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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyi&senim problému prioritniho tevého pepinde,
jehoz model byl vytvien v prostedi C++. Uloha optiméalnihotepinani jefeSena pomoci
nékolika umeélych  neuronovych siti, které jsou popsany, nawvmajgorovnany, a je
vyhodnoceno, ktera se pro dany problém hodi Iégsledkem prace je modeligpinge a
srovnanic¢asové narnosti @ feSeni optimalizmiho problému pomoci uite
neuronové sit

Tato diplomova prace byla zpracovana v ramédecko—vyzkumného zairu
MSM 0021630529 Inteligentni systémy v automatizaci.

ABSTRACT

This thesis deals with the problem of priority netlwswitch, the model of which was
developed in the C++ language. The traffic optimaratask is solved by the use of several
artificial neural networks, which are describedmpared to each other and then evaluated
which of them is more suitable for this task. Tlkeuit of this work is a model of network
switch and a comparison of computational time caxip} of solving the optimization
problem using the artificial neural network.

The thesis was developed in research project MSRLEB0529 Intelligent Systems in
Automation.
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neuronova $i sitovy prvek, optimalizace, HopfieldovatsiKohonenova sj si’
Competitive
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1 UvVOD

V pocitatovych sitich jsou pro strovani dat vyuzivany aktivni tgivé prvky —
piepinge. Jejich Ukolem je zajistit, abyrijaté datové celky (pakety) od odesilatele byly
piijaty a odeslany na spravny vystup, kde by sémachéazet jejich iljemce. V dnesni dabh
kdy se objemy datovychi@nosi stale z¥tSuji a rostou i fenosové rychlosti, je velmi
dulezité zabezp#t, aby data fijata takovymto aktivnim prvkem, byla co nejrychiefleslana
K prijemci.

Pokud je navic pathto gepin&ich poZzadovano, abyiata data byla zpracovavana i
s @ihlédnutim k jejich priori, kterou jim odesilatel fisoudil, miZe vzniknout problém s
potizenim vhodného a laciného centralniho procesarwypaiet optimalniho rozeslani dat.
Z tohoto divodu je vhodné nahradit jeden centralni Wgiai ¢len, WtSim pdtem
jednodussich paralglrzeapojenych funénich bloki. Jednou Zasto pouzivanych paralelnich
struktur jsou urdlé neuronove sit

Neuronovych siti existuje mnoho dfyhale ne kazda se da pouzit k takovému
vypoctu, jehoZ vstupem by &ty byt hodnoty priorit ze vstuppiepindge a vysledkem by #h
byt rozvrh jak optimalétyto pakety rozeslat. Proto je peiba dobe zvolit typ neuronove sit

V této diplomové praci navazuji naguichozi praci na toto téma, kterd seowala
tvorbé modelu pepin&e fizeného Hopfieldovou neuronovou siti. Tento mogeligtvoien v
prostedi Matlab — Simulink. V moji praci jsem podobny debvytvail v prostedi C++ a
rozstil ho o dalSi neuronové 8it Kohonenovu a Competitive.






2 ROZBOR PROBLEMU

2.1 Rizeni stového provozu

V potitacovych sitich je Kizeni provozu pouzivan aktivnitevy prvek — pepina
(switch [1]. Jeho funkce je po#mn¢ jednoducha. Ma &kolik vstupnich porit které jsou
zarova i vystupnimi. Na vstupechrifima datoveé celky — tzypaketyod @ipojenych zé&zeni
a podle adresyifjemce paketu, ktera se nachazi v hleeipaketu, odesle paket na zvoleny
vystupni port, kde se ma nachazijgmce paketu.

V praci se nebudu zabyvat podrobnostimeni provozu v sitich, jelikoz v modelu se
nepracuje s &akym konkrétnim protokolem (n&apTCP/IP), ale adresy odesildtglijemai/

a obecn celé pakety, jsou jen symbolickym znazgrim toho, co doopravdy putuje v
datovych sitich. V této praci jde hlavo zjiS€ni, ktera neuronovatsie vhodna praizeni
sitového pepinde.

2.2 Vyuziti datovych siti dnes a v minulosti

V nedavné minulosti se datoveéssityuzivaly, vzhledem ke své nizké rychlosti, hiavn
pro prenos dat, které nefty prilis aktualni charakter — maily, soubory (ftp, wwWWyo [fenos
nagiklad telefonnich hovdrse pouzivaly vlastni specifickédsit

V dnedni dob se zda, Zed&tSina dat je digitalizovana dide technologicky rozdilné
sit zadinaji konvergovat k jednomu typu datovych siti. @@sem znamena, Ze se na siti
zwtSuje objem dat a také to, Ze by bylo vhodnidposiiovat utkita data ped jinymi.

Proto vznikla mysSlenka igazovani priorit k pakém. Abychom nafiklad mohli
upiednostnit telefonni hovoried odeslanim emailové zpravy, nebdagmostnit pichod dat
z rejakého video kanalu.

2.3 Strueny popis modelu

V praci, ze které vychazim [2] byl vytien model pepind&e sectyimi porty. Richozi
paket na kazdy zthto porti byl zaazen do jedné z&yt front. Kazdy vstup @l svoje ctyii
fronty, podle toho jakou 8h paket uéenou adresuifjemce. Pakety byly generovany blokem
PacketGenerator, ktery vyited sekvence dat podle nasledujiciho popisu:

Pozice v datech Vyznam Hodnota
1 zasatek paketu -1

2 délka paketu 8az 20

3 adresa fijjemce laz4

4 zdroj laz4

5 priorita 0az 98
6...a dale data laz5

Tabulka 2.1 Struktura paketu

Kazdy paket tedy z@na hodnotou -1, coz identifikujetiphozi paket ve spravci dat.
Mezi pakety je ufitd prodleva v rozmezi 5 az 20 simtnié&ch cykli. Priorita o hodnat O
znamena vysokouutkZitost paketu a oga¢ hodnota 98 znamena maloule¥itost. DalSi
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2 Rozbor problé

dulezitou hodnotou je adresdijemce, podle které se paketadil do jedné ze 4 front.

P N
vstup ( h
paket priorita f \. frona 1 /

d e )
fronta 2

S 4 )
J‘L’J_L . x| fronta 3

- . \_ J

—L \ 4 )
-1 adresa prijemce = 2 T fronta 4

\_ ,

N J

Obr 2.1 Zpracovani paketu na jednom ze ustup

2.4 Optimalizace odeslanych pakétpodle priorit

Pro numericky optimalizai vypaiet lze pouzit néasledujici postup. Zvolené
neuronove sétvyuzivaji jiny vyp@etni postup, nicmé&nmatice konfiguranich vzon zastava
v podstat stejna. A pro pochopeni problematiky je vhodng&gmvat i tomutaesSeni.
Pritadime-li kazdému paketu informaci o pri¢ritpotebujeme potom v gdvém
prepin&i n¢jak tuto prioritu vyuzit. Pokud jsmiekli, Ze lepsi priorita ma mensi hodnotu, jde
tedy o minimalizaci hodnoty, kterda vznikne nasoberkonfigura&niho vektoru z matice
konfiguratnich vzofi E a vektoru prioritp, ktery ziskdme if@ctenim priorit z fronttekajicich

paketi uspdadanych do maticke.

