazek [2.1)).
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Obréazek 2.1: Trivrstva architektura (prevzato z [1])

Klasicka trivrstva architektura se sklada z prezentacni vrstvy, kterd poskytuje
vstupné vystupni rozhrani aplikace uzivateli, aplikacni vrstvy, kterd zajistuje
veskeré vypocty a logiku v aplikaci, a datové vrstvy zodpovédné za spravu
dat. V architektufe Abra Gen jsou tyto koncepty reprezentovany nésledujicimi
vrstvami:
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¢ Klient

Klient je bezici runtime systému ABRA Gen, na ktery jsou navazany
dynamické knihovny zajistujici rozhrani pro komunikaci s uzivatelem.
Oproti prezentacni vrstve se zde Klient stard i o spravu business objekti,
které zajistuji logiku fungovani systému.

e Aplikacni server - Provider

Aplikac¢ni server na rozdil od aplika¢ni vrstvy neobsahuje byznys logiku
systému. Jeho primérni ucel je poskytnout rozhrani (SQL dotazy) pro
komunikaci s databazi. Dale také zajistuje pristup do repozitore, kde
jsou ulozeny definice pro vytvoreni piislusného Business objektu v pa-
méti Klienta. Repozitor také obsahuje dynamické a statické SQL dotazy,
informace o dostupnych licencich a dalsi. Aplikacni server zdroven zajis-
tuje provadéni zamku a kontrolu licenci pri praci vice uzivatelu.

« Databaze

Tato vrstva ma stejny tcel jako vrstva datova v klasické architekture, tj.
zajistuje ukladani, nacitani a spréavu dat. Technicky je vyfesena pomoci
relacniho databazového serveru Firebird, MSSQL nebo Oracle.

V nésledujici ¢asti prace jsou vysvétleny nékteré klicové pojmy [2] systému
ABRA Gen odkazované v kapitolach Navrh a Implementace.

e Business objekt

Business objekt je nevizuélni objekt reprezentujici néjakou datovou struk-
turu a je na néj nahlizeno pomoci interface rozhrani jehoz metody im-
plementuje. Zaznamy z databaze jsou mapovany presné na konkrétni
polozky objektu, ktery zajistuje a hlid4 jejich konzistenci a validitu. Uko-
lem business objektu je provadéni potfebnych vypoctu a implementace
nezbytné logiky v systému.

« Kolekce

Kolekce je struktura business objektu reprezentujici jeho vlastnost po-
moci prvki stejného typu. Pocet prvku kolekce se mize dynamicky mé-
nit a lze k nim pristupovat pomoci indexti. Hlavickovy business objekt
miuze obsahovat kolekce fadkovych business objektl, coz umoznuje zajis-
tit, aby pokud je to zadouci, nacitani a ukladani radka probihalo v jedné
transakci s hlavickou.



2.1. ABRA Gen

« Ciselnik

Ciselnik je mozné interpretovat jako tabulku, kde sloupce tabulky jsou
vlastnosti a rfadky jejich hodnoty. Zakladni charakteristikou ¢iselniku
je fakt, ze kazdy rddek mé svij unikatni identifikator ID. Jejich nej-
castéjsi pouziti je pro vybér hodnot do tzv. ¢iselnikovych polozek, kde
chceme vybirat hodnoty z pfedem pripravené omezené mnoziny. V sys-
tému ABRA Gen je mozné nad ciselniky vytvaret ¢iselnikové agendy,
které umoznuji uzivatelim ciselniky prohlizet a editovat.

e Dataset

Dataset je objekt ve vizualni ¢asti systému zpristupnujici data z viceza-
znamové datové struktury. Dva nejcastéji pouzivané typy datasetl jsou
objektovy a memory dataset. Objektovy dataset je napojen na business
objekt, polozky datasetu jsou ptimo mapované na polozky objektu nebo
kalkulované. Dataset ma jednotné rozhrani pro napojeni vizualnich kom-
ponent napt. gridu. Polozky memory datasetu jsou oproti objektovému
datasetu plnény pfimo z SQL.

e Skripting

ABRA Gen podporuje moznost skriptovani. Skriptovaci engine je za-
loZzen na PascalScriptu, ktery je rozsiten tak, aby spliioval potfeby sys-
tému. Pomoci skriptingu je mozné modifikovat fungovani agend, business
objekti a dalsich funkci systému. Mista, ve kterych lze takto zménit cho-
vani, jsou nazyvana hacky. Hacky jsou metody volané v urcity okamzik,
napr. pred ulozenim, uvnitt objekti, které umozni provedeni prislusného
kédu ze skriptingu.

Kompletni podrobné informace k fungovani systému ABRA Gen je mozné
najit v helpu na adrese https://help.abra.eul


https://help.abra.eu
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2.2 Vicevrstvé neuronové sité

Zakladni myslenky a principy fungovani umeélych neuronovych siti vzesly ze
snahy napodobit biologické neurdlni systémy. Hlavni inspiraci vyzkumu se stal
mozek skladajici se z miliard vzajemné do sité propojenych bunék tzv. neuront
(obrézek. Neurony zajistuji zpracovani a prenos chemickych a elektrickych
signalt. Vybézky neuronti zvané dendrity prijimaji signaly z jinych neuront
a predavaji je do téla neuronu ke zpracovani. Zpracované signaly jsou pak
pomoci axonu a axoniélnich zakonceni preddvany dalsim neuronim v sitif3].
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Obrazek 2.2: Biologicky neuron (pfelozeno z [4])
Perceptron

Umély neuron oznacovany jako perceptron (obrazek je vypocetni model
odvozeny od chovani biologickych neuronti. Ve skute¢ném neuronu signély pro-
chézejici podél axont interaguji multiplikativné s dendrity ostatnich neuront
na zakladé synaptické sily v misté spojeni neuronti. Dendrity pak prenaseji
signdly do téla bunky, kde jsou vSechny sec¢teny. Pokud konec¢ny soucet pre-
sdhne urcitou prahovou hodnotu, potom dochézi k vyslani vystupniho signdlu
do axonidlnich zakonceni[3].

Bias
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Obrazek 2.3: Perceptron (pfelozeno z [5])
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V perceptronu jsou synaptické sily reprezentovany vahami w, které jsou uci-
telné a ridi silu a smér vlivu, excitaéni (pozitivni vdha) nebo inhibiéni (ne-
gativni vdha), jednoho neuronu na druhy. Vypocetni model perceptronu lze
popsat vztahem y = (31, wiz; + b), ktery zohlednuje vliv vSech vstupu z
a jim odpovidajicich vah w na celkovy vystup y. Tento soucet reprezentuje
linedrni hranici délici vstupni prostor na dva podprostory. Bias b umoznuje
posunuti délici hranice vlevo nebo vpravo od stfedu prostoru parametri. Na
soucet je aplikovana aktivacni funkce f, ktera jej analogicky k chovani biolo-
gického neuronu, transformuje na vystup[3].

Perceptron lze vyuzit jako bindrni klasifikator pro tdlohy, které jsou line-
arné separabilni, tj. 1ze je vyTesSit pomoci jedné linearni hranice. Vyzaduje-li
vyreseni tlohy hranic vice, potom je tieba, aby kazdou hranici vypocital sa-
mostatny perceptron a vystupy byly nasledné zkombinovany. Za timto ticelem
vznikly vicevrstvé neuronové sité, které popisuje nasledujici sekce prace.

2.2.1 Architektura vicevrstvé sité

Vicevrstvy perceptron [6] - MLP (obrazek [2.4) je uméld neuronova sit slozend
z jednotlivych perceptronu usporadanych do vrstev. Architektura vicevrstvé
sité je definovana topologii usporadani vrstev. Kazda sit obsahuje pravé jednu
vstupni a vystupni vrstvu a alespon jednu skrytou vrstvu.

Vrstvy

Vstupni vrstva slouzi k nacteni dat z datasetu tak, ze kazdy perceptron od-
povidé jednomu prvku vstupniho vektoru. Perceptrony v této vrstvé neodpo-
vidaji presné predchozi definici perceptronu, nebot neobsahuji vektor vah, ale
slouzi pouze k prenosu vstupi do dalSich vrstev.

Vystupni vrstva obsahuje pocet perceptronil v zavislosti na po¢tu vystupt
feSené tlohy. Pro tlohy ftesici regresi, tj. predikci hodnoty spojité proménné
na zakladé vstupt, se vystupni vrstva skldda z jediného perceptronu, ktery
nevyuziva zadnou aktivacni funkci. V ptipadé klasifika¢nich problémi odpo-
vida pocet perceptronti poctu klasifikovanych trid a kazdy perceptron obvykle
jako aktivac¢ni funkci aplikuje logistickou funkci. Vystup perceptronu potom
udéava pravdépodobnost dané t¥idy [6].

Mezi vstupni a vystupni vrstvou se vzdy nachdazi alespon jedna skryta
vrstva. Skryté vrstvy umoznuji neuronové siti aproximovat libovolnou funkci
vice proménnych. S rostoucim poc¢tem neuronti ve skrytych vrstvach lze dosah-
nout presnéjsi aproximace. S rostoucim poctem neuronu vsak také roste doba,
potiebnd pro trénink takovéto sité. V praxi je proto nutné najit kompromis
mezi po¢tem vrstev, poctem neuront, dobou uceni a pozadovanou presnosti
aproximace [7].
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Ly (Skryta vistva) Lo (Skryta vrstva) Ly (Skryta vistva)

Lg (Vstupni vistva)

Obrazek 2.4: Neuronova sit se skrytymi vrstvami
Bias
Bias je specialni perceptron viz obrazek , ktery je pridan do kazdé vrstvy,
kromé vrstvy vystupni. Tento perceptron ma vzdy konstantni hodnotu 1. Jeho
ulohou je umoznit posun grafu aktivacéni funkce doleva nebo doprava [g].

Aktivaéni funkce

Aktiva¢ni funkce v perceptronu slouzi k rozhodnuti, zda mé byt perceptron
aktivovan, tzn. prispét svoji hodnotou do vypocetniho modelu predikce. Ak-
tivacni funkce zasadnim zptsobem ovliviiuji presnost aproximace, vypocetni
slozitost trénovaného modelu a schopnost sité konvergovat k feseni. Na ob-
razku jsou zobrazeny grafy nejzndméjsich aktivacnich funkei [9].

Sigmoid ' Leaky ReLU

0(z) = i max(0.1z, z)

tanh Maxout -

t‘dllh(.’b‘) - max(w] @ + by, wi = + by)
ReLU ELU |

max (0, x) {;[r 1) : i 8 _

Obrazek 2.5: Nejcastéji pouzivané aktivacni funkce (prevzato z [10])
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2.2. Vicevrstvé neuronové sité

e Sigmoid a tanh

Funkce Sigmoid, nékdy téz logistickéd funkce, ma obor hodnot v intervalu
(0,1). Diky tomu je ¢asto pouzivana k normalizaci vystupu perceptronu
a pri urceni pravdépodobnosti klasifikované tiidy ve vystupni vrstveé.
Tato funkce je diky exponencialni operaci vypocetné naro¢na. Moznou
slabinou pfi pouziti je pripad, kdy vstupni hodnota z je velmi mald
nebo velka, nebof funkéni hodnota funkce se v tomto pripadé prakticky
nezméni, coz muze vést k pomalé konvergenci k reseni. Funkce tanh ma
obdobné vlastnosti, s tim rozdilem, ze jeji obor hodnot je centrovany
v nule [9].

« ReLU

Funkce ReL.U je oproti predeslym funkecim vypocetné efektivnéjsi a umoz-
nuje rychlejsi konvergenci k feseni. Pro vstupni hodnoty & mensi nebo
rovné nule, je gradient této funkce roven 0. To vede k problému, kdy
neni mozné perceptrony s takovouto hodnotou dale ucit pomoci zpétné
propagace a cela sit degeneruje. Tento problém fesi rozsiteni zvané Le-
aky ReLU, pfipadné Parametric ReLLU, kde je vypocet gradientu funkce
mazx(ax, ) i pro zdporné hodnoty nenulovy a umoznuje uc¢eni pomoci
zpétné propagace [9].

vov ’

Dopredné sireni

Obrazek zachycuje zptisob propojeni perceptront v jednotlivych vrstvach.
Kazdy perceptron je zavisly na vystupech vsech perceptront z topologicky
predchazejici vrstvy. V ramci vrstvy neexistuji zadné propojeni a sif neobsa-
huje zadné cykly. Takovato neuronova sit se nazyva plné propojena. Doptredné
siteni siti je algoritmus popisujici postupny tok dat ze vstupni do vystupni
vrstvy, kde vystup perceptronii reprezentuje pozadovanou predikci.
Algoritmus dopredného siteni [11] je popsan na prikladu jednoduché neuro-
nové sité (obrazek , ktera splnuje drive popsané vlastnosti. Sit se sklada ze
3 vrstev. V prvnim kroku algoritmu jsou inicializovany hodnoty perceptronti ve

[0]

vstupni vrstvé Ly hodnotami ze vstupniho vektoru & = (z1,z2) tzn a; = z1,
a[QO] = x9. Hodnoty perceptront v dalsich vrstvach jsou vypocteny jako soucet
sou¢inl vsech perceptroni z predchozi vrstvy a jim odpovidajicich vah. Na

soucet je na zaveér aplikovana aktivacni funkce f.

[0] [1] [0

o) = f(wifal” + wijal +oit) (2.1)
o = ol + ol + 22
o 2+ ofll) ) 2
o2 = Sl o2l o) 2



2. ANALYZA

Z rovnic je patrné, ze dochéazi nejprve k vypoctu hodnot perceptronu
ve vrstvé L a nasledné ve vrstvé Lg. Algoritmus je nazvan jako doptedné
$iteni, nebot vystupni hodnoty perceptronti jsou vypocteny na zikladé vy-
stupt z predchozi vrstvy. Vypocet vystupni hodnoty perceptronu ve vrstveé [

je obecné mozné provést pomoci vzorce ay} = (> wz[lj] ag-l_l] + by]).

