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Abstrakt

Hrubé mnozZiny a neuronové sité poskytuji dobré prostiedky pro zpracovani a analyzu dat. Obé metody
vSak maji urCité problémy. Tato prace se zabyvd vyzkumem moznosti spojeni téchto dvou metod,
z kterych budou nékteré¢ implementované a porovnané s klasickym algoritmem pro analyzu vyhod a
nevyhod tohoto pfistupu.

Abstract

Rough sets and neural networks both offer good theoretical background for data processing and
analysis. However, both of them suffer from few issues. This thesis will investigate methods by which
these two concepts are merged, and few such solutions will be implemented and compared with
conventional algorithm to study the benefits of this approach.
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1 Uvod

Od pociatku vyvoja pocitacov a oboru informatiky sa objavovali problémy, ktoré neboli rozumne
rieSitelné konvenénymi nastrojmi, ¢i uz z dévodu neefektivnosti konvenénych algoritmov pre dany
problém alebo konfliktov vyplyvajucich z charakteru vypocetnych zariadeni. Problémy konvenénych
algoritmov su Casto spojené s neefektivitou spracovania nepresnych, konfliktnych, ¢i netplnych dat.
Ako odozva na tito prekazku vznikli nové rodiny algoritmov, ktoré dnes spolo¢ne tvoria oblast
nazyvanu soft computing. Hoci toto oznacenie sa zacalo pouzivat’ az v devétdesiatych rokoch, koncepty
ktoré su dnes s nim spojené boli vyvijané uz takmer od zaciatku vzniku pocitaca. V sucasnosti sa do
tejto oblasti zaraduju teérie a na nich vzniknuté algoritmy z oblasti fuzzy mnozin, umelych
neurénovych sieti, genetickych algoritmov, ¢i teérie hrubych mnozin. Téato praca sa bude zaoberat
najmi umelymi neurénovymi sietami a tedriou hrubych mnozin, a ich moznych spojeniach pre
efektivnejSie spracovavanie dat.

Teoriu hrubych mnozin predstavil Zdzistaw Pawlak [8] ako matematicky nastroj pre analyzu
nepresnych dat. Ta sa pri analyze dat ukazala ako vhodnym prostriedkom na vyhl'adavanie zavislosti
medzi vlastnostami, alebo extrakciou pravidiel a tvorbe rozhodovacich tabuliek efektivne a to aj
z vel'mi rozmernych dat. Ich slabinou sa vSak ukazuje ich slaba schopnost’ vyrovnat’ sa s chybnymi
datami. Umelé neurdnové siete su vysledkom pokusu skopirovat’ proces spracovavania informacii
biologickymi neurénovymi sietami (I'udskym mozgom). Ich potencial spociva v silnej schopnosti
spracovavat’ data roznych druhov, moznosti paralelnych vypocétov vyplyvajucej zo Struktury siete,
schopnosti zapamaétat’ si Gdaje, ucit’ sa, ¢i vysporiadat’ sa aj s datami obsahujucimi chyby. Slabina
neurénovych sieti sa zacala objavovat’ s narastom komplexnosti dat, kedy ¢as potrebny na ich ucenie
alebo spracovavanie dat zacal narastat. Komplementarny charakter neurénovych sieti a hrubych

mnozin viedol ku vzniku hrubych neurénovych sieti. [2]

1.1 Hrubé mnoziny

Teoéria hrubych mnozin [15] je zalozena na predpoklade, Ze kazdy objekt univerza nesie urcité
informéacie. Objekty charakterizované rovnakymi informaciami st nerozlisitel'né (podobné) pri pohl'ade
na dostupné informacie. Tato relacia nerozlisitel'nosti tvori zaklad tedrie hrubych mnozin.

Mnozina vsetkych objektov, ktoré tvoria univerzum U, a mnozina vSetkych atributov A
dohromady tvoria informacny systém S = (U, A). Kazdému atribitu a méZeme tiez priradit’ mnoZinu
hodnét V. Ak vyberieme 'ubovol'ni podmnozinu atribitov B C A, ta vytvara reldciu nerozliSitelnosti
I(B) nad univerzom U, definovant ako I(B) = {(x,y) | x,y € U,a(x) = a(y),Va € B}, kde a(x)

je hodnota atribatu a prvku x. Pomocou [(B) nasledne mézeme urcit ekivalencné triedy



U/I(B) = U/ I. Ekvivalencna trieda, nazyvana tiez elementdarna mnozina, je teda mnozina prvkov
univerza, ktoré si navzajom nerozlisitené (s ohl'adom na dané atributy). Pokial’ sa mnozina X € U da
definovat’ pomocou zjednotenia elementarnych mnozin, volame ju mnozina definovatelna (v S), alebo
precizna mnozina. V opacnom pripade je ~irubou mnozinou. Pre hrubi mnozinu X vSak mézeme ziskat’
dve definovate'né mnoziny, ktoré ju charakterizuju, nazyvané dolné a horné aproximacia:
B.(X) = Uxeu{B(x) € X},
B*(X) = Uyey{B(x) N X # 0}.