P11

P= p21

Pa1

P41

P=(P11 P12 P13 P Par P P2

P12
P22
P32
Paz

P24

P13
P23
Ps3
Pas

P31

P14
P24
P34
Pas

Ps2 Pas Pas Pax Paz Paz Pad)

Matice E je soubor vzorovych konfigukaich vektofi. Vektory jsou uspi@dany do
fadki. Pro grepin& se ¢tyfmi porty ma maticeE rozmery 24 x 16 (4! kombinaci x 4 - 4
porty). Kazd&tverice narddku maticeE, pak odpovida jednomu portu, ktery &gt fronty
pro cekajici pakety. Pozice kde jeB; = 0 znamend, Ze paket z tohoto zasobniku neodejde
poziceE; = 1 znamena, Ze paket bude z daného zasobniklandes
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Minimalizace hodnoty pak vypada takto:

sim=p-(E)"
sSUm=(s,S,..., S
min(siim)=s

Hodnotas je prislusna konfigurénimu vzoru, ktery ma nejmensi hodnotu Sou
priorit a konfigur&niho vzoru. Tento vzor je pak vybran a pakety jsewasobnik odeslany
podle ;.

Priklad vypatenych hodnot je na obraziu2. Je na &m vidét, Ze nejmensi hodnotu
sowinu ma vzorcislo 8 (odpovida osmémiadku v maticiE). Hodnoty vektoru priorit jsou
zvoleny takto: P=(68,24,12,80,25,36,48,15,32,50, 65,78, 95,18, 48,45 odpovidaji
hodnotam zvolenym v obrazki7 z kapitoly3.2.2 K odeslani pakéttedy dojde zieti fronty
prvniho vstupu,étvrté fronty druhého vstupu, prvni frontyetiho vstupu a druhé fronty
¢tvrtého vstupu.

Sowin vektoru priorit a konfigura énich vzon

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Konfiguraini vzor

300

250

20

o

15

o

10

Hodnota sodinu
o

5

o

0

Obr 2.2 Graf hodnot saiinz vektoru prioritp a maticeE
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Matice E je v podstat soubor vybranych kombinaci, které jsou pouZitepré

konfiguraci front na odeslani paketDilezité je, aby v kazdétvetici na jednomiadku byl

h ostatni¢tveticich.
Tuto matic |ze vygenerovat pomoci jednoduchéhordlga popsaného v praci [2]

kapitola3.2

~

~

7

vzdy jen jeden Pikaz k odeslani dat (1) a zarayeaby v kazde&tverici byla vybrana fronta
jind, nez ve vsec



3 POUZITE RESENI
Jak bylofe¢eno v Uvodu, pra@eSeni optimalizénich probléni Ize vyuZit neuronovou
sit, jejiz vyhoda je jeji paralelni struktura. Piesenitizeni aktivniho sového prvku byly
zvoleny tyto druhy neuronovych siti:
Hopfieldova neuronovatsi
Kohonenova neuronovat’si
Neuronova si Competitive

priorita
_—— - > L4
il -« neurc?nova
-« sit’

fronty

konfigurace odeslani

vstup 1

vystup 1

v

vstup 2

vystup 2

vV

Y

vstup 3 vystup 3

]

vstup 4

vystup 4

'S OS

AN AN AN AN
i

i

Obr 3.1 Schémarppina’e

Na obrazku3.1 je schéma soveho pepina&e. Symbolicky jsou naégm znazorgny
fronty, do kterych se *azuji pakety ze vstupnich portpodle adresy ifjemce. Z front je
potom odétena priorita pakét a ta je zpracovana kidici neuronové siti. Po vypeni
vhodného konfigurgniho vektoru je z front odeslan paket.

3.1 Umelé neuronoveé si&

Nejprve se budu anovat neuronovym sitim obetnUmn¢lé neuronoveé sit (Casto
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nazyvané jen neuronoveé &itjsou matematickym modelem ktery se sklada zlych
neurori a jejich vzajemnych propojeni. Obvyklé pouZiti renove si je rozeznavani vzaor
nebo hledani vztahmezi vstupem a vystupem. Daji se vSak aplikowat jiné problémy.
Obvykle neuronové sitrozcElujeme podle pétu vrstev, ve kterych jsou neurony:
jednovrstvé
dvouvrstvé
tiivrstvé
Vice vrstev neni pétba, jelikoz pomocirivrstvé neuronoveé sitisme schopntesit
vSechny problémy, které jsou line&rneclitelné (jednoduchou fiimkou nelze odglit data
dvou tiznych kategorii). Obvykle se ve vicevrstvych sitielayva prvni vrstva vstupni, druha
vrstva (pokud je fitomna) skryta aréti (posledni) vrstva vystupni.
Neuronové sé&mazeme dlit i podle toho, jak v nich probiha vypet:
dop‘edné
zpetnovazebni
piipadré kombinované
U neuronove sittaké rozeznavame 2 faze jeji funkce:
uceni
vybavovani — aktivni stav
V prabéhu weni probihd nastavovani paraniesit a potom je i jiZ normalré
pouzivana najklad k rozpoznavani. Existuji vSak i&itkteré se & prabézné a vahy si
upravuji v pfibéhu aktivni faze.

3.1.1 Model un€élého neuronu

@(x) p——>Yy

b

Obr. 3.2 Undly neuron

Umeély neuron je matematickym modelem a neodpovida tpthsré lidskému
neuronu. Sklada se ze dvou hlavnédsti [3]. Prvni¢ast neuronu se stara o vy¢pb vazené
sumy ze vstup a druh&4ast se stara o vystup z neuronu, coz je hodnoieagit funkceg(x),
kdex je hodnota vyp&tené sumy v prvnim bloku.

Vstupy neuronw; jsou obvykle vystupni hodnoty jinych neutoMimo né, mé kazdy
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neuron je&t vliastni hodnotw, kterou nazyvameéias — prahova hodnota. ato hodnota se
nentni a je nastavena v jiéhu weni si¢. Nékdy se pirazuje jako hodnota, k vektoru
vstupnich hodnat = (x, Xz, ... , X, S vahouw, = 1.

Aktivacni funkce ¢(x) maze mit fizné tvary. Nejjednodussi je skokovaht 3.3 3
nebo linearni aktivani funkce Qbr 3.3 ¢, ktera niize byt rjak omezenaQ@br 3.3 b, {.

vvvvvv

a) b)
@ (x) @ (x)

1+— 1+

) W d) ?(x)

Obr 3.3 Nkteré aktivani funkce

3.1.2 Naweni sig

Lze fici, Ze veSkeré schopnosti neuronové& gsbu dany pomoci topologie, vah,
prahové hodnoty a typu akti&a funkce. Wici algoritmy jsou tedy konstruovany tak, aby
menily nékteré z jmenovanych paramieta tim nastavily $i do takového stavu, ktery
pozadujeme.