Obrézek 2.6: Priklad jednoduché neuronové sité

Pro efektivni provedeni vypoc¢tu vrstvy Lq je vyhodné zapsat vahy a vy-
stupy z vrstvy Lo do matic tak, aby platilo:

0

. . o Wil a[l]
A=t =g b e

wyi Wy by 1001

wm 0] + w[112]a[20] + b[ll]_
0

(1]
all = f( 111 “ 1] [0
o] =1 Lublf 4 uflef )
Je zfejmé, ze vypocet vrstvy Li pomoci maticového zapisu rovnice 2.6
odpovida rovnicim 2.1 a 2.2. Za zminku stoji umisténi biasu do matice vah,
diky ¢emuz je mozné provést vypocet souctu v ramci jednoho maticového

nésobeni. Obecné lze hodnoty ve vrstvé [ ziskat jako Al = f(wll . Al-1))
kde W je matice vah a Al matice vystupt perceptront ve vrstvé [ — 1.

(2.6)

—
~—
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2.2. Vicevrstvé neuronové sité

2.2.2 Metody uceni vicevrstvé sité

Vicevrstvou sit miizeme oznacovat jako umélou inteligenci, diky jeji schopnosti
ucit se na zakladé vstupnich dat. Uceni neuronové sité je proces postupné mo-
difikace vah v jednotlivych vrstvach za ucelem zpresnéni predikénich schop-
nosti modelu.

Inicializace vah

Pred zahajenim procesu uceni je nutné inicializovat vahy perceptroni na vy-
chozi hodnoty. Zptsob provedeni je zavisly na pouzitych aktivacnich funkcich
a ma vyznamny vliv na schopnost a rychlost uceni. Zakladni metody iniciali-
zace jsou inicializace vah nulami nebo ndhodnymi hodnotami.

Pri inicializaci nulami je pri vypoc¢tu zmény vah pomoci zpétné propagace tato
zména stejna u vSech perceptronu ve vrstvé a sit je tak redukovana na linearni
model. Jedna se o jiz diive popsany problém u aktiva¢ni funkce ReLU, ktery
zpusobuje degeneraci sité. Alternativou je inicializace nahodnymi hodnotami.
Pri pouziti aktivacnich funkci tanh a sigmoid vsak pro malé a velké hodnoty
nastava problém s pomalou rychlosti konvergence, popsany u aktiva¢ni funkce
sigmoid.

K odstranéni téchto nedostatku byly publikovany nové inicializa¢ni metody.
Pro funkce ReLU Ize pouzit metodu s ndzvem He. Metoda spoc¢iva v inicializaci
vah ve vrstvé [ ndhodnymi hodnotami z norméalniho rozdéleni se stredni hod-
notou 0 a smérodatnou odchylkou danou vztahem o = HZ%IH’ kde ||l — 1] je
pocet nebiasovych perceptront vrstvy [ —1. Obdobné lze pouzit Xavierovu ini-
cializaci pro funkce sigmoid a tanh. Rozdil je ve vypoc¢tu smérodatné odchylky

o=, /m, kde je odchylka zavisla na poc¢tu nebiasovych perceptront ve
vrstve [ — 11 (.

Hodnoty biast jsou zpravidla inicializovany nulami, nebot pred samotnym
zaCatkem uceni neni zddouci posun ze stfedu souradného systému [12].
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2. ANALYZA

Uceni s ucitelem

Ucenti s ucitelem je jednou z casto pouzivanych metod ve strojovém uceni. Za-
kladnim konceptem je rozdéleni vstupniho datasetu na trénovaci a validac¢ni
¢ast. Data musi ke kazdému vstupu obsahovat i oc¢ekdvany vystup. Tréno-
vaci dataset slouzi k postupnému vytrénovani prislusného modelu tak, aby
na vstup odpovidal o¢ekdvanym vystupem. Valida¢ni ¢ast datasetu umoznuje
odhadnout jaka je tspésnost modelu pri predikci na nezndmych datech.

Algoritmem na bézi ucéeni s uditelem ve vicevrstvé neuronové siti je Zpétnd
propagace [13]. Algoritmus opakované upravuje vahy v jednotlivych vrstvich
neuronové sité tak, aby minimalizoval odchylku mezi vystupnimi hodnotami
sité a ocekdvanymi vystupy. Pro vypocet celkové chyby predikce sité lze po-
uzit vztah pro stfedni kvadratickou chybu E = % " (G — yi)?, kde 7 je
ocekavany vystup, y predikce sité a n pocet perceptronu ve vystupni vrstve.
Minimalizaci funkce E vzhledem k vahdm w(f ve vrstvé [ lze interpretovat
jako vypocet gradientu VE = (g—fl, gTEQ, ey £U—Em). Gradient ndm urcuje
jakym zpusobem je tieba jednotlivé vihy zménit, aby chyba predikce sité byla
minimalni. Nové hodnoty vah jsou potom dany vztahem w; = w; — eg—i. Hy-
perparametr € tzv. rychlost uceni ovliviiuje jakou rychlosti se model prizptsobi
reSenému problému. Obvykle nabyva hodnot z intervalu (0, 1). Mensi rychlost
uceni vyzaduje vice tréninkovych cykli vzhledem k mensim zméndm vah pfti
kazdé aktualizaci. Oproti tomu vyssi rychlost uceni vede k vétsim zménam vah
a vyzaduje méné tréninkovych cykltd. Prilis velkd rychlost uceni muze zpuso-
bit konvergenci modelu k neoptimélnimu reseni, zatimco piiliS mala rychlost
uceni muze zpusobit neschopnost sité konvergovat k reseni. V praxi je proto
nutné pro kazdy feseny problém najit optiméalni hodnotu hyperparametru e.
Nasledujici pseudokdd zobrazuje celkovy pohled na proces uceni:

Vstup: Trénovaci dataset

Inicializace vah
Do
ForEach polozku z~datasetu
Vypoclet vystupu pomoci dopredného Sireni
Uprava vah pomoci zp&tné propagace
EndFor
Until chyba sité < pozZadovand nebo prekrocen poclet cykld

Vypocet tpravy vah pomoci zpétné propagace je podrobnéji vysvétlen na jiz
vyse popsaném prikladu neuronové sité z obrazku Pomoci dopredného
siteni byly vypocteny vystupni hodnoty jednotlivych perceptronti. Rovnice
popisujici vypocet téchto hodnot lze vyjadrit ve tvaru vngjsi funkce f a vnitini
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2.2. Vicevrstvé neuronové sité

funkce z. V nasem piikladé je jako aktivac¢ni funkce f pouzita funkce sigmoid.

LN . O M B (2.7)
[1] Wlal® 4+ [11 [0} Lol (2.8)
Z?] Wl +w[21 i e (2.9)
L [2] m il 1 L2 (2.10)
1
fom=—-mpm (2.11)
1 1+ —2
1
fn=——m (2.12)
2 1+e %
1
flo=——-%p (2.13)
! 1+e
1
fio = - (2.14)

Celkova chyba predikce se vypocte jako:

1, . 1 .
E=EBp+Ep=g@0—fu)+50,0 - f2) (2.15)

Cilem nasledujicich vypocth je urcit jakym zpisobem upravit jednotlivé vahy
v siti, aby byla celkova chyba co nejmensi. Nové hodnoty vah jsou vypocita-
vany postupné od vystupni vrstvy smérem k vrstvé vstupni. Nejprve je tfeba
spocitat jakym zplsobem ovlivni vaha w[fl} celkovou chybu E. To lze zapsat

jako parcidlni derivaci 88 . Tato parcialni derivace nelze vypocitat primo, ale
w11
je na ni tfeba aplikovat fetézové pravidlo [14]. Pro vypocet parcidlni derivace

pak plati nasledujici vztah:

o0E  oE 9f2 ol

= (2.16)
owiy  Ofye oz oui
Nyni lze provést vypocet dil¢ich parcialnich derivaci:
ok .
ol = (flor = 9,2) (f a1 (L = f 1)) (f ) (2.17)

Nova hodnota vahy wﬁ] je vypoctena jako w[n] = w[121]

521] Stejny postup
je aplikovan pro vypocet novych hodnot vah ve vystupni vrstvé a lze zapsat
rovnicemi:
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2. ANALYZA

o0E  oE 9f ol
8w£22] a af, 21 Oz 2] awm
oE  or 9T 0.l
owl]  Of,p 82’22] o)
oE  oE 9fp 82[2
8w£22] afa[;] 8,222] 8w[222]

= (for =g, (f (L = fe))(fm)  (2.18)

= (fo = g2 (f (= L) (fm)  (2.19)

= (S = G,2)(f (L= L) (fm)  (2:20)

[1]

Uprava vah ve skryté vrstvé je zaloZena na stejném principu. Pro vahu wj; se
vypocet parcialni derivace provede dle vztahu:

oE  oE 9 oY
8w£11] 8f I 0z 1] 8w£11}

(2.21)

Oproti predchozimu pripadu vystup perceptronu ve skryté vrstvé prispiva do

vystupu perceptront ve vystupni vrstvé a tim i do celkové chyby sité. V na-
Sem pripadé tedy perceptron a[ll] prispiva do obou vystupnich perceptroni a[f]

(2]

a ag . Parcidlni derivace 3 f 0 musi zohlednit prispévek nasledujicim zptso-

bem:

OFE 15 OF p
OF _ ol e (2.22)
Of Of m  Of
0B _ Pap O ot Eup 02 o2 (223
8fa[11] 8fa[12} 82%2] 8fa[1 f 62%2] 8fa1 .

Vysledny vztah pro vypocet zmény vahy w[ ] je dan kombinaci rovnic 2.21
a 2.23, kde je jiz mozné spocitat jednotlivé dllcl parcialni derivace:

OF B Ea[12] afa[lz] 8252 FE [2] 6f [2 82[2 af [1] 8,2[1] B
oul] ~ \ 0T 0al7 0,0 " 0Fm 0al 01,0 ) BalT pufl

= [(f,or = G,e) (fm (1~ fa[l]))(wﬁ]) +(fo = G (f (1= f, [21))(%1)]
(fu @ = fm)(fo)  (2.24)

Pro zbyvajici vahy ve skryté vrstvé je vypocet proveden analogicky dle rovnic:
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2.2. Vicevrstvé neuronové sité

o8 _ (B 0 oell  Bp Oy oo\ Oy pelt
6w£12} B 8fa[12] az?] 8fa[11] 8fa£f] 6%2] 8f " [1] 8wm =

= (£ = 9,00 (£ (U= £ (wr)) + (Fpr = G,) (Fn (1= £ ) (w3 ])]
(fa[lu(l = L) (o) (2:25)

OF B Ea[lg] afa[f] 82?} N Ea[22] 3fa£2] 82%2} af [1] 82'[1] B

ouwy]  \Of, 2 027 0f Of i 0247 OF Bzm dw]

= (£ = ,0) (1= o D)+ (Fpr = 9, (F 21 (1= £ ) (w))]
(fo @ = fm)(f,m)  (2.26)

OF B Ea[lz] afa[lz] 82%2} N Ea[;] 8fa[22] 32&2} af [1] 82’[1] B
ould ~ \O 0T 00 " Ol 0T 00 ) 0T ol

= [(fper = G (e (L = f [1]))(“}?2]) +(f = 9,e) (e — 1, [21))(%2)]
(fo @ = fm)(fo)  (2:27)

Stejné jako u dopredného siteni je vypocetné efektivnéjsi provadét vypocet
gradientu V Ey,;y pomoci maticovych operaci [15]. Necht matice Al je matice
vistupt perceptront, fI je aktivaén{ funkce, BY je matice biast a W je
matice vah ve vrstvé [, potom pro vypocet gradientu plati nésledujici ctyti
axiomy:

st = (1) o VE,u (2.28)
5[[] _ (f[l])/ o ((W[l+1])T5[l+1]) (2.29)
VEyuy = st (A[l—l])T (2.30)
VEgy = ol (2.31)

Axiomy vedou na pouziti tzv. pravidla delta, pomoci kterého lze pii vypoctu
gradientu rekurzivné vyuzit jiz vypoctenou deltu z predchozi vrstvy. Rovnice
2.28 popisuje vypocet delty 6 ve vystupni vrstvé L. Gradient VE AL 1ze
vyjadrit jako VE i = ALl — ¥ kde prvni je matice vystupl perceptroni
vystupni vrstvy a druhd je matice o¢ekdvanych vystupt. Pro vSechny ostatni
vrstvy je prislusnd delta vypoctena rekurzivné na zakladé delty z predchozi
vrstvy viz rovnice 2.29. Za pouziti takto spoctenych delt lze jiz jednoduse
dopocitat hledané gradienty Fy; ;) a Egiy jak popisuji rovnice 2.30 a 2.31. Nové
hodnoty vah jsou tedy postupné dopocitavany od vystupni vrstvy smérem
k vrstvé vstupni.
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2. ANALYZA

Uceni bez uditele

Uceni bez ucitele je koncept strojového uceni nad vstupnim datasetem, ke
kterému oproti uceni s uc¢itelem nejsou dopredu znamé a clovékem definované
vystupy. Cilem takovéhoto uceni je rozdélit zdznamy v datasetu do skupin dle
podobnosti vzdalenosti umisténi ve stavovém prostoru atributi.