Dolnou aproximaciou B, teda rozumieme zjednotenie vSetkych elementdrnych mnozin, ktoré su
podmnozinami X, a hornou aproximaciou zjednotenie vSetkych elementarnych mnozin, ktorych prvky
sa nachadzaju v X. Horné a dolna aproximacia potom uréuju aj hrani¢na oblast BNz (X) = B* — B,.
Pre definovatel'nt mnozinu plati BNy (X) = @. [15]

Ak rozdelime pdvodni mnozinu atribitov A na dve mnoziny C, D, kde C N D = @, dostaneme
informacny systém S = (U, C, D), kde C znaci mnoZinu podmienkovych atributov a D zna¢i mnozinu
rozhodovacich atributov. Tento informacény systém tvori rozhodovaciu tabul’ku. Kazdy objekt univerza
x € U potom urCuje sekvenciu ¢ (x), c2(x),... cp(x),d1(x),d5(x),...d;,(x), kde c; € C,d; € D.
Tato sekvencia sa nazyva rozhodovacie pravidlo C —, D. Tento vztah tvori riadok rozhodovacej
tabul’ky. Podporou budeme nazyvat’ pocet ekvivalentnych prvkov vzhladom na dané atributy, teda

supp,(C,D) = |A(x)| = |C(x) N D(x)|. Silou, rozhodovacieho pravidla C —, D potom bude

suppx(C,D)
0x(C, D) = "L,

Vel'mi dolezitou informéaciou o pravidle je tiez faktor dévery. Ten urcuje pravdepodobnost’, ze prvok y

patri do D (x), ak vieme Ze patri do C(x) a je definovany ako:

_ suppe(CD) _ a,(C,D) e
cere(C,D) == er = ooy TEX) = Ty

Ak pre dané pravidlo je faktor dovery rovny 1, pravidlo je isté. Pravidlo, pre ktorého faktor dovery plati

0 < cery(C,D) < 1, volame neisté. Pre isté pravidlo teda plati, Ze v rozhodovacej tabulke existuje pre
dant sadu hodnét podmienkovych atribatov jedina sada rozhodovacich atributov.
Pre predstavu, aka velku ¢ast’ pravidiel s rovnakymi hodnotami rozhodovacich atribtitov pokryva dané

pravidlo sluzi koeficient pokrytia:

suppx(C,D)
cov,(C,D) = W.

Z Tubovolnej rozhodovacej tabulky je mozné ziskat' rozhodovacie pravidla v tvare
ak ...potom..., pre tedriu hrubych mnozin teda pravidla ak C(x) potom D(x). Ak tieto pravidla
zachovavaju vztahy nerozliSitelnosti a pokryvaju vsetky skuto¢nosti uréené informa¢nym systémom,

jedna sa o rozhodovaci algoritmus. [15]



1.2 Neuronové siete

Umelé neurénové siete [2] st systémy vychadzajlice z principov, akymi biologické neuronové systémy
(mozog) spractvaju informacie. Podobne ako biologické neurénové siete, aj umelé siete sa skladaji
z velkého poctu jednoduchych elementov, neurdénov, ktoré si navzdjom husto poprepajané. Umelé
neurénové siete sa snazia vyrieSit problém s klasickymi vypoctovymi paradigmami, ktoré nie su
schopné ucenia v dostatocnej miere a zvy¢ajne maju len vel'mi mal mieru tolerancie na chyby. Sti¢asné
pouzitie umelych neurénovych sieti zahtiaju ulohy ako klasifikacia, zhlukovanie, rozpoznavanie
vzorov, asociacia, alebo predikcia.

Chovanie neurénu je velmi jednoduché a da sa rozdelit’ na niekol’ko etap. Najskor neurdn
prijme vstupné data, spracuje ich pomocou bazovej funkcie, z ktorej nasledne pomocou aktivacnej

funkcie vyhodnoti vystup. Vyber bazovej a aktivacnej funkcie zavisi na type rieSenej tlohy.

X1

X3

y=g(f(x)

Obrazok 1:Neurén

Neuro6n ziska hodnoty vstupov x;. Kazdy z nich ma priradenu hodnotu vahy w; . Pomocou vstupov a ich
véh je vypocitana hodnota bdzovej funkcie f(X). Vyber bazovej funkcie zavisi od typu tlohy, no
typickym prikladom je tzv. linearna bazovéa funkcia u = Y™, wix; + 0, kde © znadi prah’ Dalsou
znamou bazovou funkciou je tiez radialna bazova funkcia, ktora sa pocita ako u = \/W .
Hodnota bazovej funkcie je potom pouzitd a vypocet vystupu neurdnu, ktory je uréeny aktivacnou
Sfunkciou g(f (¥)). Aktiva¢na funkcia je ohrani¢ena a typicky jej vystup spada do intervalov < —1,1 >
alebo < 0,1 >. Rovnako ako pri bazovej funkcii, aj vyber aktiva¢nej funkcie zavisi na type problému.

Medzi ¢asto pouzivané patria

;U=
skokové funkcia f(u) = {3 ’ Z ~ 8 ’
Ou<o
po Castiach linearna funkcia f(u) =ju; 0 <u <1,
Lux1

I Castou upravou je u = Y,J-, w;x;, kde wy a x, nahradzuju prah



1
1+e™%’

sigmoida f(u) =
a iné.
Hoci uz samotny neurén dokaze riesit’ niektoré jednoduché problémy, sila neurénovych sieti je prave
v pouziti vel'kého poc¢tu neurénov na rieSenie zlozitych problémov. Jednotlivé neurdny sit medzi sebou
pospajané vizbami, kde vystup jedného neurénu je vstupom dalSich. Usporiadanie a zapojenie
neurénov sa nazyva fopologia siete. Topologia je d’alsi dolezity faktor pri vybere neurénovej siete
vzhladom na pouzitie. Siete sa podla topoldgie delia na plne prepojené siete, kde kazdy neurdn je
spojeny s kazdym, alebo dopredné siete, kde neurdny su usporiadané do vrstiev a data mézu pradit’
smerom od nizsej vrstvy ku vy$sej (pripade medzi neurénmi vrstvy). Medzi znamejsie patria siete ako

Madaline, Kohonenove neuronové siete/mapy, Hopfieldova siet a iné.