Topologie
— je dana typem neuronoveé ¢ésia ¢asto se podle ni identifikuje o jakou
neuronovou $i jde, nebo opaé, ndzev sit identifikuje topologii. Nkteré
typy Wweni vSak topologii fnit mohou (nap ueni pomoci genetickych
algoritmi).
Vahy
— nastavovani vah je nejobvyklejSitizpb weni neuronové sit
Prahova hodnota
— stejr jako vahy, i tato hodnota bywasto nastavovana viisghu weni.
Aktivacni funkce
— je dana pevwha nengni se v pithéhu weni. Je ale obvyklé, Ze naznych
vrstvach sit jsou jiné aktivani funkce.
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Obvykle rozélujeme &eni na:

Uceni s ditelem
Neuronové siti jsoufpdkladany dvojce typu {vstupni vzor, Zadany vystup}
Po pgedlozeni vstupniho vzoru je vyten rozdil a sije upravena aby se
vystup fiblizil zadanému.

Uceni bez ditele
Neuronové siti jsouipdkladany jen hodnoty vstupu. Vystupni hodnoty jsou
ndm nezndmé. Sge sama zorganizuje.

Jiné metody
Nékteré sit jsou weny jinymi specifickymi zpsoby.Casto jde o jednoréazové
nastaveni vah pomocéjakého vypdétu, nebo pro jednodussi a znamé aplikace
muzeme vahy nastavit ¢ng.
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3.2 Hopfieldova neuronova g1

Jmenuje se podle svéhoitee Johna Hopfielda fpdstavena v roce 1982). Je to
zpetnovazebni $is jednou vrstvou neuré@nktera jecasto pouzivana jako asociativni pam
protoZze je schopna podle vstupu, ktery¢gsténé znehodnoceny nebo nelplny, vyvolat
vystupni stav ktery ji byl dhem procesu deni gedloZzen. Elklad takovéhoto pouziti je na
obrazku3.4, kde je siti s déma neurony nastavendity vstup a po #kolika iteracich vypétu
piejde sf do nadeného stabilniho stavu.

Konvergence Hopfieldovy sit

0,8
0,6
0,4

0,2

-0,2
-0,4
-0,6

-0,8

Obr. 3.4 Ukazka konvergence Hopfieldovy gibodu [0,1; -0,25] do [1; -1]

Nékdy je Hopfieldova g7 pouzivana pro rozpoznavani textOGR — Optical
Character Recognition[4]. Jeji efektivnost v tomto pouziti nenkilE velkd, uvadi se
schopnost zapamatovat si 0,Idstava [5], kden je patet neurof.
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Parameters Stored patternis) Corrupked pattern
arid size (53 |10 -
Grid size (¥ |10 -

Stored patterns |4 vI
Corrupkion %% IZEI vI
Load Zlear ke Zlear:
Iteration del 25
FrEHAn BEEY I B < > Gal Stop

Hopfigld Metwork 1.3 () 2001 by Kriangsiv Malasri Iterating... 155

Obr. 3.5 Pouziti Hopfieldovy gipro OCR [4]

Tato st lze také pouzit keSeni probléiin optimaliz&nich [5]. Napiklad problém
obchodniho cestujiciho, problém N dam nebo proémgzi. Pra¥ posledni jmenovany se
nejvice podoba problémtizeni sfového prvku. V podstatjde o to, uspiadat na poli o
velikosti N x N &Ze tak, aby se navzajem neohrozovaly (v kaztitku a kazdém sloupci je
jen jedna ¥Z). Navic je&t uvazujeme cenu postavenize na tomto poli (priorita paketu) a
tuto hodnotu se snazime minimalizovat.

3.2.1 Topologie

Jak jiz byloteceno, je to jednovrstva #movazebni $i Vstupem kazdého neuronu
jsou vystupy vSech ostatnichietné jeho samého ¢které zdroje vSak uvadi, Ze&pa vazba
neuronu sama na sebe neni [6]). Tatongima obvyklou vstupni a vystupni vrstvu, ale jeji
vstup je nastaven jako ateeni hodnota vystupu vSech neutovVystupni hodnoty na konci
vypoctu jsou ot ziskany jako vystupni hodnoty neution

A A A A

Obr. 3.6 Hopfieldova si



3 Pouzit&esSeni Strana 2

3.2.2 Interpretace v tomto problému

Na neurony s# bude nastaven normalizovany vektor priorit v imédu hodnot <-1,
1>. Kde priorita 98 odpovida hod@otl a priorita 0 odpovida hodrofl.. Pro pepaiet je
pouzita linearni zavislost:

-1
y= 29 xX+1

Sit potom provadi vyp&et v rekolika iteracich, dokud nedojde ke kénému
vysledku..

Aktivacni funkce
Pro vystup neuronu pouzijeme linearni zavislostzemeu hodnotami -1 a 1:

-1, prox<-1
1, prox>1

Vysledkem vypoétu neuronové sitje vektor ktery se sklada z hodnot -1 a 1. Ten je
interpretovan tak, Ze hodnota 1 Zhadeslani paketu z odpovidajici fronty.
Pro gepina& sectyfmi vstupy bude mit neuronov&’si6 neurofi (pro kazdou frontu
jeden). Napiklad vysledny vektor: &=(-1,-1,1-1,-1,-1,-1,1,1-1,-1,-1,
—~1,1-1,—1) bude znamenat odeslani paket3. fronty 1. vstupu na 3. vystup, 4. fronty
2. vstupu na 4. vystup atd. podle obrd3ku

fronta — vystup
1 2 3 4

68 24 12 30

25 36 48 15
2 o

32 50 65 78

95 18 48 45

4 ®

Obr. 3.7 Ukézka interpretace konfigdrdho vektoru, priority pakétjsou uvedeny v
jednotlivych polich

3.2.3 Nauweni sig¢

Metod weni Hopfieldovy neuronové 8itie pongérné mnoho [7]. OvSem &Sina
popisovanych klasickych i vylepSenych metod newi foto Glohu vhodna. Abych dosahl
vysledky shodné sipdchozim zpracovanim [2], musel jserfegsat do mého programu
algoritmus z progedi Matlab, jmenovit piikaz newhop[3], ktery je pouzit pro tvorbu
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Hopfieldovych siti v tomto prostdi a byl pouZit i v fedchozi préci.