Architektura vicevrstvé neuronové sité vhodné pro uceni bez ucitele je nazy-
vana autoenkoder [16]. Autoenkoder vyuziva algoritmus uceni pomoci zpétné
propagace na datasetu bez ocekdvanych vystupl. Misto ocekavanych vystupi
jsou pak pri vypoctu celkové chyby predikce pouzity hodnoty ze vstupu. Au-
toenkoder je tedy jednoduse vicevrstva neuronova sit, ktera se snazi replikovat
hodnoty ze vstupni vrstvy do vrstvy vystupni. Na obrazku je zobrazen
priklad této architektury.

o7/
A
'l"‘ \ o
S R,
AQM:M? S

N

AN
W RS
SO A
.00, —0‘

./

TR \
KRS V0

WA

e . a3(2 (AL

O/ Cpin O O
//’ Uzké hrdlo ‘\\

Obrazek 2.7: Architektura autoenkoderu

Autoenkoder je schematicky rozdélen na tii zdkladni ¢asti enkoder, dekoder
a uzké hrdlo. V ¢asti enkoderu probiha komprese vstupnich dat, zatimco deko-
der se snazi komprimovand data rekonstruovat do pivodni podoby. Enkoder
a dekoder maji az na zrcadlové prevraceni obvykle stejnou topologii, tj stejny
pocet vrstev, perceptront, stejné aktivacni funkce atd. Klicovym mistem v ta-
kovéto neuronové siti je izké hrdlo. Uzké hrdlo omezuje mnozstvi informaci,
které mohou prochazet celou siti, a tim vynucuje nau¢enou kompresi vstupnich
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2.2. Vicevrstvé neuronové sité

dat. Bez pritomnosti tizkého hrdla by si sit jednoduse zapamatovala vstupy
a pouze je nezménéné preposlala na vystup.

Diky schopnosti neuronovych siti aproximovat nelinedrni funkce je autoen-
coder idedlni alternativou a zobecnéni analyzy hlavnich komponent (PCA).
PCA se snazi najit dimenziondlni redukci prostoru atributi, ktera by co nej-
vice odpovidala puvodnim datim. Autoencodery jsou schopny provést tuto
dimenzionalni redukci nelinearnim zpusobem jak je vidét na obrézku ,
nebot jsou schopné se naucit komplexni reprezentaci dat, kterou lze pouzit
k popisu pozorovani v nizsi dimenzi a odpovidajicim zptsobem ji dekédovat
do ptvodniho vstupniho prostoru.

/'/.
- %
L Hx““mh
) Ry ® Autoencoder
® _o i ) S
0% o e e S
o9 o & — 0 @ )
® ~/
. s
bl N
‘o T
" -

.
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Obrazek 2.8: Linearni vs nelinedrni dimenzionalni redukce (prevzato z [16])

Autoenkoder je architektura neuronové sité schopné objevit zavislosti v datech
za Ucelem ziskani komprimované reprezentace vstupu. Existuje mnoho riznych
variant specializovanych architektur autoenkoderii s cilem zajistit, aby kom-
primovand reprezentace predstavovala smysluplné atributy ptvodniho vstupu
dat. Obvykle je autoenkoder schopny rekonstruovat pouze data podobna t¥i-
dam pozorovani, které model poznal béhem tréninku.
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2. ANALYZA

Posilované uceni

Posilované uceni je metoda uc¢eni umélé inteligence, jejimz cilem je vytrénovat
model schopny uspokojivé provést posloupnost rozhodnuti. Trénovany model
je umistén do potencidlné slozitého prostredi, kde se pomoci jemu definova-
nych akci snazi dosdhnout stanoveného cile. Po provedeni kazdé akce je model
odménén nebo penalizovan. Jeho cilem je maximalizovat celkovou odménu.
Prestoze programéator nastavuje zdsady odménovani tj. pravidla prostiedi, ne-
déva modelu zadné rady ani navrhy, jak se v prostredi spravné chovat. Trénink
tak obvykle zacind zcela ndhodnymi pokusy a kondi sofistikovanou taktikou
a nadlidskymi dovednostmi. Posilované uceni je v soucasnosti jedna z neje-
fektivnéjsich metod jak naucit stroj resit slozité rozhodovaci problémy, nebot
muze sbirat zkusSenosti z velkého mnozstvi paralelnich béh.

Vicevrstvé neuronové sité lze trénovat pomoci posilovaného uceni ve spojeni
s genetickym algoritmem [I7]. Geneticky algoritmus je optimaliza¢ni algorit-
mus inspirovany biologickou evoluci. Nasledujici pseudokdéd popisuje vyuziti
genetického algoritmu pro trénovani neuronové sité.

NN: Neuronova sit
GA: Geneticky algoritmus

GA.Vytvofeni polatelni populace vah pro NN
For i:=0 to pocletGeneraci do
ForEach jedince vah z~populace
NN.Predikce akce na zakladé jedince
Provedeni akce v~prostredi
GA.Spocteni hodnoty fitness funkce jedince
EndFor
GA.Vytvofeni nové populace
EndFor

Zakladni myslenka uceni spociva ve snaze najit optimalni hodnoty vah neuro-
nové sité pomoci genetického algoritmu. P#i tvorbé populace je kazdy jedinec
reprezentovan nahodné nagenerovanymi vahami neuronové sité. Neuronova sit
pak na zakladé vstupt prostiredi a vah jedince predikuje akci, ktera by se méla
vykonat. Tato akce je v prostiedi nasledné provedena a jedinci je dle stavu
prostiedi po akci spoctena hodnota fitness funkce. Na zakladé jedinci s nej-
vyssi hodnotou fitness funkce je vytvorena nova generace. Béhem provadéni
jednotlivych generaci algoritmu dochazi k postupnému zlepsovani hodnot vah
jedinct a tim k procesu uceni.
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2.3. Predzpracovani dat

2.3 Predzpracovani dat

Obrazek zobrazuje jednotlivé faze procesu strojového uceni. Piredzpra-
covani dat tj. vytvoreni datasetu, vybér vhodnych atributii a jejich nasledna
transformace zasadnim zptisobem ovliviiuji ispésnost a rychlost procesu uceni.
Je mu proto treba vénovat zvyseny Cas a pozornost. Tato sekce popisuje za-

kladni uskali a techniky ptipravy dat [I8] pro strojové uceni.

Definice
problému a
navrh Feeni

o

Vytvoreni
datasetu

o>

Trasformace
dat

Trénink
modelu

=

Predikce za
pouiiti modelu

Obrazek 2.9: Faze procesu strojového uceni

o Cisténi dat

Jednou z prvnich operaci provadénych nad datasetem je ¢isténi dat. Nej-
castéjsi chyby v datech zahrnuji nespravné zadané hodnoty, chybéjici
hodnoty, duplicity, nejednoznac¢né reprezentace, odlehlé hodnoty, Spatné
datové typy apod. Prvnim krokem k vycisténi datasetu je detekce tako-
vychto chybnych zaznami. Na zdkladé detekovanych chyb je v zdsadé
mozné provést nasledujici operace. Odstranit nevalidni zaznamy nebo
odebrat cely atribut. Oznacit prazdné hodnoty jako chybéjici. Dogene-
rovat chybéjici nebo chybné hodnoty pomoci statistickych nebo k tomu
naucenych model.

Volba atributu

Existuji rtizné techniky pro vybér podmnoziny vstupnich atributt pre-
dikce modelu. Irelevantni pripadné redundantni vstupni atributy mohou
zpomalovat nebo zavadét algoritmy uceni, coz muze mit za nasledek
nizsi prediktivni vykon. Je zaddouci vyvinout modely pouze s vyuzitim
dat, kterd jsou nutna pro predikci a uprednostiovat tak co nejjednodussi
mozny, dobre fungujici model. Techniky vybéru atributii lze dle principu
rozdélit na tzv. filter a wrapper metody. Metody typu filter nejprve oceni
prinos jednotlivych atributi a nasledné na zdkladé tohoto ocenéni vy-
berou podmnozinu nezavisle na predikénim modelu. P¥ikladem takovéto
statistické metody je napriklad vybér podmnoziny na zédkladé vzajemné
korelace atributii. Metody typu wrapper vytvori nékolik podmnozin atri-
buttl a otestuji je na predikénim modelu. Jako nejlepsi hledand podmno-
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zina jsou nakonec zvoleny atributy s nejlepsim prediktivnim vykonem na
valida¢nim datasetu.

Datova transformace

Datové transformace se pouzivaji ke zméné typu nebo rozdéleni atributi.
Typy atributti se déli na ¢iselné a kategorické. Podtypy ciselnych jsou
celd a redlnd ¢isla. Kategorické typy se rozlisuji na typy nominélni, ordi-
nalni a logické. Vétsina predikénich modeli vyzaduje na vstupu c¢iselné
atributy, je proto nezbytné provést transformaci kategorickych atributi
na c¢iselné. Metoda, kterd tuto transformaci umoznuje se nazyva oneho-
tencoding. Princip transformace spociva ve vytvoreni nového ¢iselného
atributu za kazdou moznou hodnotu kategorického atributu. Nasledné
je kazdému zaznamu nastavena hodnota 1 k novému atributu, ktery od-
povida ptvodni hodnoté a ostatnim atributiim nastavena hodnota 0.

Rozsah hodnot ¢iselnych atributt se v datové sadé mize vyrazné lisit.
Nékteré modely strojového uceni vyuzivaji pro své vypocty euklidovskou
vzdalenost. Atributy s velkym rozsahem maji potom v modelu nepfimé-
fené velkou vahu. Tento problém je potfeba odstranit pfeskdlovanim
rozsaht jednotlivych atribut. K tomu se vyuzivaji obcas zaménované
techniky zvané normalizace a standardizace [19]. Max-Min normalizace
umoznuje normalizovat hodnoty atributa dle vztahu

Tnorm = #% Vysledné hodnoty jsou potom preskalované v roz-
sahu min-max a pfi vypoc¢tu vzdalenosti nedominuje zadny konkrétni
atribut. Nevyhodou pfi pouziti normalizace je pripad, kdy atribut ob-
sahuje odlehlé hodnoty, které zpisobi nerovnomérné rozlozeni hodnot
pri preskalovani. Standardizace oproti tomu neni tolik citlivd na odlehlé
hodnoty, ale vysledné preskdlované hodnoty nemaji pevné dany rozsah.

Pro standardizaci plati vztah geng = I;fp()x).

Refaktorizace atributu

Porozuméni a rozklicovani atributt ¢asto vyzaduje spolupraci s odbor-
nikem na danou oblast. Diky tomu lze pohlizet na atributy v SirSim
kontextu. Na zakladé takovychto znalosti lze v pripadé potieby pridavat
do datasetu nové logické atributy reprezentujici stav, pripadné globalni
souhrnné statistiky jako je prumér, podil nebo rozdil ptvodnich atri-
butt. Nékteré slozené atributy jako je naptiklad datum a ¢as lze rozdélit
na atributy elementarni. Zajimavou technikou, ktera ma experimentalné
pozitivni efekt na predikci modelu, se v nékterych pripadech jevi pouziti
druhych mocnin ¢iselnych atributi.



2.3. Predzpracovani dat

Dimenzionalni redukce

Dimenzionalita dat je dana poc¢tem vstupnich atributi. Kazdy zaznam
z datasetu definuje bod v tomto prostoru. S rostoucim poctem dimenzi
predstavuje dataset jen velmi ridké a pravdépodobné nereprezentativni
vzorkovani tohoto prostoru. Tento problém vede ke snaze vytvorit pro-
vlastnosti puvodnich dat. Této projekci se obecné fika dimenzionalni re-
dukce a je alternativou k jiz diive popsanym metodam vybéru nejvhod-
néjsi podmnoziny atributi. Nové atributy ziskané dimenzionédlni redukei
primo nesouvisi s pivodnimi vstupnimi atributy, coz ztézuje interpretaci
projekce. Nejéastéji pouzivané techniky dimenzionédlni redukce jsou Ana-
lyza hlavnich komponent (PCA), Linearni diskriminac¢ni analyza (LDA)
a autoenkodery. Hlavnim piinosem téchto technik je, ze odstranuji line-
arni zavislosti mezi vstupnimi atributy.
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Navrh a implementace

3.1 Analyza pozadavki

Na zakladé seznameni se zadanim byly identifikovany zakladni pozadavky na
funkcionalitu knihovny rozsifujici ABRA Gen o modul implementujici vice-
vrstvé neuronové sité. Dle zadani modul umoznuje vytvaret vicevrstvé neuro-
nové sité zvolené topologie. Uzivatel ma moznost si vytvarené sité nakonfigu-
rovat presné dle potreb resené tlohy. Pomoci preddefinovanych funkci lze ve
skriptingu pfipravit data pro trénink a definovat proces uceni kazdé siti primo
na miru.

Topologie sité
Topologie definuje strukturu a chovani sité. Struktura je dana poctem vrstev,
jejich usporddanim a pocty perceptronti v nich. Chovani{ urcuje jaké vstupy sit

vyzaduje a jaké vystupy poskytuje. Pri vybéru topologie sité modul podporuje
dvé zédkladni: vicevrstvy perceptron a autoenkoder.

e MLP - Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron pokryva metody uceni s ucitelem a je vyuzitelny
pro feseni klasifikac¢nich a regresnich tloh.

e Autoenkoder

Autoenkoder umoznuje uceni bez ucitele a uplatni se pfi provadéni di-
menzionalni redukce a rozdélovani dat do klastri.
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Konfigurovatelné vrstvy

Jednotlivé vrstvy jsou plné konfigurovatelné. Uzivatel mé tak moznost vytva-
fet sité odpovidajici zvolené topologii. V kazdé vrstvé je mozné nakonfigurovat
nasledujici vlastnosti:

o Typy vrstev
Typ vrstvy definuje misto, chovani a zpusob uziti vrstvy v topologii sité.
e Pocet perceptront

Pocet perceptronti udava dimenzi vrstvy. Zménou poctu perceptronii ve
vrstvé lze skdlovat vykonnost sité.

e Aktivacni funkce
Aktivacéni funkce je volitelna a aplikovatelnd napti¢ celou vrstvou.
e Inicializace vah

Inicializace vah perceptront a biasu je provadéna na zakladé zvolenych
metod.