Obrazok 2: Dopredna siet’(vPavo) a plne prepojena siet’(vpravo)

Pred vlastnym pouzitim neurénovej siete je najskor nutné ju nakonfigurovat’. Konfiguracia siete
prebiecha pomocou tzv. ucenia. Uenie pracuje na principe tprav vah vstupov neurénov. Existuju dve
pravidla, pomocou ktorych sa vahy upravuja: Hebbovo pravidlo, a delta pravidlo. V zavislosti na tom,
¢i sa siet’ uc¢i so znalostou pozadovaného vysledku sa delia siete na tri typy: ucenie bez ucitela,
posilované ucenie a ucenie s ucitelom. Ucenie bez ucitel’a je asi najblizsie ku biologickému algoritmu,
ale nemusi byt’ vhodné pre vsetky problémy. Na vstup siete st privadzané vstupné vzory, ktoré sa siet’
snazi sama identifikovat’ a naucit’ sa medzi nimi rozliSovat. Pri uceni s u¢itel'om sa trénovacia mnozina
sklada z trénovacich vstupov a ich spravnych vysledkov. Pri kazdom trénovacom vstupe teda siet’ vie
zistit’ chybu vo vystupe a na zaklade toho upravit’ vahy. Nakoniec posilované ucenie je kombinaciou
oboch predchadzajucich moznosti, teda vyhodnotenie ¢i vystupy siete boli spravne alebo nie sa siet

dozvie az po spracovani urcitého poctu vstupov.



2 Hrubé neuronové siete

Hoci tedria hrubych mnozin a umelé neurénové siete maji potencial navzajom potladit’ svoje
nedostatky, spdsob akym ich efektivne skombinovat’ je stale otvorenou otazkou. Hrubé neurénové siete
st vsak stale mladym oborom a objavilo sa mnoho spesnych algoritmov. Sucasné metody je mozné
rozdelit’ do Styroch zakladnych kategorii: neuronové siete s predspracovanim dat zalozenom na hrubych
mnozinach, neurénové siete zalozené na logike hrubych mnozin, neurénové siete s pouzitim hrubych

neurénov a hrubé granularne neurénové siete. [2]

2.1 Neuronové siete s predspracovanim udajov

hrubymi mnoZinami

Zlozitost’ problémov rieSenych umelymi neurénovymi siet'ami narasta, ¢o so sebou prinasa narastajucu
Casovu a vypoctova narocnost’ pri ich uceni aj vlastnom pouziti, a taktiez sa podpisuje nad znizenou
presnostou neurénovych sieti. Jednou z moznosti ako tuto prekazku prekonat’ je predspracovanie
vstupnych dat. Hrubé mnoziny, ktoré sa osvedcCili aj ako efektivny nastroj na analyzu vlastnosti
atribitov dat, sa ukazuji ako vhodny nastroj na predspracovanie dat a to redukciou redundantnych ¢i
inak nepodstatnych atributov a tym znizit' dimenzionalitu dat. Predspracovavanie dat hrubymi
mnozinami spoc¢iva v analyze dat, na zaklade ktorej je vytvorena rozhodovacia tabulka, pomocou ktorej
si analyzované vztahy medzi podmienkovymi a rozhodovacimi atributmi, a na zaklade ktorej sa
z pdvodnej mnoziny vyberu iba nutne potrebné atribity. Takto zjednoduSené data st potom spracované
pomocou Standardnej neurénove;j siete, ktora v§ak dosahuje mensej zlozitosti. [2]

Cielom predspracovavania je dosiahnut' ¢o najmensiu mnozinu atributov, ktora ale stale
uchovava charakteristiky povodnych dat a to ¢o najefektivnej§im spdosobom. To viedlo k vzniku
niekol’kych oblasti zdujmu. Medzi tie hlavné patria: redukcia atributov na zéklade matice rozliSitel'nosti,
redukcia na zaklade pozitivnej oblasti, redukcia na zaklade informa¢ného pohl'adu, redukcia na zaklade

granularnych vypoctov a d’alsie. [3]

2.1.1 Redukcia atributov na zaklade matice rozliSiteI’nosti
Matica nerozlisitelnosti [13] je jeden z najskiimanejsich pristupov k redukcii atribitov pomocou teorie
hrubych mnozin. Vychadza z rozhodovacej tabul’ky S = (U, C, D) a pracuje na principe porovnavania
jednotlivych objektov univerza a ich atribttov, kde hl'ada rozdielne hodnoty.