Algoritmus funkcenewhopbere jako vstup matitiodpovidajici transponované matici
E z kapitoly 2.4 (misto hodnot 0 jsou hodnoty -1), ve které jsooryz Vystupem pak je
maticeW (matice vah) o roz#mechn? x n? a jedno-sloupcova matid®@ (matice biag) s n?
fadky. Symboh je paet vstupnich pott

3.2.4 Pribéh vypoctu konfigura éniho vektoru

Jelikoz je &f zpstnovazebni, je jasné Ze vyfm bude probihat vékolika iteracich.
Zastavovacim kritériem vygtu je stav, kdy vystup sife jiz ustaleny a neémi se. Si byva
popisovana v synchronnim (neurony se aktualizuvesg&né a pro kazdou iteraci se
pouzivaji vystupni hodnoty z minulé iterace) a abyonnim stavu (neurony se aktualizuji
nahodr a pouzivaji se okamzité hodnoty). V naSeiipgE pouzijeme synchronni apob
prace:

a(0)=vektorvstupniclhodno
A(t)=W-A(t—1)+b

Zastavovacim kritériem je tedy:a(t)=a(t—1)
Vektorw odpovida jednomiadku z matic&V a vektorb odpovida sloupcové matibi.

K ziskani vysledku je zap@bi WtSiho a dopedu neznamého ptu iteraci. Navic
jsem zjistil, Ze pokud je&Si mnozstvi vstupdo neuronové sitrozmiseéno blizko k jedné z
krajnich hodnot (-1 nebo 1), potom Hopfieldositi zabere vybaveni vysledku péme
mnoho (i stovky) iteraci. Tim se doba vypopongrné prodluzuje.

Vyhodou na druhou stranu je, Zec¢pb neurofi roste jen s druhou mocninou v
zavislosti na p&tu vstupnich pott piepinde.
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{i: 0, i < pocet neuro%

Y

Vypocti vazenou
sumu

l

KONEC

Obr 3.8 Vyvojovy diagram vypiu pomoci Hopfieldovy git
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3.3 Kohonenova neuronova $i

Tato st je primar@ uréena k rozdlovani gedkladanych vzdr do ugitych skupin.
Pouziva k tomu hodnoceni Euklidovské vzdalenostzimeorem a neuronem, kterému je
jeho pozice nastaveng&hem procesudeni prostednictvim vah. Vymyslel ji Finsky profesor
Teuvo Kohonen v osmdesatych letech [8]. V pravéaveslsmyslu nejde Upinpresré o
neuronovou $iprotoZze neurony nerealizuji klasicky modeldg&ho neuronu (kapitold.1.J),
ale hodnoti vzdalenost vstupu odjaké nadené znalosti. Navic vysledny vektor, ktery
vznikne po vypoétu je poteba je&t zpracovat (vybrat nejmensi hodnotu — nejblizSiruzo

[1, 1]+

+ (0, 0]

Obr. 3.9 Funkce Kohonenovyésit

Na obrazku3.9 je Kohonenova sipracujici v 2D prostoru (ma dva vstupni neurony),
tato st byla nadena na 2 saadnice ([0, O], [1, 1] — dva vystupni neurony). Boksiti

piedloZzime bod, lezici bliz k jedné &hto sodadnic nez k druhé, tskvoli jako ,viEze"
blizSi bod.

3.3.1 Topologie

Tato sf je dogedna a dvouvrstva. Sklada se z vrstvy vstupnitayrg/stupni. Kazdy
neuron na vystupni vrsije propojen se viemi vstupy.
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Obr. 3.10 Kohonenovarsi

3.3.2 Interpretace v tomto problému

Na vstup sit bude piveden aktudélni stav priorit na frontackepinae, které budou
normalizovany do intervalu <0, 1>, kde O odpovidéog priority 0 a 1 odpovida hodnot
priority 98. Pouzije se tedy linearni zavislosti:

y=L x
98

Neuronova i by méla vybrat nejblizSi konfigukai vzor. Pokud bude miti@pina
Ctyii vstupy, budeme pracovat s Sestnacti prioritanbudeme tedy pracovat v Sestnacti
rozmerném prostoru. $ibude vybirat jako wkny ten neuron, ktery je nejbliz vstupnimu
vektorup. A tedy na vystupnim neuronu ma nejmensi hodnotu.

Pro gepin& sectyimi vstupy budeme mit tedy 16 vstupnich netrarpodle matice
E z kapitoly3.3.3bude mit druha vrstva 24 neuton

Aktivacni funkce
Pro ol vrstvy neni vystupni hodnota po vy vazené sumy upravovana.

P1(X)=,(X)=x

3.3.3 Nauweni sig¢

Sit’ je obvykle @ena bez titele. Redkladané vzory jsou porovnany podle vzdalenosti
na kazdém neuronu. Pro neuron, ktery je nejbligeprpvedena Uprava vah, tak aby se
priblizily ke vstupnimu vzoru. Obvykle je upravenortité okoli vybraného neuronu [9].

V naSem p@ipadt jsou vahy pro kazdy vystupni neuron nastaveny wapeodle
konfiguratnich vzoi E:
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Je vidtt, Ze matice konfigukmich vzofi ma inverzni hodnoty oproti matici ze
sérioveho numerického vygio. To je odivodréno tim, Zeiadky znazatuji body v
Sestnacti—rozerném prostoru a je pi@ba aby pakety s vysSildZitosti (priority bliz k nule)

a s mensiwlezitosti (priorita bliz k jedné) bylytiFazeny ke spravnému vzoru.

Vysledkem vypétu je potom jeden Fadki maticeE ziskany z vektoru vah ¥iného
neuronu. Ten je interpretovan takto: pokudEje = 0, je z dané fronty odeslan paket podobn
jako v kapitole3.2.2pro hodnotu 1. Jinak paket odeslan z fronty neni.

3.3.4 Piibéh vypoctu

Vypocet probihd porovnanim vzdélenosti vstupni fadoice se sdadnicemi vSech
vystupnich neurain Ten neuron, ktery je nejblizegulloZzenému vstupu je ozfem jako vitz a je
zvolen jako vystup sit

Vzdalenost vstupuP a ukitého stavuQ, ktery odpovidaradku v maticiE, je
hodnocena podle Euklidovské vzdéalenosti v oBeedimenzionélnim prostoru:

P={p, Py’ Py}
Q=(G,,0, -, Gl

D, =\/( pil_qi1)2+( P2~ Qiz)2+ (P g n)2
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Souradnice boduP jsou vstupni hodnoty, které jsou nastaveny napvstwrstvu.
Souadnice boduQ jsou uloZeny ve vektoru vah pro dany vystupni aeudako vysledny
neuron pouzijeme ten, ktery ma ve vyponejmensi hodnotD.

Vyhodou této sit je, Ze je dofedna a vysledek z ni ziskame tim, Ze picipodu
vstupnich hodnot touto siti pouze porovname vzaemnystupni hodnoty a vybereme tu
nejmensi, ta identifikuje neuron, jehoz vahy skjiysaravny konfigurani vektor. Vypdet je
tedy velmi kratky.