¢ Rychlost uceni

Hyperparametr rychlost uceni ovliviiuje rychlost konvergence modelu
k Teseni.

Perzistence sité a modelu

Nakonfigurovanou definici sité je mozné perzistentné ulozit. Po inicializaci
a pripadném trénovani lze nasledné ulozit hodnoty vah modelu.

Predzpracovani dat

Podpora pro predzpracoviani dat pred ucenim a predikci modelu. Je mozné
vytvaret datasety se zvolenymi atributy, provadét datovou transformaci, di-
menziondlni redukci a normalizaci dat.

Proces uceni a predikce
Proces ucenti je prizpusobitelny potfebam resené tlohy. Model je mozné s pred-
pripravenymi daty trénovat s volitelnym poctem iteraci pripadné ukoncujici

podminkou. Na zakladé provedeného tréninku je model schopen provadét pre-
dikei vystupu.
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P

3.2 Navrh postupu uziti
Souhrn pozadavki z predchozi sekce vede k vytvoreni predpokladaného po-
stupu uziti, ktery slouzi k zpresnéni predstavy o procesu pouziti modulu
a s nim souvisejicich soucasti.

Proces vyuziti neuronové sité v ABRA Gen

Navrzeny pripad uziti popisuje proces vyuziti neuronové sité z pohledu vy-
vojare systému ABRA Gen. Cely proces je rozdélen na pét na sebe logicky

navazujicich fazi jak ukazuje obrazek V obvyklém pripadé by mély byt
vSechny tyto faze vyvojarem zohlednény a slouzit jako jakysi ndvrhovy vzor

pfi vyvoji feseni.
Piredzpracovani .
4,{ Navrh sité «—— Trénink modelu

Obrazek 3.1: Faze procesu vyuziti neuronové sité v ABRA Gen

Pochopeni

problému

e Pochopeni problému

vvvvvv

covym aspektem, na ktery je tfeba se zamérit, je porozuméni vstupnim
dattim. Je tfeba pochopit vyznam jednotlivych atributi dat a jejich rele-
vanci pro reseni tlohy. Na zakladé provedené analyzy lze zvolit vhodnou
metodu uceni neuronové sité a optimalné navrhnout topologii sité.

e Navrh sité

Navrh sité zacind volbou typu sité a konfiguraci jednotlivych vrstev.
Pocty perceptronu ve vstupni a vystupni vrstvé musi odpovidat poctu
atributa vstupniho datasetu resp. poctu ocekdvanych vystupta. Pocet
skrytych vrstev a jejich konfigurace neni obecné pevné déna, ale zavisi
na slozitosti problému a citu navrhére sité. Jelikoz ma tato volba zasadni
vliv na presnost a rychlost konvergence modelu je obvyklym postupem
Uprava poctu vrstev a jejich konfigurace na zakladé dosazenych vysledku
pri tréninku.
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e Predzpracovani dat

Faze predzpracovani dat je proces tvorby a piipravy datasetu pro tré-
nink modelu. Dataset je sestaven z atributd vybranych na zakladé stra-
tegie vybéru atributti. Jednotlivé zaznamy datasetu by mély obsahovat
vyc¢isténa a kompletni data. Jelikoz jsou na vstupu modelu o¢ekavany ¢i-
selné hodnoty atributt, je pro kategorické atributy treba nejprve provést
datovou transformaci. Pro lepsi vykonnost modelu je vhodné hodnoty
atribut normalizovat, piipadné standardizovat. V piipadé uziti metody
uceni s ucitelem je dataset nakonec rozdélen na tréninkovou a testovaci
Cast. Pri rozdéleni je zadouci, aby obé ¢éasti obsahovaly stejné rozdéleni
dat.

¢ Trénink modelu

Pted zah&jenim tréninku je treba inicializovat hodnoty vah sité. Iniciali-
zace je provedena prvotné nahodnymi hodnotami nebo nactenim jiz drive
ulozenych vah sité. Od tohoto okamziku lze o siti mluvit jako o modelu.
Trénink modelu probihé v iteracich. V kazdé iteraci je proveden trénink
nad vSemi zdznamy z tréninkového datasetu. Pri spravném pribéhu tré-
ninku by celkova chyba predikce méla s kazdou dalsi provedenou iteraci
klesat a model by tak mél konvergovat k feseni. Trénink je ukoncen po
provedeni vSech iteraci pripadné dosazenim pozadované hodnoty chyby
predikce. V pripadé metody uceni s ucitelem je zjisténa tispésnost pre-
dikce proti valida¢nimu datasetu. Trénink ptipadné nasledné pokracuje
dokud neni dosazeno pozadované tspésnosti. Je vsak tieba se vyvaro-
vat efektu preuceni. V pripadé, ze model nekonverguje k feSeni nebo
konverguje prilis pomalu, prichazi v ivahu navrat zpét do faze navrhu
neuronové sité a provedeni nezbytnych tprav v navrhu.

e Predikce

Vytrénovany model je pouzitelny pro predikci nad vstupnimi daty. Vstupni
data je na vstup modelu tfeba predavat ve stejném formatu a po prove-
deni stejnych operaci predzpracovani dat jako byly provedeny nad tré-
novacim datasetem. Presnost predikce je nejlepsi v pripadé, kdy vstupni
data svoji povahou odpovidajici datim, nad kterymi byl model trénovan.
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3.3 Navrh a implementace modulu

Navrzeny modul Nexus Artificial Inteligence déle jiz jen zkracené NAT
rozsifuje systém ABRA Gen o moznost vyuzivat vicevrstvé neuronové sité. In-
tegraci modulu v rdmeci systému popisuje obrézek 3.2} Modul se sklddé z kniho-
ven NAT.d11 a NAIW.d1ll. Prvné zminovana knihovna implementuje veskerou
business logiku neuronovych siti. Zde obsazené business objekty lze vyuzit
v ramci jinych moduli a jsou zpiistupnény ve skriptingu. Druha knihovna
obsahuje implementaci vizudlni ¢iselnikové agendy Neuronové sité. Zaroven
s modulem je vytvoren balicek skripti, ktery pridava do skriptingu funkce pro
predzpracovani dat.

Systém ABRA Gen
Aplikaini server Databaze
NAI S:]
=T
= mama
[ Balizek skeipai

Obrézek 3.2: Integrace modulu NAI v systému ABRA Gen

Implementace modulu je stejné jako v systému ABRA Gen provedena v jazyce
Delphi 10.3. Zvolena architektura pti navrhu a jmenné konvence implementace
odpovidaji pravidlim a zvyklostem vyzadovanym pri vyvoji tohoto systému.

3.3.1 Business logika

Dle principii objektového programovani, které jazyk Delphi podporuje, je navr-
zena hierarchie tiid implementujicich pozadovanou logiku fungovani neuronové
sité (obr . Trida TNxNAINeuralNetwork reprezentuje business objekt neu-
ronové sité. Tento objekt agreguje vrstvy sité viz tfida TNxNAINetworkLayer.
Jelikoz je vypocetné vyhodné provadét vypocet dopredného siteni a zpétné
propagace pomoci maticovych operaci, jsou proto hodnoty vah perceptronu
a biasu v jednotlivych vrstvich umistény do matic viz. t¥ida TNxNAIMatrix.

<< INxNAINeuralNetwork>> L, <<INXxNAINetworkLayer>> <<INXNAIMatrix> >
TNxXNAINeuralNetwork L#* TNxNAINetworkLayer TNxXNAIMatrix

Obrazek 3.3: Diagram t¥id business logiky
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Matice a maticové operace

VypocCty v neuronové siti jsou provadény pomoci maticovych operaci. Bylo
proto tfeba navrhnout t¥idu umoznujici vyuzivat matice a maticové operace
tak, jak jsou matematicky definované. Vysledkem névrhu je t¥ida TNxNAIMatrix
umisténd v jednotce oNAIMatrix.pas. Obrazek 3.3 popisuje navrzené rozhrani
této tiidy. Ttida je potomkem tiidy TNxInterfacedObject a implementuje
interface INxNAIMatrix.

uMxObjacts. THInterfaced Objact <=delegate>> CFxNAIMatmx
allssses.itocalMetr | | TMatrixFunctionBxended | |3 Figlds +

. TNxNAIMatrx + cMAIBasicKeyForMatrix
E Fields + cMAlBasicKey
fCols:Integer E Methods +
Matrix: TNx2DArray + DeleteMatrix
fRows:Integer + | oadMatrix

B Methods _ + + SaveMatrix
Add:INxNAIMatrix *| Properties +

Apply
Create
CreateCopy
Destroy
FillFromParams
FillToParams
HaddamardProduct INxMAIMatrix
LoadFromParams
MeodifyElement
Multiply:INxNAIMatrix
SaveToParams
Substract INxMNAIMatrix
Transpose: INxNAIMatrix
GetFunctionByName: TMatrixFunction
GetCols:Integer
GetMatroc T2 DArmay
GetRows:Integer
E Properties +
+ Cols:Integer
+ Matrix: TNx2 D Array
+ Rows:Integer

+ o+ + A+ o+ o+ o+ o+

Obrazek 3.4: Navrh rozhrani tfidy TNxNAIMatrix

Vlastnosti (properties) pocet fadku Cols a pocet sloupcti Rows udédvaji roz-
méry matice. Télo matice reprezentuje vlastnost Matrix implementovana po-
moci dvoudimenzionalniho pole typu Extended. Nova instance tiidy lze vy-
tvorit pomoci konstruktoru Create () , ktery ma jako parametry pocet radka
a sloupct vytvarené matice. Hlubokou kopii matice implementuje kopirovaci
konstruktor CreateCopy () a uvolnéni objektu zajistuje destruktor Destroy ().
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e Operace mezi maticemi

Rozhrani t¥idy umoznuje provadét zakladni operace mezi dvéma ma-
ticemi. Jednd se o operace a prislusné funkce: séitdni Add (), odcitani
Substract (), maticové nasobeni Multiply (), Hadamardav soucin
HaddamardProduct () a transpozici matice Transpose () . Spole¢nym ry-
sem vSech vyjmenovanych funkci je princip, kde levym operandem je
zdrojovy objekt matice a pravym operandem matice predana v parame-
tru funkce. Samoziejmé s vyjimkou transpozice, kde je transponovana
samotna matice zdrojového objektu. Po provedeni operace vznika vzdy
nova matice prislusnych rozmeéra a ptavodni matice zlistavaji nezménény.
Pro lepsi predstavu nasleduje ukazka implementace kubického algoritmu
maticového nasobeni.

function TNxNAIMatrix.Multiply
(const AMatrix: INxNAIMatrix) :INxNAIMatrix;
var
mSum: Extended;
i, j, k: Integer;
begin
Assert (fCols = AMatrix.Rows,Format(resInvalidDimensions,
[fRows,fCols,AMatrix.Rows,AMatrix.Cols]));
Result := TNxNAIMatrix.Create(fRows, AMatrix.Cols);
for i:= 0 to fRows - 1 do
begin
for j := 0 to AMatrix.Cols - 1 do
begin
mSum := O;
for k~:= 0 to fCols - 1 do
begin
mSum := mSum + fMatrix[i] [k] * AMatrix.Matrix([k][j];
end;
Result.Matrix[i] [j] := mSum;
end;
end;
end;

Pred samotnym provedenim vypoctu je provedena kontrola, zda obé ma-

tice maji pro operaci kompatibilni rozméry. V pripadé zjisténi problému
je chyba odchycena a uzivatel informovan o chybnych rozmérech matic.
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¢ Funkce aplikovatelné na matici

Kromé operaci mezi maticemi je nutné umoznit provadét zmény hodnot
jednotlivych prvki matice. K tomu slouzi procedura ModifyElement () ,
ktera umoznuje nastavit hodnotu prvku matice v parametrech zadaném
radku a sloupci na pozadovanou hodnotu.

Castym pozadavkem na funkcionalitu matice je potieba aplikovat né-
jakou funkci na vSechny jeji prvky. K tomuto ucelu byla navrzena pro-
cedura Apply ().

procedure TNxNAIMatrix.Apply
(const AFunction: TNxMatrixFunctions; const AParam: Extended);
var

i,j: Integer;

mFunction: TMatrixFunction;

begin
mFunction := GetFunctionByName (AFunction);
for i := Low(fMatrix) to High(fMatrix) do
begin
for j := Low(fMatrix[i]) to High(fMatrix[i]) do
begin
fMatrix[i] [j] := mFunction(fMatrix[i][j], AParam);
end;
end;
end;

Procedura vyuziva neverejnou funkci GetFunctionByName (), kterd ma-
puje funkci zadanou parametrem vyctového typu TNxMatrixFunctions
na aplikovanou funkci s nésledujicim rozhranim.