Pozitivnou oblastou rozumieme POS:(D) = Uxey,p C. (X), teda zjednotenie dolnych
aproximacii (podl'a podmienkovych atributov) ekvivalenénych tried uréenych rozhodovacimi atribitmi
D. Atribit ¢ € C je postradatelny, ak POSc(D) = PO ¢_(4(D), inak je nepostradatelny. Teda

postradatel'ny atribut je taky, ze ak ho odstranime, tak pozitivny region ostane nezmeneny. Nasledne,
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ak st vsetky atributy ¢ € C nepostradatelné v danom informa¢nom systéme S, tento systém volame
nezavislim. Podmnozina podmienkovych atributov R c C je redukciou C, ak plati Zze systém S’ =
(U,R,D) je nezavisly. Jadrom je potom mnozina vSetkych atributov nepostradatelnych v
S:CORE(C) =N RED(C), kde RED(C) je mnozina vSetkych redukcii. Maticou rozlisitelnosti M
systému S potom bude matica o n X n prvkoch definovana ako
mg {{c € Cic(w) # c(u)} ak gd € D:d(uy) # d(w)
0] inak

Prvky matice su teda mnoziny podmienkovych atribitov C, ktoré rozliSuju objekty w; a u; univerza U

do réznych tried uréenych rozhodovacimi atribitmi D.
Redukecia atributov potom funguje nasledovne:
1. Najskor sa vypocitaji vSetky hodnoty matice nerozliSitelnosti m;;. Ked’Ze matica je symetricka,
sta¢i vypocitat’ hodnoty pod uhloprieckou
2. Vytvori sa logicky vyraz fo = Aj{Vmy;},Vj €n,i € {1..j — 1}, teda konjunkcia disjunkcii
atributov v mnozine na danej pozicii matice. Hodnoty i a j si obmedzené, aby vypocet
prebiehal len pod uhloprieckou matice.
3. Vypotita sa normdlna disjunktna forma* ziskaného vyrazu, kde jednotlivé disjunktné vyrazy
st redukciami. Ich mnozina je RED(C). Ich prienikom je tiez mozné ziskat’' CORE(C).
Jadro obsahuje najkritickejSie atributy, bez ktorych rozhodovanie nie je mozné, zatial' ¢o I'ubovolna
z redukcii ma ekvivalentna rozhodovaciu silu ku pévodnej mnozine podmienkovych atributov.
Tento zakladny algoritmus ma vsak niekol’ko problémov, medzi ktoré patri jeho vysoka naro¢nost’ pre
vécsie kvanta dat a velkym problémom je jeho neschopnost’ vyrovnat’ sa s chybnymi datami. Stal sa

vsak zakladom d’alSieho vyvoja v tomto smere. [3]

2.1.2 Redukcia na zaklade informac¢ného pohl’adu

Niektoré algoritmy sa zameriavaju na blizsiu analyzu dat a heuristicky vyber atributov na zaklade ich
dolezitosti pre dany informaény systém S = (U,C,D). Typicky postup spociva v nijdeni jadra
CORE (C) a naslednym postupnym pridavanim jednotlivych atribatov podl'a dolezitosti, az kym nema
tato redukovana mnozina atribitov rovnaku klasifikaéni schopnost’ ako pdvodna. Ziskanie jadra je
mozné dosiahnut’ niekol’kymi spdsobmi, typicky z matice nerozlisitelnosti (uvedenej vyssie) alebo
priamo z definicie jadra. Po ziskani jadra ostava problémom spdsob, akym sa d’alSie atriblty vyberajua
a pridavaju do vyslednej mnoziny. Cielom je dosiahnut’ najvhodnejsiu redukciu, teda redukciu, ktora
obsahuje najmenej atribitov s ¢o najvdcSou presnost'ou. Vyber vhodného atribilitu typicky urcuje

heuristicka funkcia. Heuristickd funkcia sa teda stava centrom vyskumu v tejto triede algoritmov.

2 Disjunktna normélna forma — forma zapisu logickej formule, ktora je tvorena disjunkciou konjunkeii (V OYED))
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Objavilo sa niekol’ko konceptov heuristickych funkcii, zalozenych na : vzdjomnych informéciach?,
podmienenej informacnej entropii', rozhodovacej sile, pozitivnej oblasti a inych. [3]
Priklad takéhoto algoritmu je v [4]. Nech S = (U, C, D) je informaény systtma R c Caa € C,

potom je dolezitost atributu definovana ako

y(C—{a},D)
y(cD) ’

acp(a) =1-
kde y(C, D) znaci faktor dovery. Dolezitost’ atribiitu mozeme povazovat’ ako uréenie chyby v pripade
vypustenia tohoto atributu. Medzi POSi (D) /I({R U D}), koeficientom pokrytia a d6lezitost'ou atributu
existuje zavislost’, z ktorej tato heuristickd funkcia vychadza. T4 vybera ten atribut b € C, ktory po
pridani do mnoziny vybranych atribitov R, ma najlepsi (najvicsi) pomer kardinality mnoZiny
POSgy(qy(D) oproti kardinalite mnoziny POSgyq3(D)/I(R U {b}, D).
Vypocet mnoziny atributov potom prebieha nasledovne:
Nech R je mnozina vybranych atriblitov, L je mnozina nevybranych atributov, T(L) je potenéna

mnozina mnoziny L, T;(L) je i — ty prvok T(L) a § je hranica prenosti. Po¢iato¢né hodnoty st R =

CORE(C),k = 0.
1. Nech X = POSk(D),
2. akk=¢8,k= M, alebo ak POSR(D) = POS(D), tak skonéi,