Nevyhodou je, Ze se &i8ujicim se p&em vstupnich poit prepind&e roste poet
neurorii ve vystupni vrst¥ s faktoridlem tohoto ptu a p@et vstupnich neurdnje vzdy
roven druhé mocnintohoto p@tu. Pd@et vypata v této siti se tedy st8im p@ten neuron

znané zwtsuje.
( START )

A

%i: 0, 1 < pocet neurm}-i

Y

Vypocti
vzdalenost vzoru

Y

‘< 0, 1 < pocet neuronti >=

ano Nastav jako
vitéze

/

\

ne

KONEC

Obr 3.11 Vyvojovy diagram vygo pomoci Kohonenovy &it
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3.4 Neuronova &t Competitive

Je to dvouvrstva neuronovét' sikterda kombinuje dagdné a rekurentni zapojeni
neurorii [10]. Pouziva se &sSinou k rozdlovani vzofi do kategorii, podolin jako
Kohonenova neuronovatsi

3.4.1 Topologie

Ma dw vrstvy. VSechny neurony na druhé visjsou propojeny se vS§emi neurony na
vstupni vrst¢ jako u Kohonenovy sit Dale jsou pak propojeny vSechny neurony na druhé
vrstwe navzajem, podolinako u Hopfieldovy sé&

Obr 3.12 Neuronova sCompetitive

3.4.2 Interpretace v tomto problému

Na vstup sit bude piveden aktualni stav priorit na frontachepina&e, které budou
normalizovany do intervalu <0, 1>, kde 0 odpovidérot priority 0 a 1 odpovida hodriopriority
98. PouZije se tedy linearni zavislosti:

y=%-x

Podobri jako u Kohonenovy neuronové &jtrobshne vypd@et vystupni hodnoty pro
kazdy neuron na druhé vrstvTim ale prace neuronove é&ihekorti a z&ne rekurentni
vypocet na druhé vrstvs hodnotami z prvni faze.

Pro gepina& sectyfmi vstupy budeme mit tedy 16 vstupnich netrarpodle matice
E z kapitoly3.3.3bude mit druha vrstva 24 neuton
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Aktivacni funkce
V prvni vrst¥ je vystupem nastavena hodnota bez omezeni a \é dvsig je
hodnota vystupu omezena zezdola nulou.

P1(x)=X
pix=[0 POX<0

3.4.3 Nauweni sig

Nauieni si¢ probiha jednorazav Vahy spojeni mezi vstupni a vystupni vrstvou jsou
nastaveny podle matice vigrktera je stejna jako u Kohonenovy neuronové sikapitole
3.3.3

Vahy spojeni na vystupni vrsfysou také nastaveny jednorazoa to tak, aby po
nékolika iteracich vyp&tu ziistal aktivni pouze neuron s n&$i paateini hodnotou vystupu
Z prvni faze vypé&tu. Vahy jsou nastaveny takto [11]:

w;=1  proi=|

1 .
O<w; <=1 jinak

Hodnotan je patet neuroi vystupni vrstvy.

3.4.4 Pribéh vypoctu

V prvni ¢asti vypd@tu je vstupni stayp nasoben s nastavenymi vahagnkazdého
neuronu, které odpovidajadkam maticeE. Tim vznikne na neuronu, ktery bude odpovidat
nejlepsi konfiguraci neftSi hodnota vystupu. V druh@sti vyp@tu pak neurony na druhé
vrstw ,Souzi“ o to, ktery se stane vystupnim neuroneng. st n¢kterych gipadech
(napriklad kdyZ jsou vSechny vstupy nastaveny na steframnotu) se fiive stat, Ze nebude
vybran ani jeden neuron. V takovérigad mazeme vybrat nahodnou konfiguraci.

P={py Py--s Pul
qi={qi1'qi2""'qn}
;= Py Gyt PG+t PGy

Hodnoty p jsou vstupni hodnoty, které jsou nastaveny napvsturstvu. Hodnotyq
jsou uloZeny ve vektoru vah pro dany vystupni neur@o vypdéteni hodnoty a(0) se
provadi rekurentni vyget na druhé vrstvtak dlouho, dokud neplati:a(t)=a(t—1)

Vektorw odpovida nastaveni vah v kapit@l€.3.

Tato neuronova sibohuzZel spojuje abnevyhody pedchozich siti: je to jeji
rekurentni charakter podobny Hopfiel@aveuronové siti v druhé vrsta rist patu neurori
pro zW&tSujici se pdet vstupnich poit stejny jako u Kohonenovy 8it



Strana 34 3 Pouzit&eSe

( START ) 1. faze

A

{i: 0, 1 <pocet neuror}-i

Y
Vypocti
vystup neuronu

%i: 0, i < podet neuror%

Y

Vypocti vazenou
sumu

l

Je vystup
stejny?

KONEC

Obr 3.13 Vyvojovy diagram vygiol pomoci sé&& Competetive
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3.5 Porovnani jednotlivych neuronovych siti

Pro porovnani jsem sestavil tabulku neuronovych kiéré jsem pouzil. Ve sloupci
Patet neuroi je prezentovan @et neurof na prvni a druhé vrstvpomoci sottu: prvni
vrstva + druha vrstva. Hodnotige paet vstupnich poit pirepinae.

Nazev Topologie Pocet Aktivaéni funkce
neuronu

Rekurentni
A A

-1, prox=<-1
Hopfieldova n+0 e (x)={x
/i /m L prorzi
I W N W Y A
T\ Ty Ty
\ \ \

A

Kohonenova W+ n! @, (x)=p,(x)=x
P, (x)=x
Competitive n +n!
@, (x)= g, prox<0

Tabulka 3.1 Porovnani neuronovych siti






4 POPIS NAPROGRAMOVANEHO MODELU

4.1 Zvolené vyvojové prostedi

Pro implementaci modelu jsem zvolil jazyk C++ agifedi Borland C++ Builder ve
verzi Explorer, kterd je vothdostupna [12]. Vyhodou tohoto priedi je knihovnaVCL
(Visual Component Libraly Ta se stara o praci s prvky pro interakci s mogem jako jsou
tlacitka apod..

4.2 Vysledny program — popis progtedi

Simul&ni program ma jednoduché rozhrani (obré4e. V dolni ¢asti 1ze nastavit
pocet pakel pro merenicasu, délku paketu a prodlevu. Také je mozné vypmohtazovani
aktualnich informaci o zpracovavanych paketech {eazutné pro objektivni steni), které
se zobrazuji v panelech naboV levécasti je vylgr fidici neuronové sita pdet vstup
piepin&e. V pravé dolnicasti je vystup, ve kterém se zobrazuji informacprabihnuté
simulaci. Simulace se spousticitkem ,START" a ukoguje se tlaitkem ,STOP*. Tl&itko
X START" s prilehlym textovym vstupem slouzi ke sptritopakovaného #teni. Vysledny

vystup je potom zapsan do souboru, ktery se ¥ytwadresé modelu fepinge.