TMatrixFunction = function(const AValue, AParam: Extended): Extended;

Ocekdvany parametr AValue nese hodnotu prvku matice, zatimco pa-
rametr AParam je volitelnd konstanta, kterd je vyuzita v pripadé, ze
to aplikovand funkce vyzaduje. Obecné lze aplikovatelné funkce logicky
rozdélit do nékolika skupin podle ticelu vyuziti. Prvni skupinou jsou ma-
tematické funkce pro séitani Plus (), odéitani Minus (), nasobeni Mult ()
a déleni Divi () matice skalarem.

function Mult(const AValue, AParam: Extended): Extended;
begin

Result := AValue x AParam;
end;
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Dalsi skupinou jsou funkce, které inicializuji prvky matice. Funkce Zero ()
a One () nastavi hodnoty prvkt matice na nuly resp. jednicky. Pro inici-
alizaci ndhodnymi hodnotami lze vyuzit funkci RandomNumber (), kterd
vraci ndhodnd ¢isla z intervalu <-1,1> z rovnomérného rozdéleni. N&-
hodna ¢isla z normélniho rozdéleni se stredni hodnotou nula a sméro-
datnou odchylkou danou parametrem AParam lze pro inicializaci ziskat
také alternativni funkci RandomFromNormal ().

function RandomFromNormal (const AValue, AParam: Extended): Extended;
begin

Result := RandG(0.0,AParam);
end;

Posledni skupinou jsou aktivacni funkce vyuzivané neuronovou siti. Jedna
se o funkce sigmoid Sigmoid (), tanh Tanhx (), parametricky ReL U ReLU()
a jejich derivace DSigmoid (), DTanhx () a DReLU().

function Sigmoid(const AValue, AParam: Extended): Extended;
begin

Result := 1 / (1 + Exp(-1 * Avalue));
end;

function DSigmoid(const AValue, AParam: Extended): Extended;
begin

Result := AValue * (1 - AValue);
end;

Do této skupiny patti také funkce Identity (), ktera nijak neméni vstupni
hodnotu. Toho lze vyuzit v pripadé, Ze aplikace aktiva¢ni funkce neni
chténd. Funkce C1ip () omezuje vstupni hodnotu parametru AValue v in-
tervalu <-AParam,AParam>.

function Clip(const AValue, AParam: Extended): Extended;
begin

Result := AValue;

if AValue < -1*AParam then

begin

Result := -1*AParam;
end;
if AValue > AParam then
begin

Result := AParam;
end;

end;
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o Perzistence matice

Matice je nutné umét perzistentné ulozit. Jelikoz tiida TNxNAIMatrix
neni potomkem business objektu, nelze pro ulozeni vyuzit perzistentni
vrstvu. Perzistence je zajiSténa pomoci alternativniho mechanizmu vyu-
zivajiciho tifidu TNxParameters. Tato tfida umoznuje vytvaret stromo-
vou strukturu parametru rozliénych datovych typa. Pomoci procedury
SavePropertiesForCompany () lze tyto parametry ulozit do databéaze.
Pro ulozeni matice je implementovana tiidova procedura SaveMatrix ().

class procedure CFxNAIMatrix.SaveMatrix(
const AMatrix: INxNAIMatrix; const AName: string;
const AContext: INxContext);
var
mPars: TNxParameters;
begin
mPars := TNxParameters.Create;
try
AMatrix.SaveToParams (mPars) ;
AContext .GetCompanyCache . SavePropertiesForCompany (
cNAIBasicKeyForMatrix + AName, mPars)
finally
mPars.Free;
end;
end;

Pomoci procedury SaveToParams () je matice nejprve zapsana do struk-
tury parametri. Kazdy prvek matice je reprezentovan parametrem typu
Float se jménem slozenym z ¢isla fadku, stiedniku a ¢isla sloupce.

AParams.NewFromDataType (
dtFloat, IntToStr(i)+’;’+IntToStr(j)).AsFloat := fMatrix[il[j];

Takto pripravend struktura parametri je nasledné ulozena do databaze.
Pro ulozeni je treba vytvorit unikatni klic. Kli¢ se skldda z konstanty
cNAIBasicKeyForMatrix, ktera reprezentuje tfidu matice a unikatniho
nazvu uklddané matice AName

Nagcteni probihd pomoci inverzné fungujici t¥idové procedury LoadMatrix (),
kterd nejprve z databaze naplni strukturu parametra a nasledné v proce-
dufe LoadFromParams () nacte prvky matice. Jméno kazdého parametru
urcuje tadek a sloupec prvku. Odstranéni zaznamt matice z databaze
zajistuje procedura DeleteMatrix ().
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Vrstvy neuronové sité

Neuronové sité se sklddaji z vrstev. Vrstvy definuji topologii sité a na zakladé
svého typu a konfigurace ovliviiuji chovani sité. Pro tyto ucely navrzenda tiida
TNxNAINetworkLayer umisténd v jednotce oNAINetworkLayer . pas implemen-
tuje vrstvy neuronovych siti v systému ABRA Gen. Rozhrani t¥idy je popsano
na obrazku Trida dédi vlatnosti z fadkového business objektu
TNxRowBusinessObject a implementuje interface INxNAINetworkLayer.

e Vlastnosti vrstvy

Vrstvy v neuronové siti jsou rozdéleny podle typu. Vlastnost LayerType
je implementovana pomoci ordinalniho vy¢tového typu TNxNAILayerType.
Vstupni vrstva slouzi k nac¢teni vstupnich dat ze vstupu a neobsahuje
matice vah. Je to vzdy prvni vrstva v topologii sité. Topologicky posledni
vrstvou je vrstva vystupni. Jeji vystup odpovida vypoctené predikci sité.
Mezi vstupni a vystupni vrstvou je vzdy alespon jedna vrstva skryta.

Vlastnost PerceptronCount udiva pocet perceptronil ve vrstvé. Vahy
potiebné pro vypocet hodnot perceptroni jsou uloZzeny v matici Weights.
Pocet radkt matice je roven poctu perceptronu vrstvy a pocet sloupcu
odpovidd poctu perceptroni ve vrstvé predchozi. Matice Biases re-
prezentuje vahy biasu vii¢i vSem perceptrontim. Samotné hodnoty per-
ceptronu jsou ulozeny po fadcich v matici Values.

Vahy perceptronu a biasu je treba umét inicializovat vhodnymi pocatec-
nimi hodnotami. Vlastnosti InitializationType a
BiasInitializationType nastavuji metody inicializace dané vyctovym
typem TNxNAIInitializationType. Implementovano je zdkladni pred-
vyplnéni nulami a ndhodnymi ¢isly z rovnomérného rozdéleni v inter-
valu <-1,1>. Déle jsou také dostupné pokrocilejsi metody, konkrétné
He a Xavierova inicializace.

Kazda vrstva ma taktéz konfigurovatelnou aktivaéni funkci ActFunction,
kterd je pak ve vrstvé aplikovana. Vyc¢tovy typ TNxNAIActFunction po-
kryva aktivacni funkce sigmoid, tanh a parametriké ReLLU. V pripadé
pouziti parametrického ReLU je mozné jesté nastavit jeho parametr
ReLUParam. Specidlnim pripadem je funkce identity, ktera zajisti, ze akti-
vacni funkce neni ve vrstvé aplikovana. Hyperparametr udavajici rychlost
uceni 1ze nastavit pomoci vlastnosti LearningRate.
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uBusObj¥ TMxRowBusinessObject | | uPsckageBusinessObjects. THxPacksgeBusinassClass

gClazses. |MeMA | NetworkLayer gClazses. |MeMAINetworkLayerClass
THNxMAINetworkl ayer TNxNAINetworkl ayerClass
Bl Fields + | Fields *
fActFunction: TNxMAIActFunction B Methods *
fBiazes:INxNAIMatrix GetPersistCLSID():TGUID
fBiaslnitializationType: TNxNAlInitialization Type *| Properties *

finitializationType: TNxNAlInitialization Type
fLayerType: TNxNAlLayerType
fLearningRate:Extended

fPerceptronCountInteger

fRelLUUParam:Extended

Walues:INxNAIMatrix

feights: INxMNAIMatrnx

E Methods +
+ DeleteLayerModel()

+ InitializeLayer(APrevLayerPerceptronCountInteger)
+ LoadLayerModel(APrevLayerPerceptronCount:Integer)
+ RegisterStructure(AClassID. TGUID)

+ SavelLayerModel()

BEeforeDelete()

DoValidate(ACodenteger)Boolean
GethctFunction(): TNxMAlActFunction
GetBiases()INxNAIMatrx
GetBiaslnitialization Type(): TNxNAlInitalizationType
GeiCollectionCode()integer
GetFieldValue(ACode Integer AValue TNxParameter)
GetHeaderCLSID().TGUID

Getinitialization Type():-TNxNAlInitalization Type
GetLayerType():-TNxNAILayverType

Getl earmningRate():Extended
GetPerceptronCount():Integer
GetPersistCLSID(TGUID
GetRelLUParam():Extended
GetValues():INxNAIMatrx

Get\weights()INxMAIMatrix
SettctFunction{AValue:TNxNAIActFunction)
SetBiases(AValue:INxMNAIMatrx)
SetBiasinitalization Type{AValue: TNxNAlInibalizationType)
SetFieldValue(ACodeInteger AValue TNxParameter)
Setinialization Type(AValue: TNxNAlInitalizaton Type)
SetlaverType(AValue TNxMNAILayerType)
SetleamingRate(AValue:Extended)
SetPerceptronCount{AValuelntzger)
SetRelUParam(AValue:Extended)
SetValues(AValuelNxNAIMatrix)
Sefweightz(AValue:INxNAIMatrix)

[l Properties +

+ ActFunction: TNxNAIActFunction

+ Biases:INxNAIMatrix

+ BiasInitializationType TNxMAlInitialization Type

+ [nitializationType: TNxMAlInitializationType

+ LayerType TNxNAILayerType

+ LearningRate:Extended

+ PerceptronCountInteger

+ RelLUParam:Extended

+ Values:INxNAIMatrix

+Weights:INxMNAIMatrix

Obrazek 3.5: Navrh rozhrani t¥idy TNxNAINetworkLayer
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e Inicializace vrstvy

Pri vytvoreni jsou nakonfigurovany jednotlivé vlastnosti vrstvy. Inicia-
lizace vrstvy je zavisla na vrstvé predchozi. Je proto tfeba provadét az
v okamziku, kdy jsou vsSechny vrstvy sité definovany. Prvotni iniciali-
zaci lze provést pomoci procedury InitializeLayer (), kterd vytvori
nové objekty matic Weights, Biases a Values. Nésledné jsou prvni dvé
uvedené matice naplnény hodnotami dle nakonfigurované inicializa¢ni
metody vrstvy.

Hodnoty z matic vah ve vrstvé je mozné perzistentné uklddat a nacitat.
K nacteni slouzi procedura LoadLayerModel().

procedure TNxNAINetworkLayer.LoadLayerModel (
const APrevLayerPerceptronCount: Integer);
var
mContext: INxContext;
begin
mContext := NxGetContext(ObjectSpace);
fValues := TNxNAIMatrix.Create(fPerceptronCount,1);
fBiases := TNxNAIMatrix.Create(fPerceptronCount,1);
fWeights := TNxNAIMatrix.Create(
fPerceptronCount, APrevLayerPerceptronCount) ;

CFxNAIMatrix.LoadMatrix(fBiases, ’Biases’+0ID,mContext) ;
CFxNAIMatrix.LoadMatrix (fWeights, ’Weights’+0ID,mContext) ;
end;

Obdobné jako u procedury zajistujici prvotni inicializaci jsou nejprve
vytvoreny objekty matic. Za zminku stoji fakt, Ze pro vytvoreni objektu
matice Weights je tfeba znat pocet perceptronii v predchazejici vrstve.
Nasledné jsou do pripravenych instanci nacteny ulozené hodnoty vah.
Pri identifikaci vah patricich ke konkrétni vrstvé je vyuzit ndzev matice
skladajici se z Tetézce se jménem vlastnosti a unikatniho ID objektu
vrstvy.

Ukladani matic s vahami implementuje procedura SaveLayerModel ().
Odmagzani nepotiebnych ulozenych zaznamii lze provést pomoci pro-
cedury DeleteLayerModel() .
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e Perzistence neuronové sité a jejich vrstev

Trida TNxNAINetworkLayer je potomkem tradkového business objektu
a dédi tak od néj vybrané metody a vlastnosti. Soucasné s tim je t¥ida
TNxNAINeuralNetwork potomkem hlavickového business objektu, ktery
si drzi kolekei fadkovych objekti. V tomto pripadé tak ma neuronova sit
kolekci vrstev. Kolekce je plnéna na zakladé atributu Parent_ ID, ktery
je roven ID hlavickového objektu. Poradi vrstev v kolekci urcuje atri-
but Posindex. Hlavickovy objekt zodpovidéd za ulozeni vsech radkovych
objektt a ulozeni je proto provedeno v jedné transakci.

Pro perzistenci sité a jejich vrstev bylo rozsiteno databizové schéma
o nové tabulky viz obrézek [3.6] Aplikacni server pro nacteni, ulozeni
a smazani objektd vyuziva prislusné SQL dotazy z repozitote.

7 NAINETWORKLAYERS

Aeg 1D CHAR{10) A NAINEURALMETWORKS

123 OBJVERSION INTEGER Agg ID CHAR(10)
ABC PARENT ID CHAR(10) 123 OBJVERSION INTEGER
123 POSINDEX INTEGER aBc CODE VARCHAR{20)
123 LAYERTYPE INTEGER |g _ _ | RoE NAME VARCHAR{40)
128 ACTFUNCTION INTEGER 123 NETWORKTYPE INTEGER
123 PERCEPTRONCOUNT INTEGER aec HIDDEN CHAR(1)
123 INITIALIZATIONTYPE INTEGER aec DESCRIPTION  VARCHAR(500)
123 LEARNINGRATE MUMERIC(15,3) #BC TRAINED CHAR(1)
123 RELUPARAM MUMERIC(15,3) 123 EFFICIENCY  NUMERIC(15,3)
123 BIASINITIALIZATIONTYPE INTEGER

Obrazek 3.6: Rozsifeni databazového modelu

Procedura RegisterStructure () mapuje atributy z tabulek do zaznami
TNxBusinessFieldDescRecord. Tyto zaznamy obsahuji polozky se jmé-
nem odpovidajiciho atributu tabulky, kédem, datovym typem apod.