1Y
3. nechi=1,flag=0,Z=A=0,Y =T;(L),
4. vyber nahodne y € Y,A = R Uy, ak plati POS,(D) = POS:(D)
a. ak flag = 0, potom Z = A, flag = 1, inak
b. akplati |U/Z| > |U/A|, potom Z = A,
5. Ak flag = 1, potom vypocitaj V, = |POSRU{y}(D)|, M,, = max_card(POSgy,;(D)/I({R U
{y} U D})) (maximalna kardinalita) pre vSetky y € Y,
6. Vyber najlepsi tribut y € Y, teda atribut s najvécSou hodnotou Vj, X M,, nastav ¥ =Y —
OLR=RU{y}
7. Nastavi =i+ 1 a pokracuj od kroku 1
Oproti vécsine algoritmov, uvedeny algoritmus predstavuje lepSiu ¢asovil a priestorova zlozitost,
vd’aka cielenému vyberu atributov [4]. S vysokou UspeSnostou sa mu tiez dari ziskat’ optimalnu
mnozinu atributov. K podobnym patria aj algoritmy CEBARKNC a CEBARKCC. Tie sa vSak navyse
snazia aj vyrovnat' s moznymi chybnimi datami a nimi spésobenymi inkonzistenciami v rozhodovace;j
tabulke. Objavil sa aj algoritmus, ktory nepocita jadro rozhodovacich atribitov, ale redukuje atributy

priamo z pévodnej sady podmienkovych atributov. [3]

3 Angl. Mutual information — mierka vzajomnej zavislosti premennych
4 Angl. Conditional information entropy — mierka informacii potrebnych pre predpoklad hodnoty nahodnej
premenne;j



2.1.3 Dalgie typy predspracovania

Algoritmy predspracovania dat, zalozené na Cistej teorii hrubych mnozin, sa potykaji s problémom
efektivity pri extrémne rozmernych datach, ked’ze ¢asto pocitaji s tabul’kami vel’kych rozmerov. Od
toho sa odvija vyvoj d’alSich, efektivnejSich, a mnohych hybridnych algoritmov, kombinujucich iné
technoldgie a teérie. Podobne ako vysSie uvedené typy algoritmov, d’alSie mozné rieSenie vychadzajice
z oblasti hrubych mnozin sa zameriava na analyzu pozitivnej oblasti. Vzniknuté algoritmy ukazuju, ze
pomocou zoradenia mnoziny podmienkovych atributov C, sa vyrazne znizila aj vypocetna narocnost’
algoritmu. Na tomto fakte bolo preskimanych niekol'ko radiacich algoritmov pre atributy, medzi nimi
aj quick-sort, ¢i radix-sort. [3]

Dalgie skimané algoritmy sa snazia vylepsit efektivitu algoritmu zabudovanim dalsich
myslienok a overenych algoritmov z inych oblasti, ako napriklad pouzitim granularnych vypoctov. Na
kombinacii tychto myslienok sa podarilo vytvorit aj algoritmus, ktory je efektivnejsi ako
predchadzajuce, pricom dokaze ziskat’ minimalnu redukciu atributov, teda najmensiu mozni mnozinu
ktora stale zachovava charakter povodnych dat. Iné typy algoritmov vznikli na zaklade kombindacie s
genetickymi algoritmami, s fuzzy mnozinami, ¢i vyuzitim paralelizacie. Okrem snah o spojenie réznych
teorii sa objavuju aj zaujimavé spojenia s roznymi technoldgiami, kam patria aj algoritmy, ktoré narocné
vypoéty nad datami prenasajii do databazovej technolégie. Uspesne sa podarilo navrhnit’ algoritmy
v jazyku SQL, ktoré priniesli zrychlenie vypoctov vd’aka optimalizacii databaz pre pracu s rozmernymi

datami. [3]

2.2 Neuronové siete s hrubym neuronom

O spojenie neurénovych sieti a hrubych mnozin vramci neurénu sa pokusil Pawan Lingras v $tadii [5].
In$piracia pre vytvoreny hruby neurcn pochadza z aproximacii poskytovanych hrubymi mnozinami.
Takyto neurdn nepracuje s jednou hodnotou, ale s rozsahom (intervalom).

Takto definovany hruby neur6n je mozné navonok chapat’ ako dva oby¢ajné neurony, teda ma
dva vstupy a vystupy. Jeden neurén predstavuje hornii aproximdciu, druhy dolnu aproximéciu.
Vnutorné spravanie neurénu sa od oby¢ajného neurdnu lisi. Vstupy funguju podobne ako pri klasickych
neurénoch, teda pre linedrnu bazovua funkciu je hodnota:

U =X Wji * X,
kde x; znaci hodnotu vstupu, w;; znaci jeho vahu. Rozdiel je vSak v tom, Ze Casti neur6nu maji
vlastné vstupy. Vystupné hodnoty jednotlivych Casti neurénu sa vypocitaju:
output; = max( f (inputy), f (inpu ,) ),

outpu , = min( f (inputy), f (inpu r) ),



kde f'je aktivacna funkcia.

Dva vstupy a vystupy hrubého neurénu prindSaji nové moznosti ako mozu byt jednotlivé hrubé
neurény navzajom poprepajané: dva hrubé neurdény r a s st plne prepojené, ak vystupy hornej
aproximadcie neurénu 7 a dolnej aproximacie r, su obe spojené s oboma vstupmi neurénu s, S a s. Ak
je spojeny vystup 7 s vstupom §, a vystup r so vstupom s, tak neurén r budi neurdn s. Ak je zapojenie
opacné, teda vystup 7" je spojeny s vstupom s, a vystup r so vstupom S, tak neurén r inhibuje neurén
s. Rozne mozné zapojenia sii znazornené na obrazku 3. Hrubé neurdny nie su vsak limitované na
spojenie len s d’al§imi neurénmi rovnakého typu. Numericky charakter ich vstupov a vystupov

umoznuje ich prepojenie aj s neuréonmi Standardného typu.