#% NN Switch - = =1
I'-h:":'FiEl‘:I d Pricrity makrix: Queue packet count: Packets created: Packets send:
|s -] 8998985198 [1:000010 [1]: 210 [1]: 210
95 95 95 95 91 95 [:0t0010 [2]: =07 [2]: 206
— 93 95 95 95 95 95 [3:000000 [3]: 206 [3]: 206
| 93 95 95 95 98 95 [4:001000 [4]: 208 [4]: 208
93 98 96 85 98 95 [5:000100 [5]: 213 [5]: 213
STIOR | 95 95 47 95 95 95 [tl:001000 [8]: 210 [8]: 210
Surn: 1254 Surn: 1253
Info |
Config vectar;
|12 « START | 4-1-1-11-1-11-1-1-1-11-1-1-1-1-1-1-1-1-1-11-1-1-11-1-1-1-11-1-1-1
CLS
imulation setkings: 9345
Gen packet count: IIUUU Time For 1000 packets is: 7872 =]
Average ikeration count is: 224
IMax packet length: |20 Computing time is: 1953
IMax packet wait: IZD
[ Show infa
CLOSE | i _,r'l

Obr. 4.1 Rozhrani naprogramovaného modelu

4.3 Jednotlivé programové jednotky

Vychazel jsem z modelu vypracovaném v [2]. Tentaeidyl vypracovan v proidi
Matlab — Simulink a byl v &nm zpracovanétyi—portovy gepina& fizeny Hopfieldovou
neuronovou siti. Pokud to bylo vhodné a mozné dseegh se fi implementaci mySlenek z
této prace a programoveé jednotky (objekty) odpgvialadsystemim z tohoto modelu.
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- R
Switch
p
MainDataManager 1\
Packet L | o
acketQueue ( Calculator |
PacketQueue 2 e )
PacketGenerator 1 [ | HoptieldComputing |
. |
: I HopfieldNN
ek | \( )) |
acketQueue n PriorVector N |
\. J | KohonenComputing |
[ ]
. |
. KohonenNN |
. I \( ))
- N |
MainDataManager n e . )
ConfigVector | CompetitiveComp. | |
PacketQueue 1 | ( CompetitiveNN ) |
\2 7/
PacketQueue 2 | !
PacketGenerator n |o . . |
: | | SerialComputing
: N ——— )
[PacketQueue nj
\ ~ ~ J

Obr 4.2 Schéma objektové struktury

Tridy  HopfieldComputing, = KohonenComputing, = Compe&tBomputing a
SrialComputing jsou d&tici tiidy Calculator, kteryiika, jaké metody musi tyto objekty
implementovat, aby byl objekt Switch schopny z#jfsink¢nost simulace.

4.3.1 Hlavni spravce simulace ida Switch

Tento objekt je &dicem tidy TThread, kterd je implementaci vypavéeho vliakna. To
umoziuje aplikaci zachovat furki uzivatelské rozhrani i v fio¢hu simulace, protoze
simulace BZi v jiném vlaki nez uzivatelské rozhrani aplikace.

V hlavni smyce vlakna, ktera dzi tak dlouho, dokud nedostane povel k zastaveni
zverti, je napsana hlavniidici logika pepin&e. ZjednoduSeny vyvojovy diagram
(neobsahujeifkazy pro vypis informaci o simulaci) je prezentové obrazku.3.

V prvnim cyklu je zkontrolovano, jestli jeden z ekfi ttidy PacketGenerator
vygeneroval cast paketu. Pokud ano, jsou dataredana datovému manazeru
(MainDataManager). Ten je Buzaadi do fronty (pokud uz zné adrestijgmce), nebo je
uchova ve sveé patti a cekd, az dojdou dalSi datagujici adresu fijemce paketu.

Druhy cyklus je uteny k ziskani priorit z front na kazdém vstupu.cX@ je predana
logickda hodnota, jestli je priorita pouZitelna (tzestli na dané frostnahodou neprobiha
odesilani). Pokud prioritu Ize pouzit, dojde iegéni prioritniho vektoru (vice v kapitole
4.4.1) do vypaetniho mechanismu neuronovéesiPotom je pedan konfiguréni vektor z
neuronove sétvsem datovym manaZan a v dalSim prbéhu cyklu dojde k odeslani paketu.
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( START )

A
AN
1= 0, 1 <pocet vstupli >

/

Jsou
na vstupu
data?

ano Zpracuj vstup |

}

%= 0, 1 < pocet vstup%

Y

Zjisti prioritu
[

Vypocet pomoci
neuronove sité

Pokracuj v
odesilani

Piedani konfig.
vektoru

KONEC

Obr. 4.3 Vyvojovy diagram hlavni séhy simulace
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4.3.2 Generator paket — tiida PacketGenerator

Tato ¥ida je zodpo¥dna za generovani pakepro simulaci. Generovany paket ma
urtité dané parametry, popsané v kapi@@ Délka paketu je nastavitelna v simulaci. Pakety
jsou generovany s titou prodlevou, ktera je také nastavitelna v siraul@omoci &hto
parametit Ize ovlivnit simulované zatizenfgpina&e.

V simulaci je pesre tolik instanci tétoridy kolik je nastaveno vstigrepinae.

4.3.3 Hlavni manazer dat —itida MainDataManager

Tato ¥ida obhospodaje gijimani dat z objektu PacketGeneratofijd®a data uklada
do fronty PacketQueue ktera odpovida cilové adveseketu. Pracuje také jako mezivrstva
pro praci s frontou. A to hla¥nv tom smyslu, Ze se star&tni priorit z prvniho paketu ve
front¢ a umi interpretovat konfigu¢ai vektor a tim fikazat ugité frong odeslani paketu.

V simulaci se instance téttidy vyskytuje tolikrat jako je pfet vstupnich poit

4.3.4 Fronta paketi — tfida PacketQueue

Tato #ida spravuje pakety, které dojdou ddegin&ge a jsou ji pedany
prostednictvim nathzené itidy MainDataManager. Také se stara o odstrarpaket
vybranych k odeslani. Jedna se o upravenou frolftQ Fktera je schopna nedestrukgwist
prioritu z prvniho paketu.

Dale jsou zde, prodely simulace a ®teni vysledk, uchovavany statistikyipatych a
odeslanych pakét

V simulaci se tento objekt vyskytuje v kazdé instafidy MainDataManager tolikrat,
kolik je vstupnich poft prepin&e.

paket n

paket 3

2211:: ? priorita
—_—

l

Obr 4.4 Fronta pakeit

4.3.5 Obecny vypéet — trida Calculator

Tato fida obsahujedkolik ¢isté virtualnich metod které jsou nutné pro spravn@cipr
nasledujicichifd, které maji tuto jakoipdka. Je nutna proto abychom v instaticiyt Switch
nemuseli pesré znét s kterym konkrétnim vypmvym aparatem pracujeme a mohli vyuzit
vyhody objektovéhoifistupu — polymorfismu.

Jedna se tedyipdevsim o metodu pro ziskani konfigtmno vektoru ze zadaného
prioritniho vektoru.
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4.3.6 Vypdet Hopfieldovou neuronovou siti — HopfieldComputing

Tato fida implementuje metody pro praci s Hopfieldovournaovou siti a metody
pro praci s dosazenymi vysledky.
4.3.7 Vypdet Kohonenovou neuronovou siti — KohonenComputing

Tato ¥ida implementuje metody pro praci s Kohonenovouarewvou siti a metody
pro praci s dosazenymi vysledky.
4.3.8 Vypdet neuronovou siti Competitive — CopetitiveComputig

Tato tida implementuje metody pro praci s neuronovouXithpetitive a metody pro
praci s dosazenymi vysledky.
4.3.9 Obecna neuronova 8i— trida NeuralNetwork

Podobr jako #ida Calculator jeftda NeuralNetwork wena pro sjednoceni metod,
které budou implementovany v konkrétnich neuronb\sitich.