Pri nacteni business objektu jsou hodnoty odpovidajicich zaznamu pri-
fazeny do prislusnych vlastnosti objektu procedurou SetFieldValue().
Pri ukladani jsou naopak hodnoty vlastnosti zapsany do zaznamu v pro-
cedufe GetFieldValue(). Funkce DoValidate() otestuje pred uloze-
nim, ze hodnoty jednotlivych vlastnosti objektu jsou validni, tj splnuji
pozadovana integritni omezeni. Piikladem miize byt napiiklad validace
na povoleny rozsah vlastnosti LearningRate.



3.3. Néavrh a implementace modulu

Neuronova sit

Hlavnim tc¢elem navrhu neuronovych siti je umoznit provadét predikci pomoci
vytrénovaného modelu. 7 instance sité zvolené topologie se inicializaci vah
stavé predikéni model. Navrzend trida TNxNAINeuralNetwork umisténd v jed-
notce oNAINeuralNetwork.pas poskytuje rozhrani popsané na obrazku
Ttida dédi vlatnosti z hlavickového business objektu TNxHeaderBusinessObject
a implementuje interface INxNAINetworkLayer.

¢ Vlastnosti sité

Objekt neuronové sité je charakterizovan vlastnostmi kod Code a jméno
Name. Textovy popis Ucelu a ptripadu pouziti sité reprezentuje vlastnost
Description.

Vlastnost NetworkType umoznuje zvolit typ sité z vyctového typu
TNxNAINetworkType. Podporovany je typ topologie vicevrstvého per-
ceptronu - MLP, ktery vyuziva techniku uceni s ucitelem pro predikci
reseni uloh vyzadujici klasifikaci nebo regresi. Druhou moznosti je topo-
logie autoenkoderu, kterd je zaloZena na uceni bez ucitele. Lze ji uplat-
nit k dimenzionalni redukci nebo jako vstup algoritmt hierarchického
klastrovani.

Kolekce vrstev sité je dostupnd pomoci vlastnosti Layers. Hlavickovy
objekt neuronové sité je zodpovédny za spravu radkovych objektl vrstev
ulozenych v této kolekci. K evidenci, zda existuji inicializované vahy
modelu sité slouzi vlastnost Trained. Dosazend tispésnost predikce sité
je dostupna ve vlastnosti Efficiency.

¢ Inicializace sité

Inicializaci vah instance sité vznika predikéni model. K tomuto ucelu
slouzi procedura InitializeNetwork(), kterd prvotné inicializuje ma-
tice vah ve vSech vrstvach sité. Funkce LoadNetworkModel () umoznuje
nacist jiz drive vytrénované a ulozené hodnoty vah modelu. Ulozeni
a smazani vah zajistuji komplementarni procedury SaveNetworkModel ()
a DeleteNetworkModel (). Spole¢nou charakteristikou vsech zde vyjme-
novanych metod je, ze je 1ze volat nad jiz ulozenym objektem neuronové
sité. V pripadé, ze dojde ke zméné topologie sité, konkrétné zmeéni se
pocet perceptront v nékteré z vrstev, potom jsou pii ulozeni takovéto
sité odstranény ulozené matice vah, nebot jejich hodnoty v ramci mo-
delu nedévaji zadny smysl a model je tfeba inicializovat a vytrénovat od
zacatku.
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uBusABRA THxHiddenHesderBusinessObject
allazszses. [NxMAIMauralMNetwork

THNxNAINeuralNetwvork

= Field=s *
fCode:string

fDescription:string

fEfficiency:Extended

fame:string

NetworkType: THxMAINetwarkType
fTopologyMNotChanged:Boolean
fTrained:Boolean
= Methods +
DeleteNetworkMaodel
InitializeMetwork
LoadMetworkModel:-Boolean

Predict

RegisterStructure
SaveMetworkModel
Train:Extended

BeforeDelete

BeforeSave

DoValidate:Boolean

GetCode:sinng
GetCollectonCLSID-TGUID
GetCollecionExpliciiDelete:Boolean
GetCollectionFillActionCodeiinteger
GetDescripion:zfring
GetEfficiency:Extended

GetFieldValue
GetlLayersiINxBusinessMonikerCollection
GetMame:string

GethetworkType TNxNAINetworkType
GetPersistCLSID-TGUID
GetTrained-Boolean

MapActFuncion: ThxMatrdFunctons
SaveChildren

SetCode

SetDescription

SetEficiency

SetFieldValue

SetName
SetietworkType
SetTrained
= Properties *
+ Code:string

+ Description:string

+ Efficiency:Extended

+ Layers: INxBusinessMaonikerCaollection
+ Name:string
+ NetworkType: TNxMAINetworkType

+ o+ |+ + + 4+ o+

+ Trained:Boolean

[ uPackageBusiness0Objects. TMxPacksgeBusinessClass

aClasses. |MxMAIMNauraMetworkClass
THNxNAINeuralNetworkClass

il Figlds *

Bl Methods *

+ AllHiddenlDs

+ AllVisiblelDs

GetPersistCLSID-TGUID
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e Predikce modelu

Hlavnim déelem vytvoreni modelu je predikce vystupu na zakladé vstup-
nich dat. K tomu slouzi funkce neuronové sité Predict (), kterd pro-
vadi vypocet predikce pomoci algoritmu dopredného Siteni. Vstupni data
jsou do funkce predana pomoci parametru AParams, ktery je instanci jiz
diive zminéné tiidy TNxParameters. Tato stromova struktura obsahuje
seznam parametri s ndzvem Inputs. Jednotlivé prvky seznamu jsou
hodnoty atributt vstupniho zaznamu datasetu a jsou pomoci procedury
FillFromParams () nacteny do matice hodnot perceptroni ve vstupni
vrstve.

//nacteni vstupld do vstupni vrstvy
mLayer := Layers[0].BusinessObject as INxNAINetworkLayer;
mLayer.Values.FillFromParams (AParams.ParamByName (’ Inputs’) .AsList);

//Vypo&et hodnot percetroni ve vrstvéch
for i := 1 to Layers.Count - 1 do
begin
mPrevlLayer := Layers[i-1].BusinessObject as INxNAINetworkLayer;
mLayer := Layers[i].BusinessObject as INxNAINetworkLayer;
mSum := mLayer.Weights.Multiply(mPrevLayer.Values);
mSum := mSum.Add(mLayer.Biases);
mSum. Apply (MapActFunction(mLayer.ActFunction,False) ,mLayer.ReLUParam) ;
mLayer.Values := mSum;
end;

Po nacteni hodnot perceptronii do vstupni vrstvy prichdzi na radu ur-
¢eni hodnot perceptroni v ostatnich vrstvach. Algoritmus dopredného
$iteni provadi vypocet postupné od prvni skryté vrstvy, az k vrstvé vy-
stupni. Vahy perceptront z aktualné zpracovavané vrstvy jsou vynaso-
beny hodnotami perceptrontu z predchozi vrstvy. Nasledné jsou pric¢teny
vahy biasu a aplikovana zvolena aktivacni funkce.

Vysledek predikce je vracen pomoci parametru funkce AParams, ktery
obsahuje seznam vystupnich parametrti s ndzvem Outputs . Naplnéni
tohoto seznamu zajistuje procedura FillToParams (). Pokud je typ sité
vicevrstvy perceptron, potom jsou vystupem hodnoty perceptront z vy-
stupni vrstvy. V pripadé autoenkoderu jsou jako vystup predikce vraceny
hodnoty perceptronii z tzkého hrdla, tj topologicky prostiedni skryté
vrstvy.
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e Trénink modelu

Trénink modelu spo¢iva v nalezeni optimélnich vah perceptronu. Funkce
Train() vyuziva algoritmu zpétné propagace. Algoritmus za¢ind zavo-
lanim funkce Predict () z predchozi sekce, diky ¢emuz dojde k napoci-
tani hodnot perceptronil ve vSech vrstvach. Vstupni data jsou do funkce
opét predana pomoci parametru AParams. Krom seznamu vstupnich pa-
rametri s ndzvem Inputs je v parametrech obsazen jesté dalsi seznam
Tagets, ktery obsahuje ocekdvané vystupni hodnoty predikce. Tyto hod-
noty jsou po radcich nacteny do matice mTargets. V pripadé, ze je sit
typu autoenkoder, jsou jako oCekdvané hodnoty vystupu pouzity hod-
noty perceptront ve vstupni vrstvé. Na zdkladé hodnot perceptrond ve
vystupni vrstvé a oCekavanych vystupu je v navratové hodnoté funkce
vracena stiedni kvadraticka chyba predikce.

//vypocet matice delta ve vrstvach
for i := Layers.Count - 1 downto 1 do
begin
mPrevlayer := Layers[i-1].BusinessObject as INxNAINetworkLayer;
mLayer := Layers[i].BusinessObject as INxNAINetworkLayer;
if i = Layers.Count - 1 then //vypocet delty v~L-te vrstve
begin
mErrors := mLayer.Values.Substract(mTargets);
mTmp := TNxNAIMatrix.CreateCopy(mLayer.Values) ;
mTmp . Apply (MapActFunction(mLayer.ActFunction,True) ,mLayer.ReLUParam) ;

mDeltas := mTmp.HaddamardProduct (mErrors);
end
else
begin
mNextLayer := Layers[i+1].BusinessObject as INxNAINetworkLayer;
mTmp := mNextLayer.Weights.Transpose;
mDeltas := mTmp.Multiply(mDeltas);
mTmp := TNxNAIMatrix.CreateCopy(mLayer.Values);

mTmp . Apply (MapActFunction(mLayer.ActFunction,True) ,mLayer.ReLUParam) ;
mDeltas := mDeltas.HaddamardProduct (mTmp) ;
end;

Zpétna propagace probiha postupné smérem od vystupni vrstvy k vrstveé
vstupni. Vypocet je provadén pomoci pravidla delta, které je popséno
v kapitole Analyza axiomy 2.28 - 2.31 a umoznuje pro uréeni gradientu
pouzit predpodéitanou matici delta z predchozi vrstvy. Delta matice ve
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vystupni vrstvé (axiom 2.28) je uréena pomoci gradientu stfedni kvad-
ratické chyby, vypoctené jako rozdil matice hodnot perceptroni ve vy-
stupni vrstvé a matice ocekdvanych vystupt. Matice hodnot perceptront
ve vystupni vrstvé je po aplikaci derivace aktiva¢ni funkce nasledné po
slozkach vynésobena matici tohoto gradientu. Delty v ostatnich vrstvach
(axiom 2.29) se spoctou jako sou¢in matice delta vypocétené v predchozi
vrstvé a transponované matice vah z predchozi vrstvy. Matice s timto
souc¢inem je nasledné vyndsobena po slozkach hodnotami perceptront
z aktualné zpracovavané vrstvy po aplikaci derivace aktiva¢ni funkce.

Gradient chyby predikce v zavislosti na vahach biasu je roven matici
delta (axiom 2.31). Gradient chyby predikce v zéavislosti na vahach per-
ceptront (axiom 2.30) se urci jako sou¢in matice delta s transponova-
nou matici hodnot perceptronti z nasledujici vrstvy. Nové hodnoty vah
se potom pro oba pripady vypoc¢tou jako rozdil ptivodnich hodnot vah
a gradientu chyby skalarné vynasobeného rychlosti uceni.

//vjpo&et novych hodnot vah

mGradients := TNxNAIMatrix.CreateCopy(mDeltas);
mGradients.Apply (mfMultiply,mLayer.LearningRate) ;
mGradients.Apply (mfClip,1);

mLayer.Biases := mLayer.Biases.Substract(mGradients);
mTmp := mPrevlayer.Values.Transpose;

mGradients := mDeltas.Multiply(mTmp) ;
mGradients.Apply (mfMultiply,mLayer.LearningRate) ;
//gradient clipping

mGradients.Apply (mfClip,1);

mLayer.Weights := mLayer.Weights.Substract(mGradients);

Béhem procesu uceni, mtuze dochazet k situacim, kdy nékterd z upravo-
vanych hodnot vah je ménéna prilis prudce a znemoznuje tak dosazeni
konvergence modelu. Algoritmus proto vyuziva techniku klipovani gra-
dientu, kterd omezi{ maximélni absolutni hodnotu zmény vah.
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3.3.2 Ciselnikova agenda Neuronové sité

Grafické uzivatelské rozhrani systému ABRA Gen se skladd z agend, které
uzivateli umoznuji ovladat specifickou ¢ast systému. Pro usnadnéni vytvareni
a konfigurace neuronovych siti byla navrzena ¢iselnikova agenda Neuronové
sité. Tato agenda obsahuje seznam neuronovych siti a zpristupnuje jejich vlast-
nosti. Implementace je ulozena v jednotce fNAINeuralNetwork.pas a jeji defi-
nici formuldie fNAINeuralNetwork.dfm. Ciselnikovou agendu je mozné oteviit
jako tzv. maly ¢iselnik pfi vybéru hodnot do ¢iselnikovych polozek. Plné zob-
razeni agendy zajistuje velky ciselnik, ktery obsahuje dvé pro ¢iselnikovou
agendu standardni zalozky Seznam a Detail.

Zalozka Seznam

Vychozim mistem po otevieni agendy Neuronové sité je zalozka Seznam viz
obrazek Hlavni vizualni ¢ast vypliuje grid, ve kterém kazdy radek odpo-
vida jednomu business objektu neuronové sité. Sloupce gridu poté zobrazuji
jednotlivé vlastnosti objektid. Na objekt z aktudlné vybraného radku gridu
je mozné aplikovat nékterou z funkci umisténych v panelu funkci na pravé
strané okna aplikace. Je tak mozné vytvorit novou neuronovou sif a opravit,
zkopirovat, smazat, nebo trénovat sit stdvajici. Diky implementaci skryvani
zaznamu je v agendé pri mazani neuronové sité dostupnd moznost sit pouze
skryt a umoznit ji v piipadé potieby opét obnovit.