() ' |
@ G

S S S
(a) (b) (c)

Obrazok 3: Hruby neurdn, (a) plne prepojeny, (b) r budi s, (¢) r inhibuje s

Pouzitie hrubych neurdonov nie je limitované na ziadny konkrétny druh neurénovej siete. Takyto
neuréon by malo byt mozné pouzit v lubovolnej topoldgii, pri problémoch, ktoré si vyzaduju
vysporiadanie sa s datami s nepresnym charakterom, ktoré sa daja reprezentovat’ ako interval, napriklad
ak nie je mozné zaznamenavat’ presné hodnoty.

Pri testovani neurénovych sieti s hrubym neurénom Pawan Lingras navrhol niekolko
kontrolnych sieti. Cielom bola siet’ schopna predpovedat’ premavku na dialnici v konkrétnom case.
Ako referencna siet sluZzila trojvrstvova doprednd siet’ (vstupna vrstva, jedna skryta vrstva, vystupna
vrstva), s pouzitim vyluéne Standardnych neurénov. Prva experimentalna siet vychadzala z navrhu
referencnej siete, ale neurdny vstupnej vrstvy boli vymenen¢ za hrubé neurdny. Druha experimentalna
siet’ nahradila neurény vstupnej a skrytej vrstvy hrubymi neurénmi. Vysledky ukazali, Ze prva
experimentalna siet’ mala polovi¢nu chybovost’ oproti referenénému navrhu, a druhd experimentalna
siet’ tiez vykazovala slabsie znamky zlepSenia oproti prvej, avSak minimalne. V §tadii [ 19] bol koncept

hrubého neur6énu znova overeny, na neurénovej sieti urcenej na diagnostiku chyb. Opit’ sa porovnava
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tradi¢na neurdnova siet’ s neurénovou sietou s hrubymi neurénmi, a nasledne so sietou s hrubymi
neur6onmi a zredukovanou mnozinou vstupov (atributov) pomocou predspracovania dat. Oproti
Standardnej sieti sa neurdénova siet s hrubymi neurénmi opdt ukazuje s lep$im casom ucenia
a presnost'ou. Predspracovanie dat pre siet’ s hrubymi neuré6nmi malo za nasledok mierne zvySenie Casu
ucenia, avSak presnost’ siete sa opat’ zvysila. Tento typ siete vS§ak nezaznamenal ziadny d’al$i vyznamny

vyvoj. Za nasledovnika tohoto konceptu je vnimana aproxima¢na neuroénova siet’ uvedena neskor [10].

2.3 Neuronové siete zaloZené na hrubej logike

Neuronové siete zalozené na hrubej logike predstavuju d’alsi spésob kombinacie teérie hrubych mnozin
a umelych neurénovych sieti. Predchadzajuce pristupy sa venovali zjednoduseniu dat pred pouzitim
vlastnej neurénovej siete, alebo zapracovanie hrubych mnozin do samotného neurénu, obe pouzitelné
na lubovolny typ ulohy. Neurénové siete s hrubou logikou sl ur¢ené na rozpoznavanie vzorov, a
predstavuju koncept neurénove;j siete, s upravenou topoldgiou a metdédou ucenia, inSpirovanymi tedriou
hrubych mnozin. V ¢lanku [17] autori porovnali ekvivalentnti doprednu siet’ s uéenim backpropagation
s navrhnutou sietou s hrubou logikou na priklade rozpoznavania zemského povrchu, kde dosiahla
sucasne vyssiu rychlost’ konvergencie, kratsi ¢as ucenia a vyssiu presnost’.

Néavrh neurénovej siete s hrubou logikou je popisany v ¢lanku [18]. Sklada sa z troch hlavnych krokov:

1. Je potrebné vybrat' vhodné rozhodovacie atributy pre podmienky a rozhodnutia. Pred ich

analyzou hrubymi mnozinami je potrebné tieto hodnoty diskretizovat’ vhodnou metédou.’

2. Vytvori sa rozhodovacia tabul’ka, ktord odraza vztah medzi podmienkovymi a rozhodovacimi

atributmi. T4 sa nasledne redukuje a extrahuju sa rozhodovacie pravidla.

3. Na zaklade informacii ziskanych z predchadzajucich krokov je vytvorena neurdnova siet’.
Prvé dva kroky predstavuji spracovanie dat pomocou teérie hrubych mnozin. Az v tretom kroku
dochadza k tvorbe neurénovej siete na zaklade ziskanych informacii.

Topologiou sa jedna o Standardnu doprednt siet’ so Styrmi vrstvami (obrazok 4), kde jednotlivé vrstvy

reprezentuju Specificku Cast’ spracovania.

5 Mozné pomocou diskretizacie na ekvivalentné intervaly, Booleovej algebry a inymi
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Wij Wik Wir

Obrazok 4: Topologia siete s hrubou logikou

Prva vrstva (X) reprezentuje vstupny vektor, teda pocet neurénov zodpoveda poctu vstupnych hodnot.
Druhd vrstva (H) je typickou skrytou vrstvou, ktorej vyznam je v zvySeni presnosti a rychlosti
konvergencie siete. Vystup je definovany ako H; = f;(XiL, w;;X; + a;),j = 1...q, kde q je pocet
neurénov vrstvy a f; je aktivaéna funkcia. Pocet neurdnov je voliteny. Tretia vrstva (R) reprezentuje
pravidla. Pocet neurénov odpoveda poctu pravidiel, a kazdy neurén reprezentuje prave jedno pravidlo.
Vystup je definovany ako Ry = f, (Z;’:l wjkHj + Bi), k = 1...s, kde s je poCet neurénov vrstvy a f,
je aktivacna funkcia. Poslednd, vystupna vrstva reprezentuje rozhodnutie vyplyvajice z pravidiel. Pocet
neur6nov vychadza z poctu rozhodovacich pravidiel vyplyvajucich z tedérie mnozin. Vystup je

definovany ako Y, = fz(Oj—1 Wir-Rr + 6,),7 = 1...n, kde n je poCet neurénov vrstvy.