Jsou to tedy metody pra@eni, spudni vypcaitu a ziskani neinterpretovaného vystupu
z neuronove sit
4.3.10 Vypdet Hopfieldovou siti — Fida HopfieldComputing

Ttida implementuje algoritmus Hopfieldovy neuronoit€ popsany v kapitol&8.2.4
Také zde je implementovasiai algoritmus pepsany z progtdi Matlab — kapitol8.2.3
4.3.11 Vyp&et Kohonenovou siti —itida KohonenComputing

Ttida implementuje algoritmus Kohonenovy neuronow€ mipsany v kapitol8.3.4
a nastaveni vah.
4.3.12 Vypdet siti Competitive — Fida CompetitiveComputing

Trida implementuje algoritmus neuronove £bmpetitive popsany v kapitoR4.4a
nastaveni vah.
4.3.13 Sériovy vypoéet — trida SerialComputing

Tento blok slouzZi pouze pro porovnani spravnossiedii a v p@étku implementace
slouzil jako jediny fungujici rozhodovaci mechanimmpro odesilani paketV podstat
implementuje numerickéeSeni optimalizéniho problému z kapitolf.4.

4.4 Komunikace mezi objekty
V obrazku 4.2 jsou znazorény 2 hlavni informani kanaly: PriorVector a
ConfigVector.

4.4.1 Vektor priorit — PriorVector

Nejedna se az tolik o vektor, ale spiSe o matici N (N = paet vstupnich poii),
kterd je az v pozgsim zpracovanifidou Calculator (tedy gkterym z jejich konkrétnich
dédict) prevedena na vektor. Hodnoty v této datové stigkjsou vSechny hodnoty priorit
ode&tenych ze vSech front vSech vsiygteré jsou uteny pro optimalizéni vypciet.
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4.4.2 Konfiguraéni vektor — ConfigVector

Je to jednorozirné pole, jehoZz hodnoty jsou upraveny tak, aby rimunel objekt
MainDataManager — hodnota 1 Zhadeslani paketu a hodnota -1 &inapak. Tyto hodnoty
jsou ziskany vitdé Calculator (tedy &kterym z jejich konkrétnich &dlici) interpretaci
hodnot vystupu dané neuronové&sit

4.5 Dophikové tfidy nesouvisejici pimo se simulaci

Trida PatternGenerator

Slouzi pro tvorbu konfigugaich vzoii. Jejim vstupem je @et vstupnich
porth a hlavnim vystupem je matice konfigtiméch vektofi vhodnych pro &eni
neuronovych siti.

Riizné matematické knihovny

Slouzi hlave pro vypd@et vah Hopfieldovy neuronoveé &iktery je realizovan
algoritmem pepsanym z progdi Matlab — Simulink z kapitol3.2.3 Vypocet vah
pro Hopfieldovu neuronovou tsje nejslozigjsSi v celé simulaci, také trva paémme
dlouho a wité nelze implementovatipmo v sfovém gepin&i. Vahy tedy musi byt
vypocteny na péitaci a do fepin&e napevno nastaveny.

Vypocet bohuzel selhava pro nastaveni vdbpfnae s osmi vstupy. Je to

pravdépodobré zpasobeno jeho vysokymi paitovymi naroky.
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Pro porovnani vysledkjsem zvolil d¥ kritéria: ¢as a poet operaci (iteraci vygtu).
Métreni doby vyp6tu neuronovou siti nentiis dobré kritérium, protoze se jedna o paralelni
strukturu a na osobnim §iteci s jednim procesorem proto nejsme schopni dosdljaphbo
plného potencialu. Navic neuronov& firovadi vzhledem ke svéétgi slozitosti oproti
sériovému vyp&tu i vice operaci.

Vysledky jsem il i pro rizné simulované zatiZzenigpin&e a pro @izny paet
vstupnich poit. Testy byly provaghy na pracovni stanici s procesorem AMD Athlon
1133MHz a 512 MB RAM. JelikoZ véhaterych konfiguracich (pmt vstuf x typ neuronové
sit) nebylo mozné hil provést nateni si¢ nebo s pracovala filiS pomalu (z dvoda
¢asové nebo prostorové slozitosti algofijmjsou reékteré vysledky nahrazeny nahradni
hodnotou (30000 ms).

Vysledky byly néfeny 12x a po odstrani nejmensSi a nefSi hodnoty z nich byl
vytvoien aritmeticky pkmer.

5.1 Pdaty konfiguraénich vzora

Pro lepsi pedstavu o optimalizaim problému uvedu tabulku s g konfiguranich
vzori. V tabulce je vidt kolik moznych konfiguraci (vystupni port x zdregofronta), je pro
dany pdet vstumi. Paity konfiguraci rostou s faktorialem @o vstug n!. V pripad
neuronovych siti Competitive a Kohonen jsou tedytypaystupnich neurah dost velké,
(jelikoz si€ maji pro kazdy vzor jeden neuron), naproti tomuptddova sf ma paet
neurori zavisly na druhé mocnérpastu vstupi n?.

Podet vstupi n Podet vzori n?
2 2
3 6 9
4 24 16
5 120 25
6 720 36
7 5040 49
8 40320 64

Tabulka 5.1 Péty konfiguranich vzot:

5.2 Porovnani siti mezi sebou

Nejprve porovname neuronove &sihavzajem. Hodnoty jsou dfeny pro vychozi
hodnoty (prodleva maximai20 cykli a délka paketu maximair20 hodnot) a kren byl¢as
potrebny k odeslani 5000 paket
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Pocet vstupi
Typ sité 2 3 4 5 6 7 8
Competitivel, 232 503 8423 30000* 30000* 30000* 30000*
Hopfield 1508 1642 2994 5301 9851 15203 30000**
Kohonen 218 232 256 425 1592 15406  30000*

Tabulka 5.2 Doba vyptu [ms]

* = vypocet trval @ilis dlouho
** = selhal Wwici algoritmus neuronové 8&it

Graficky jsou hodnoty z této tabulky znazémg v grafu na obrazkg.1 Rozdil mezi
neuronovymi séfimi je vidét na prvni pohled. Zatimco Hopfieldova’ sha horsi vysledky na
mensSim poétu vstum, tak ostatni 2 sitzainaji mit problémy na &Sim mnoZstvi vstup
Tento rozdil plyne z faktu, Ze Hopfieldova sia jen jednu vrstvu a pet neurofi neroste s
faktorialem ale jen s druhou mocninou. To je takéétvna grafu. Hopfieldova sise
zpomaluje pomaleji nez ostatnicdv

HorsSi vysledky Hopfieldovy sitha mensim piu vstugi jsou naopak zjsobeny jeji
rekurentni topologii (tedy tim, Ze pebuje k ziskani vysledku vice iteraci).