° ABRA Gen® 20.5.0 - Demoverze - Neuronové sité
Agendy | Nastaveni | Funkce | Napovéda | ABRA Support |
Soevit [fozavit |1 4 D DI S RE&DEDEERIEE

Seznam | Detail

Fulltext: zadejte hledany viraz o Qs

Zdznam: 1z 2 Vybrany filtr: | > Fadny

P 20X0000101 RM Regresni model MLP 4 Ano 99,000
10Y0000101 KL Klasifikator MLP 3 Ano 100,000

Supervisor Firma: Demoverze Spojent: 64508 15.01.2021 (Alice) Hotline: 4

Obrézek 3.8: Navrh GUI zalozky Seznam
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Zalozka Detail

Prechodem na zalozku Detail (obr. lze zobrazit podrobné informace o ak-
tualné vybrané neuronové siti. Funkce Novy, Opravit a Zkopirovat prepnou
formulat do edita¢niho rezimu. V horni ¢asti formulafe lze nastavit vlastnosti
hlavickového objektu neuronové sité. Dulezity je zejména typ sité, ktery ovliv-
nuje zpusob vyhodnoceni validace vrstev sité pri ukladani objektu.

Ve spodni poloviné formuldfe je umisténa zalozka Vrstvy, na které je mozné
konfigurovat vrstvy neuronové sité. Kazdy radek zde umisténého gridu odpo-
vida business objektu vrstvy neuronové sité. Pomoci pod gridem pridruzeného
navigatoru lze jednotlivé vrstvy pridavat, mazat a piipadné ménit jejich po-
tadi. Sloupce gridu odpovidaji jednotlivym vlastnostem vrstvy. Pii ukladani je
za spravné ulozeni a zajisténi validace vrstev zodpovédny hlavickovy business
objekt.

@ ABRA Gen® 20.5.0 - Demoverze - Neuronové sité
Agendy | Nastayeni | Funkce | Népovida | ABRA Support |
ENoteviit [Bgzavit [ K1 4 D D [ EE &0 FDODE B BE

Seznam D=tz Ochranadat

Kod: RM Typ sitd: MLP v Tisk, export | A4

Nazev: Regresni model Novy
Popis: Mode! neuronove sité pouziteiny pro regresi néhodné funkce 2 proménnych Opravit
Zopirovat
Vymazat
b1 Vst 2 Sigmoid Ny Nuly 0,000 0,000 Oberstvit
2 Skiyta 10 RelU He Nuly 0,001 0,100 Trénovat
3 Skrytd 10 Rely He Nuly 0,001 0,100
4 Vystupni 1 Identity Nahodn& Nuly 0,100 0,000
-
L 2] Q  Vioiit Pfidat  Vymazat

Supervisor Firma: Demoverze Spojeni: 64508 15.01.2021 (Alice) Hotline: +420 296

Obrazek 3.9: Navrh GUI zédlozky Detail

Aké¢ni funkce Trénovat umoznuje provést trénink zvolené sité z vizudlni ¢asti
aplikace v pripadeé, ze je pro danou sif ve skriptingu definovan proces jejiho
uceni. Podrobnosti jakym zptisobem definovat proces uceni je vysvétlen v na-
sledujici sekci zabyvajici se skriptovanim.
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3.3.3 Rozsireni funkcionality skriptingu

Kazdy problém feseny pomoci neuronovych siti vyzaduje unikatni pristup
z pohledu vybéru a predzpracovani dat a navrzeni vhodného procesu uceni.
Je proto nutné zajistit vyvojové prostiedi vhodné pro takovyto individudlni
pristup a umoznujici provedeni zminénych pozadavku. V systému ABRA Gen
lze takovéto funkcionality doprogamovat pomoci skriptingu.

Vytazeni do skriptingu

K pouzivani business objektii ze skriptingu bylo tfeba vytvorit skriptingové
obalky, které zpristupnuji zvolenou c¢ast jejich rozhrani. Objekt neuronové sité
je zpristupnén pomoci obalky umisténé v jednotce ufsoNAINeuralNetwork.
Vrstvy neuronové sité pak obsahuje jednotka ufsoNAINetworkLayer. Nasle-
dujici kéd zobrazuje rozhrani metod a vlastnosti neuronové sité pristupnych
ze skriptingu.

with AddClass(TNxNAINeuralNetwork, ’TNxHeaderBusinessObject’,
resClass_TNxNAINeuralNetwork_Description) do //DoNotLocalize
begin

AddMethod (’procedure InitializeNetwork;’, _InitializeNetwork ...
AddMethod (’procedure Predict(AParams: TNxParameters);’, _Predict,

AddMethod (’function Train(AParams: TNxParameters): Extended;’,
AddMethod (’procedure SaveNetworkModel;’, _SaveNetworkModel,

AddMethod (’ function LoadNetworkModel: Boolean;’, _LoadNetworkModel,

AddProperty(’Code’, ’String’, GetProp, SetProp,
AddProperty(’Name’, ’String’, GetProp, SetProp,

AddProperty (’NetworkType’, ’TNxNAINetworkType’, GetProp, SetProp,

AddProperty(’Description’, ’String’, GetProp, SetProp,

AddProperty(’Layers’, ’TNxCustomBusinessMonikerCollection’,

AddProperty(’Trained’, ’Boolean’, GetProp, SetProp,

AddProperty(’Efficiency’, ’Extended’, GetProp, SetProp,
end;

Takto rozsirené skriptingové rozhrani umoznuje editaci stavajicich a vytvareni
novych business objektti neuronovych siti. Je mozné konfigurovat jednotlivé
vrstvy sité stejné jako je tomu v GUI agendy Neuronovych siti. Pfi imple-
mentaci procesu uceni ve skriptingu pak lze vyuzit metody pro inicializaci
modelu a metodu neuronové sité urcenou pro jeho trénink. Samoziejmosti je
i provadéni predikce.
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Hagky

Chovani business objektt, agend a dalsich funkci systému je mozné dodefi-
novat pomoci tzv. hacka. Hacky jsou registrované metody skriptingu volané
v urcity okamzik uvnitt jinych metod objektti systému. Jejich tcelem je pro-
vedeni definovaného skriptingového kédu, ktery pozméni pavodni chovani me-
tod. V agendé Neuronové sité byl vytvoren hac¢ek Do_Train_Hook, ktery je vo-
lany uvniti akéni funkce Trénovat. Diky tomu lze ve skriptingu naprogramovat
proces uceni pro aktudlné aktivni business objekt neuronové sité v agendé.

Balic¢ek skripta

Skriptingova feseni jsou v systému ABRA Gen umisténa v takzvanych balic-
cich skriptl, v ramci kterych lze implementovat chovani jednotlivych hackua
a vytvaret knihovny podpurnych funkci. Za tcelem vyuziti funkcionality neu-
ronovych siti ve skriptingu je pfipraven balicek NeuralNetwork.xml. Balicek
je rozdélen na tri ¢asti.

Prvni ¢ast obsahuje implementaci vyse zminéného hicku Do_Train_Hook. Je
zde navrzen princip zajisténi tréninkového procesu pro aktudlné aktivni neu-
ronovou sit. V praxi to znamend, Ze je na zdkladé ID sité zavolana unikatni
funkce definujici tréninkovy proces pro tuto konkrétni sit. Tréninkové funkce
jsou umisténé v druhé c¢asti balicku v knihovné Networks, kde je tfeba je pro
kazdou sit dodefinovat.

Treti ¢ast balicku je tvorena knihovnou NewtworkFunc, kterda obsahuje pod-
purné funkce pro vytvoreni datasetu a predzpracovani dat. Zakladnim predpo-
kladem pro ziskavani dat pro trénink je vyuziti dat z rela¢ni databédze. Prvotni
vybér atributt vytvareného datasetu je tak proveden na trovni SQL dotazu.
K uchovani dat po nacteni z databaze a dalsi datové transformace se predpo-
klada vyuziti pamétového datasetu. Nasledujici radky kédu popisuji zpiisob
nacteni dat do datasetu pomoci SQL dotazu.

nSQLQuery := ’SELECT * FROM TABLE T’;
mDataset := TMemoryDataset.Create(nil);
A0S.SQLSelect2(mSQLQuery,mDataset) ;

Po provedeni téchto operaci obsahuje dataset atributy s ndzvem a datovym
typem odpovidajicim SQL dotazu. Pro usnadnéni dalsi prace s datasetem lze
vyuzit nasledujici funkce predzpracovani dat a datové transformace.

V pripadé, ze je néktery z atributi kategorického typu, je zpravidla vyhodné

provést datovou transformaci zaloZzenou na principu onehotencoding. V knihovné
k tomu slouzi funkce OneHotEncodeField (), kterd na zdkladé v parametrech
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predaného datasetu, jména transformovaného atributu a seznamu ocekédva-
nych kategorii zalozi nové atributy a naplni dataset prislusnymi daty. Pavodni
atribut je z datasetu odstranén. Funkce si umi poradit se situaci, kdy je kate-
goricky datovy typ transformovaného atributu typu fetezec i celé ¢islo, nebot
v systému ABRA Gen jsou cCasto vyctové datové typy v databazi ukladany
jako cela cisla.

Pro standardizaci hodnot atributu lze vyuzit proceduru StandardizeField ().
Hodnoty zvoleného atributu jsou nasledné prepocitany na zakladé stredni hod-
noty a smérodatné odchylky.

Obdobné existuje i funkce NormalizeField() pro provedeni MinMax nor-
malizace. Hodnoty vybraného atributu jsou preskalovany v rozsahu zadaného
minima a maxima. Minimélni a maximalni hodnotu atributu z datasetu lze
urcit pomoci funkce GetMinFieldValue() resp. GetMaxFieldValue().

//Min Max normalizace fieldu z~datasetu
procedure NormalizeField(ADataset: TMemoryDataset;
const AFieldName: String; AMin, AMax: Extended);
begin
ADataset.First;
while not ADataset.Eof do
begin
ADataset.Edit;
ADataset.FieldByName (AFieldName) .AsFloat :=
(ADataset.FieldByName (AFieldName) .AsFloat - AMin) / (AMax - AMin);
ADataset .Post;
ADataset.Next;
end;
end;

Normalizované hodnoty atributl lze preskalovat zpét na plvodni hodnoty
pomoci funkce RevertNormalization(). To je tfeba naptiklad u vystupnich
atributi pokud chceme zobrazit predikci v puvodnim skalovani.

Pri vyuziti metody uceni s ucitelem je také treba umét rozdélit dataset na
tréninkovou a testovaci ¢ast. Procedura SplitDataset () automaticky rozdéli
vstupni dataset na dva nové datasety se zadanym poctem zdznamd.
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Testovani

Testovani funkcionality navrzeného modulu probihalo po celou dobu imple-
mentace. Proces testovani lze rozdélit do ti zakladnich oblasti testovani. Za-
kladni funkcionalita business logiky byla otestovana automaticky pomoci jed-
notkovych testii. Vizudlni ¢ast modulu reprezentovana agendou Neuronové
sité, byla otestovana ru¢né. Jednalo se zejména o proklikani vSech funkci gra-
fického uzivatelského rozhrani a otestovani spravného rozlozeni prvku na for-
muléri. Posledni ¢ast testovani se zabyvala pouzitelnosti modulu jako celku
a zaroven se snazi prakticky ovérit spravnost navrzeného procesu vyuziti neu-
ronové sité v systému ABRA Gen.

4.1 Jednotkové testy

Jednotkové testy pokryvaji oblast testovani business logiky neuronovych siti.
Jak jiz jejich nazev a obrazek napovida testy testuji funkcionalitu z jed-
notek oNAIMatrixes, oNAINetworkLayers a oNAINeuralNetworks. Uvedené
testy se skladaji z dil¢ich testovacich scénait.

' DUnit: An Xtreme testing framework

File TestTree Options Actions

Test Hierarchy:
- W MNAITests.exe

Ml AN ewralN :
W olaAlMetworklayers

W oMalkatrizes
Progress:
Score:
i e al Time| |

Obrézek 4.1: Prubéh jednotkovych testu
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Jednim prikladem za vsechny je testovaci scénai TestMultiply, ktery automa-
ticky testuje funkci Multiply () pro maticové nasobeni z t¥idy TNxNAIMatrix.
Test zacind vytvorenim matice se dvéma radky a tfemi sloupci. Prvky matice
jsou nasledné inicializovany na hodnoty rovné souctu svych radkovych a sloup-
covych indexti. Pomoci maticové transpozice je vytvorena transponovana kopie
této matice. Obé matice jsou nasledné vynasobeny pomoci testované funkce
pro maticové nésobeni. V zavéru testu je provedena kontrola, zda ma vyslednd
matice vzniklad nasobenim odpovidajici rozmeéry a jeji prvky spravné hodnoty.