Neurénova siet’ je pri uceni rozdelena na dve casti, ktoré sa ucia postupne. Prva cast
predstavuje druhd a tretia vrstva, ktorych vystup predstavuje rozhodovacie pravidld. Druhu cast
predstavuje Stvrta vrstva. Jednotlivé Casti siete je mozné ucit Standardnymi algoritmami, ako
backpropagation. Pred ucenim neuronovej siete je potrebné vstupni mnozinu dat najskér vhodne
pripravit’ (diskretizovat’ hodnoty, vytvorit rozhodovaciu tabulku).

Ucenie siete potom prebieha nasledovne:

1. Zvoli sa pocet neurénov druhej vrstvy, inicializuji sa pociatoéné hodnoty vah, zvoli sa
maximalny pocet trénovacich cyklov, koeficient ucenia a akceptovana chyba neurénove;j siete
errors.

2. Vyberaju sa vstupy z trénovacej mnoziny a vypocita sa odozva tretej vrstvy siete. V tomto
kroku dochadza k uceniu siete. Nakoniec sa vypocita rozdiel € medzi skuto¢nou odozvou tretej

vrstvy a o¢akavanou odozvou.
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3. Pokial' je € > error alebo nebol dosiahnuty maximalny pocet trénovacich cyklov,
predchadzajuci krok sa opakuje. Inak je ukonéené ucenie prvej Casti siete.

4. Opit sazvoli koeficient u€enia, pocet trénovacich cyklov a maximalna akceptovana chyba siete
errors.

5. Na vstup stvrtej vrstvy st vkladané o¢akavané vystupy tretej vrstvy na trénovacie vstupy siete,
vrstva sa uéi podla ocakavanych vystupov siete a pocita sa rozdiel € medzi ocakdvanym
vystupom a skutonym.

6. Opakuje sa predchadzajuci krok, kym nie je splnené € < errors alebo pocet opakovani nie je

vacsi ako zvoleny limit. Po tomto kroku je neurénova siet’ naucena. [18]

2.4 Hrubé granularne neuronové siete

Neuronové siete st typicky uspésobené na spracovavanie numerickych dat a pracuju ako Cierna skrinka.
Tieto fakty maju za nésledok problematicku interpretaciu vysledku neurénovych sieti v niektorych
pripadoch, alebo uz tiez spominanu vysoku vypocétovu naroc¢nost’. Poslednou kategoriou sieti ktoré sa
snazia o spojenie s hrubymi mnozinami aplikuja princip informacnych (vedomostnych) granul. [9]

Pojem informacnej granule méze byt popisany ako kolekcia objektov, ktoré vykazuji podobné
vlastnosti, teda st nerozliSiteI'né. Granulacia informacii je proces bezny pri 'udskom uvazovani, kedy
komplexny problém je rozdeleny na sadu mensich a lepsie definovanych podproblémov (modulov),
ktoré st jednoduchsie spracovatel'né ako povodny problém. Informacné granule a granulacia informacii
poskytuju sposob spracovania informécii, ktorého vysledkom su zjednodusené koncepty pdvodnych
objektov. [9]

Informacné granule a granulacia informéacii predstavuju iba abstraktny koncept a procesy, na
zaklade ktorych vzniklo niekolko odvodenych formalnych modelov v réznych matematickych
oblastiach, ako mnoziny, fuzzy mnoziny, pravdepodobnost, ¢i hrubé mnoziny. Na ich zaklade boli
navrhnuté neurénové siete, oznaCované spolo¢ne ako granuldrne neurénové siete. Doposial
zaznamenali najvacsi rozvoj granularne neurénové siete zalozené na principe fuzzy mnozin. Hrubé
mnoziny zatial’ zaostavaju, pravdepodobne aj preto, Ze v porovnani s inymi rieSeniami (fuzzy mnoziny)
je hodnota patri¢nosti objektu do informac¢nej granule skokova, o spdsobuje ostré vzt'ahy pre objekty
na rozhrani niekolkych granul. Ddlezitou vlastnostou granularnych neurénovych sieti je velkost
informaénych granul, granularita informdcii. Ta je typicky mozné vyjadrit' ako pocet objektov
v informacnej granule. Cim va&i pocet objektov je v informaénej granule, tym je granularita informacii
mensia. Ak by sme si za priklad zobrali podmnozinu redlnych ¢isel X € R, najvicSiu granularitu by
sme dosiahli, ak by sme kazdé ¢islo povazovali za individudlnu informacnu granulu. Ak by sme

jendnotlivé ¢isla zacali zoskupovat’ do intervalov, s rasticou vel’kost'ou intervalu by klesala granularita

informéacii. V takomto pripade by sme mohli granularitu kvantifikovat’ ako :;;:. Pre tedriu hrubych
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mnoZzin mézZe byt’ granularita definovana ako presnost’ aproximacie , teda a(4) = :2—:, kde A, je dolna

aproximacia a A* je horna aproximacia. [9]