Neuronova si Competitive ma bohuzel vysledky aplmejhorsi protoze kombinuje
dopedny i rekurentni vypi®et a navic ji rychle fibyva paet neurod a u ¥tSiho mnozstvi
vstupi se to negativhprojevuje.
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Obr. 5.1 Graf zavislosti doby vygto na pa@tu vstup

Tabulka5.3 porovnavéa neuronové &ipodle pétu potebnych iteraci pro dokdeni
optimaliza&niho vyp@tu. Chykgjici vysledky maji stejnou iinu jako v tabulce5.2 U
neuronové sét Competitive je vidt prudky nadst iteraci s rostoucim ptem vstuf. To
zpasobuje velkouwasovou slozitost vypdu. Kohonenova sije pouze dofedna a proto ma

vzdy jen jednu iteraci.

Pocet vstupi
Typ sité 2 3 4 5 6 7 8
Hopfield 155 148 179 196 233 248 -
Kohonen 1 1 1 1 1 1 1
Competitive 8 62 263 - - - -

Tab 5.3 Pdet iteraci vypeétu
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5.3 Porovnani Hopfieldovy si pro rizné zatizeni

Zajimavym jevem u Hopfieldovy gibyla zavislost p&tu iteraci na zatiZzeni modelu.
Cim vice front obsahovalo alespogjaky paket (vstupni hodnoty byly odlisné od krajnic
hodnot -1 a 1), tim rychleji bylatséchopna konvergovat Kjakému konfigur&animu vzoru.
Na obrazku5.2 jsou v grafu zobrazeny zavislosti g iteraci na zatiZzeni neuronoveégsit
Hodnoty 5, 10 a 20 znamenaji maximalni moZnou eradpro generovani pakebastavenou
v simulaci.

& Hopfield 5
Porovnani Hopfieldovy sit podle zatizeni == Hopfield 10
=¥= Hopfield 20

250

200

Paset iteraci

2 3 4
Patet vstup

Obr 5.2 Graf pétu iteraci v zavislosti na zatizeni Hopfieldovy sit

Obrazky5.3 a5.4 zobrazuji pitbéh konvergence 16—-ti neuronovée Hopfieldovy gito
dva odlisSné konfigurani vektory. Obrazky pochazi z priedi Matlab — Simulink, ve kterém
lze vytv@it stejnou neuronovou tsijako v mém simuknim programu (diky stejnému
ucicimu algoritmu).

Na prvnim obrazku je konfigutai vektor sloZen f@vazié z hodnot -1 a je vid, Ze
Hopfieldova s doSla k vysledku az po té&m250—ti iteracich. Na obrazku4 je konfigur&ni
vektor upraven, aby obsahoval vice hodnot z inter¢el, 1) a je vidt, Ze k vysledku si
doSla uz po necelych 30-ti iteracich.

Z obrazku5.3 se da odvodit, Ze by nebylo vhodné omezovat mdrinpécet iteraci,
protoZe & zakina konvergovat az poéjakem pdtu kroki a do té doby je jeji vysledek
nehodnotny a neSel by ani rozurinterpretovat (nagklad hodnoty ¥tSi nez witd hodnota
zaokrouhlit na 1).
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Obr 5.4 Konvergence Hopfieldovyesfitro wtsi zatizeni
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5.4 Porovnani spravnosti vysledi

V nékterych Fipadech se stane, Ze neuronovavgbere jiny konfiguréni vektor nez
sériovy optimalizani vypaiet. Ve &tSirg pripadi jde pouze o ty kombinace, které maiji vice

5 Porovnani vysled

stejre ohodnocenychieSeni a sériovy vyget vzdy bere prvni nejlepsi.

Naproti tomu neuronovatsimize zvolit nahodnéeSeni, pokud je vice ekvivalentnich.
V pripact Hopfieldovy si¢ vSak v mizivém procentuiipadi dojde k vykru neoptimalniho
konfiguratniho vzoru.

Vysledky méfeni pro odeslani 5000 paketa modelu fepin&e sectyimi vstupy jsou

v tabulceb.4.
Typ sité Odlisné vzory [%] Chybné vzory [%]
Hopfield 19,9 0,03
Kohonen 1,38 0
Competitive 19,01 0

Tabulka 5.4 Chyby vypgtu
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6 ZAVER

V diplomové praci jsem seémoval optimalizaci aktivnhiho &dvého prvku pomoci
neuronové sé V pribéhu feSeni jsem vyzkouSelzné typy neuronovych siti, které by bylo
mozné pouzit pratizeni funkce feping&e. Nekteré zvolené sit nebyly vhodné, podle
dostupnych zdrdj [13], vibec (nap. MLP — Multi-layer perceptrona proto jsem je ani
neuvadl v této praci. Jako vhodné se nakonec zdaji Rlaith Kohonenova a Hopfieldova,
ktera byla pouzita uz vipdchozim zpracovani tohoto Ukolu. Jako pow nevhodna se jevi
sit Competitive, jelikoz jeji vypéet trva pondrné dlouho a nezarwje, Zze pokazdé dojde
alespa k néjakému vysledku.

Ve vysledném zhodnoceni jsem porovnal navzajemonewé si& podle fiznych
kritérii. Z vysledki plyne, Ze nejvhodijSi paralelni struktura je pragodobr Kohonenova
neuronova si ktera je nejrychlejsi priizeni sfového prvku sétyimi vstupy. Pro ¥tSi paet
vstupi by pravépodobré byla vhodwjSi Hopfieldova neuronovatsijelikoZz paet neuroi
(vypocetnich jednotek) u ni neroste takovym tempem jakastatnich siti a tim si zachovava
realizovatelnost.

Velkd vyhoda Kohonenovy sitspaiva v dogedné architekte a tim padem v
rychlém (jednopkchodovém) vyp&tu. Na druhou stranu je v kazdém jejim neuronu
realizovana slozifSi vypaetni funkce, ktera se neskladad jen z nasobenici@ng
Kohonenova $i vyhodnocuje euklidovskou vzdalenost vzoru od dkibé stavu, a proto
potrebuje funkce jako n@pdruha mocnina a odmocnina. Dobrou zpravou jejndeaiovani
¢isel Ize dosahnout nasobenim a odmocnina nerdtélpdd, jelikoz nAm nejde ofgsnou
vzdalenost, ale chceme pouze znat nejmensi hodrotSech vypiti.

Hopfieldova sf je pro problémytizeni sfovych gepin&a vyuzivana trading, ale
narazil jsem hlavh na gipady, kdy neohodnocujeme priority pakePokud do této sit
vstupuji nebinarni hodnoty, stava se, Ze ji trdgraé dlouho nez dojde k vysledku.

Vytvoreny programovy model je koncipovan tak, aby nelvgbfem do & zatlenit
dalSi typy neuronovych siti. Tim je vhodny pidppdné dalSi testovani. Je naprogramovany
ve znamém a votndostupném prosdi.
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