//test spravnosti vypo&tu maticového nasobeni
procedure TNxNAIMatrixesTests.TestMultiply;
var
i,j: Integer;
mNAIMatrixTrans, mNAIOutMatrix: INxNAIMatrix;
begin
fNAIMatrix := TNxNAITestingMatrix.Create(2,3);
for i := 0 to fNAIMatrix.Rows - 1 do

begin
for j := 0 to fNAIMatrix.Cols - 1 do
begin
fNAIMatrix.Matrix[i] [j] := i+j;
end;
end;
mNAIMatrixTrans := fNAIMatrix.Transpose;

mNAIOutMatrix := fNAIMatrix.Multiply(mNAIMatrixTrans);
CheckEquals (mNAIOutMatrix.Rows, 2, cCountRowsNotMatch’);
CheckEquals (mNAIOutMatrix.Cols, 2, cCountColsNotMatch);
CheckEquals (mNAIOutMatrix.Matrix[0] [0], 5, cValueNotMatch);
CheckEquals (mNAIOutMatrix.Matrix[0] [1], 8, cValueNotMatch);
CheckEquals (mNAIQutMatrix.Matrix[1]1[0], 8, cValueNotMatch);
CheckEquals (mNAIOutMatrix.Matrix[1] [1], 14, cValueNotMatch);

vvvvvv

jednotkach, u kterych ma vyznam takovéto testovani provadét.
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4.2 Modelové pripady uziti

Testovani pouzitelnosti implementovaného modulu se snazi pomoci modelo-
vych pripadl uziti ovérit spravnost navrzeného procesu vyuziti neuronovych
siti v systému ABRA Gen. Nasledujici dva pripady uziti fesi predpokladané
nejcastéjsi typy uloh a slouzi jako navrhovy vzor postupu feseni pro dalsi
vyvojare. Zdrojovy koéd pro pripravu dat a trénink modelt je dostupny ve
skriptingové knihovné Networks.

Klasifikace stavu dokonceného vyrobku

e Pochopeni problému

Vyrobni firma produkuje automobily typu kabriolet. V posledni dobé
se i pres veskerou snahu o testovani potyka s nespolehlivosti uchyceni
a sefizeni motorii uvnit? karoserie. Jednou z operaci technologického
postupu, podle které vyroba probihd, je osazeni a sefizeni motoru. Pra-
covnik, ktery v kabrioletu provedl montaz motoru, odepise do systému
ABRA Gen pracovni listek s detaily montéze. Zaroven s tim jsou do
systému pomoci IoT ¢idel zaznamenany hodnoty pouzitych momentia
sily na srouby, kterymi je motor v karoserii uchycen. Pokud se po case
ukéze, ze byl s motorem néjaky problém, vznikne k pracovnimu listku,
v ramci kterého byl zamontovan, zdznam o neshodé. Nejcastéjsimi pri-
¢inami vzniku neshody jsou uvolnéni motoru, zptisobené nedostatecné
utazenymi srouby a chybné sefizeni motoru, zapri¢inéné nevyvazené uta-
Zzenymi Srouby. Je proto tfeba odhalit mozné nespravné zamontované
motory jiz béhem procesu vyroby, aby se predeslo nezadoucimu chovani
u zékaznika.

Na zakladé popsané situace lze tlohu definovat jako klasifika¢ni problém.
Po provedeni montaze motoru je tfeba predpovédeét, v jakém ze tii stava
se motor nachazi. Motor muze byt v poradku, spatné sefizen nebo ne-
dostatec¢né utazen. Pripady, kdy byl motor po zamontovani v chybovém
stavu jsou evidovany pomoci zdznamu o neshodach. V ostatnich pii-
padech se predpoklada ze byl v poradku. Pro kazdou montaz motoru
jsou pomoci IoT senzoru M1 az M4 zaznamenané ¢tyii ¢iselné hodnoty
momentu utazeni sroubt. Na zdkladé znalosti téchto vstupt a k nim
ocekavanych vystupl stavu montaze lze trénovat predikéni model neu-
ronové sité pomoci metody uceni s ucitelem.

e Navrh sité

Klasifika¢ni problémy jsou fesSitelné pomoci neuronové sité typu vice-
vrstvy perceptron. Tato sit je vytvorena pomoci GUI agendy Neuronové
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sité. Vstupni vrstva obsahuje ¢tyti perceptrony, kazdy odpovida jednomu
z [oT senzort. Vystupni vrstva bude mit pro kazdy predikovany stav mo-
toru jeden perceptron, celkové tedy tii. Aby vystup kazdého perceptronu
odpovidal pravdépodobnosti daného stavu, je v této vrstveé pouzita akti-
vacni funkce sigmoid. Vhodnym zpiisobem inicializace vah perceptront
je potom Xavierova metoda. Rychlost uceni je zde zvolena jako jedna
desetina. Pro feseni této tlohy je zpocatku pouzita jedna skrytd vrstva
s deseti perceptrony. Jako aktiva¢ni funkci se diky rychlosti vypoctu
nabizi aplikovat funkci ReLLU s parametrem jedna desetina. Inicializace
vah perceptronil se pro tuto aktiva¢ni funkci provadi metodou He. Vahy
biast ve vSech vrstvach jsou inicializovany nulami.

Predzpracovani dat

Ve fazi predzpracovani dat je tfeba pripravit dataset pro trénink modelu
neuronové sité. K tomu se hodi vyuzit pripraveny hacek ak¢ni funkce
Trénovat v agendé Neuronovych siti. Ve skriptingu je implementovana
funkce zajistujici predzpracovani dat a trénink modelu sité z predchoziho
odstavce. Pomoci SQL dotazu do databaze je naplnén dataset daty pro
trénink. Dataset ve vychozim stavu obsahuje vstupni atributy momentt
M1 az M4, které jsou typu realnych ¢isel a ordinalni celoc¢iselny atribut
TARGET, ktery reprezentuje jeden z predikovanych stavi zamontovani
motoru. Protoze automobily nejsou skutecné vyrabény a neexistuji tak
namérené hodnoty IoT senzori, jsou zaznamy datasetu uméle vytvo-
feny. Aby nebylo tfeba data na nékolika mistech slozité importovat do
systému, je jejich definice umisténa primo v téle skriptu, odkud jsou
nac¢tena do datasetu. Naplnény dataset je nasledné upravovan pro tré-
nink. Priprava spoc¢iva v normalizaci vstupnich atributa M1 az M4,
coz urychli konvergenci modelu. Déle je provedena datova transformace
ordinalniho atributu TARGET pomoci metody onehotencoding, jejimz
vysledkem je samostatny vystupni atribut pro kazdy stav montaze. Na
zaveér je dataset rozdélen na tréninkovou a testovaci ¢ést.

Trénink modelu

Trénink navazuje ve skriptingu na predzpracovani dat. Vahy modelu
neuronové sité jsou bud prvotné inicializovany nebo nacteny drive ulo-
zenymi hodnotami. Proces tréninku probiha v iteracich. V kazdé iteraci
jsou postupné vsechny zdznamy z tréninkového datasetu predany pres
parametry do funkce zajistujici trénink modelu sité. Na zdkladé jed-
notlivych vystupu je pak spoctena strfedni kvadraticka chyba predikce
modelu v iteraci. Velikost této chyby by meéla s kazdou dalsi provede-
nou iteraci klesat. Pokud chyba neklesé nebo klesa prilis pomalu, potom
je treba zvazit nasledujici postup. Model mohl diky nepriznivé vygene-
rované startovaci kombinaci vah uvdznout v lokdlnim minimu. Je proto



4.2. Modelové pripady uziti

treba vyzkouset, zda se schopnost konvergence nezlepsi novou inicializaci
vah a opakovat proces uceni. Pokud tento postup nepomiize, je tieba se
vratit do faze ndvrhu topologie neuronové sité a upravit pocty skrytych
vrstev a neuronti v nich, pfipadné zménit pouzité aktivacni funkce nebo
upravit hodnoty rychlosti uceni ve vrstvach.

e Predikce

Po dokonceni tréninku je otestovana dosazend schopnost predikce mo-
delu proti testovaci ¢asti datasetu. V pripadé, ze model nemé pozadova-
nou uspésnost, lze pokracovat v tréninku modelu v dalsich iteracich. Je
vsak treba dat pozor na pripad, kdy prilisSnym trénikem nad trénovacimi
daty dojde k efektu preuceni. Model je pak prilis fixovan na tréninkova
data a ztraci schopnost generalizace.

Regrese neznamé funkce

¢ Pochopeni problému

V systému Abra Gen byly béhem uplynulého obdobi zaznamenaviny
hodnoty ¢iselnych veli¢in z a y. Na konci obdobi byla kazdé dvojici
znama vyslednd hodnota z zavisld na kombinaci hodnot obou promén-
nych. V nasledujicim obdobi chceme predpovidat hodnoty z v okamziku
ziskani novych hodnot veli¢in = a y, aniz by bylo nutné ¢ekat na skutecné
hodnoty na konci obdobi.

Ze zadani ulohy vyplyva, Ze je treba provést regresi nezndmé funkce.
Jedna se o funkci dvou proménnych x a y. Pro trénink jsou dostupna
data z minulého obdobi, u kterych zndme ocekavany vystup z. Vhodnou
strategii tréninku neuronové sité je tedy uceni s ucitelem.

e Navrh sité

V agendé Neuronové sité je tfeba pro feseni regresni tilohy vytvorit no-
vou neuronovou sit typu vicevrstvy perceptron. Topologie sité je tvo-
fena péti vrstvami. Vstupni vrstva ma dva perceptrony, kazdy odpovida
jedné ze vstupnich proménnych. Vystupni vrstva musi mit v tomto pri-
padé jeden perceptron a nebude zde aplikovana aktivac¢ni funkce. Zpiisob
inicializace vah perceptronti bude ndhodny a vahy biasu inicializujeme
nulami. Rychlost uc¢eni nastavime na jednu setinu. Pocet skrytych vrstev
je zavisly na slozitosti hledané funkce a pozadované ptesnosti modelu.
Ve vychozim stavu proto priddme do sité 3 skryté vrstvy s deseti az
padesati perceptrony. Jako aktivacni funkci pouzijeme ve vSech vrstvach
ReLU s parametrem jedna desetina. Zpusob inicializace vah perceptront
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zvolime v zavislosti na vybrané aktivac¢ni funkci metodou He. Biasy ini-
cializujeme opét nulami. Rychlosti uéeni budou mit hodnotu jedna tisi-
cina.

Predzpracovani dat

Predzpracovani dat je stejné jako v predchozim pripadé provedeno v hacku
akeéni funkce Trénovat. Jelikoz se jedna o modelovy priklad, trénink ne-
bude provadén na realné namérenych datech, ale na datech nahodné vy-
generovanych. Vygenerovany dataset obsahuje tisic zdznamu a obsahuje
vstupni atributy = a y a o¢ekdvany vystup z. Pro lepsi konvergenci mo-
delu jsou hodnoty vSech atributt normalizovany. Normalizovany dataset
je nasledné rozdélen na tréninkovou a testovaci c¢ast.

Trénink a predikce modelu

Trénink i predikce probihaji opét ze skriptingu za stejnych podminek
a s pouzitim stejnych technik jako v predchozim pripadé uziti.



Zaver

Resenim diplomové préace je knihovna rozsifujici ABRA Gen o modul im-
plementujici vicevrstvé neuronové sité. Teoretickd Cast prace seznamuje Cte-
nare se systémem ABRA Gen a popisuje zakladni principy fungovani vicevrs-
tvych neuronovych siti a techniky predzpracovani dat vhodné pro jejich uceni.
Vsechny tyto poznatky byly nésledné vyuzity pti ndvrhu a implementaci mo-
dulu.

Na zékladé pozadavku a predpokladaného postupu uziti byl navrzen a im-
plementovan vysledny modul NAI. Modul umozniuje navrhovat vicevrstvé sité
vybranych topologii. Sitim je mozné pridavat vrstvy s konfigurovatelnym po-
¢tem perceptronu, aktivacnimi funkcemi a zpusoby inicializace vah. Model
vznikly inicializaci navrzené sité je mozné trénovat a pouzit pro predikci. Mo-
dul podporuje perzistenci vytvorenych neuronovych siti a vytrénovanych vah
modelu. Soucésti Tfeseni je balicek skriptui obsahujici funkce pro predzpraco-
vani dat ve skriptingu, které pokryvaji zejména oblast datové transformace,
standardizace a normalizace.

Navrzeny a implementovany modul umoznuje vyuzivat vicevrstvy perceptron
pro Teseni klasifika¢nich a regresnich tloh s vyuzitim metody uceni s ucite-
lem. Pti uceni bez ucitele je podporoviana topologie sité autoenkoder, ktera
je vhodna pro dimenzionalni redukci a jako pripadny vstup algoritmi hierar-
chického klastrovani. V pripadé potfeby je také mozné sité trénovat metodou
posilovaného uceni.

Zakladni funkcionalita implementovaného modulu byla otestovana pomoci jed-
notkovych testi. Pro otestovani celkové vyuzitelnosti modulu a spravnosti na-
vrzeného konceptu byly ve skriptingu implementovany dva modelové pripady
uziti, které zaroven slouzi jako vzorové priklady uziti.

V ramci feSeni se podarilo splnit vsechny cile, které vyplynuly ze zadani této
diplomové prace. V soucasnosti je tak modul pfipraven pro integraci do dal-
sich modulu systému ABRA Gen, zejména do moduli Vyroby a Kapacitniho
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planovani. Modul je z povahy navrhu mozné dale rozsitovat o nové funkciona-
lity a vylepseni. Zaroven se taktéz nabizi ptilezitost provést zrychleni vypoctu
logiky modulu pomoci paralelizace maticovych vypocta.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

ERP Enterprise resource planning

CRM Customer relationship management
BI Business intelligence

IoT Internet of things

MLP Multilayer perceptron

ReLU Rectified linear unit

PCA Principal component analysis

LDA Linear discriminant analysis

NAI Nexus artificial inteligence

GUI Graphical User Interface
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

Teadme . tXE . ottt ettt e struény popis obsahu CD

src

timpl ................................... zdrojové kbédy implementace
thesSisS vvvvrnnnnennnn. zdrojova forma prace ve formatu KITEX

L= v P PP text prace

LDP_Jelinek_Tomas_QOQO.pdf ............ text prace ve formatu PDF
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