Ucenie granularnej neurénovej siete pozostava z dvoch hlavnych faz: vstupné data st spracované
a zhustené na informac¢né granule, ktoré st potom v d’alSom kroku pouzité namiesto poévodnych dat ako
vstup neurénovej siete. Vzhl'adom na granularitu Struktury siete, teda spojeni medzi jednotlivymi
neurénmi, a granularitu vstupnych dat siete, mozu nastat’ Styri rézne kombinacie:

e Pri vysokej granularite siete a su¢asne vysokej garnularite dat je vytvorena siet’ veI'mi podobna
klasickym neurénovym sietam, ak by granularita dosahovala urovne ako v priklade s readlnymi
¢islami vysSie, jednalo by sa o Standardnt neurénovu siet’.

e Ak by sme siet’ trénovali pomocou povodnych (numerickych) dat, avSak chceli ju pouzivat’ na
datach s vySSou granularitou, vzniknutd siet’ by bola Standardnou neurénovou sietou
s granuldrnymi vstupmi, kde je nutné predstavit’ spdsob koédovania granularnych informacii do
povodného systému.

e Neurénovu siet, navrhnutd s granularnimi spojeniami medzi jednotlivymi neurénmi, je stale
mozno pouzit’ s datami s vysokou granularitou (vratane numerickych dat), avSak vysledné data
v tomto pripade budu vykazovat’ mensiu granularitu, uréenu siet'ou.

e Poslednou kombinaciou su siete, ktoré vyuzivaji  granularnych spojeni a pracuju
s granularnymi datami.

Prechod od Standardnych neurénovych sieti ku granularnym neurénovym sietiam prinasa so sebou
urcité problémy. Pri tvorbe takejto siete je treba dbat’ na vyber vhodnej urovne granularity ako aj na
vyber reprezentacie granularnych dat. Medzi uspesné siete v tejto kategorii patri aproximacna

neuronova siet. [2][9]

2.4.1 Aproximacna neuronova siet’

Aproximacna neurénova siet’, popisana v [11] a [7], je povazovana tieZ ako evolicia neurdénovych sieti
s hrubym neurénom, pretoze aj tento druh sieti predstavuje upravené neurény. Tu sa vsak stretavame
s dvoma novymi typmi neurénov, ktorych spravanie a komunikécia so zbytkom siete je vel'mi odlisna
od klasickych sieti. Predstavuje dvojicu novych typov neurénov, aproximacny neuron, ktory nahradzuje
Standardné neurony vstupnej vrstvy a rozhodovact neuron, ktory nahradzuje neurony vystupnej vrstvy.

Nech B je mnozina atribttov, F je mnozina vstupov (archiv predchadzajucich vstupov neuronu,
forma paméte pristupna neuronu), FBappmx je mnozina aproximacie, a [f]g je ekvivalen¢na trieda
ziskana zo zndmych objektov. Aproxima¢ny neurén na zéklade tychto idajov pocita hodnotu funkcie

hrubej prislusnosti mnoziny F Bapprox do triedy do ekvivalen¢nej triedy [f]g. Pre informacny systém

S = (U, A), je funkcia hrubej prislusnosti hodnota, urcujica prislusnost’ daného objektu u € U do danej
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mnoziny X, vzhl'adom na mnoZinu atribatov B € A. Hodnota sa vypocita ako p&(u) = M, kde
X I[ulsl

hodnota [u]g znac¢i ekvivalenénu triedu prvku u.

F
> oo ' ME )
Vypocet funkcie Feapprox
hrubej prislusnosti -
D

[f1s

Obrazok 5: Aproximaény neuro6n

Rozhodovaci neurdn reprezentuje rozhodovaciu tabul’ku pre pravidla tvaru ¢; = d;, kde ¢; je vektor hodnot
funkcie hrubej prislusnosti a hodnota d; € {0,1}. Na zéklade vystupov aproximacnych neurénov sa vyberie
to pravidlo, ktorého vektor ¢; je najblizSie vstupnému vektoru cey,. Na zdklade vytazného vektoru sa
vypocita hodnota relativnej chyby e; = ||cexp = ci” /llci|l, kde operacia || || znaéi velkost” vektoru. Pokial
je hodnota relativnej chyby e; =0, potom vystupom rozhodovaciecho neuré6nu je hodnota
AND(l - e, dl-) = d; a klasifikdcia je tspeSna. Ak vSak plati e; = 1, potom je vystupom neurénu

AND(1 — e;,d;) = 0, o znadi ze klasifikdcia nebola uspesna.

{H% (f)} a€eB

> y

v

Vyber pravidla

Ciﬁdi

Obrazok 6: Rozhodovaci neurén

Pomocou tychto neurénov je mozné zlozit’ dva typy sieti. Prvou je ¢ista aproximacna siet’, ktora sa sklada
z jednej vrstvy aproximacnych neuronov. Tato siet sa ukazala ako vhodnym nastroj na rieSenie
klasifikaénych problémov, kde zmeny hodnét atributov v ¢ase mézu byt rozpoznané pomocou hrubych
aproximacii. Kazdy neurdn predstavuje klasifika¢nu triedu a vystupom je teda tiroven s akou vstup patri do
danej triedy. S pouzitim rozhodovacich neurénov je mozné vytvorit’ doprednu vrstvenu siet’, kde vstupna
vrstva sa sklada z klasifikaénych neurénov a vystupna vrstva je zlozena z rozhodovacich neurénov. Pri oboch
spominanych sietach je mozné pouzit’ na ucenie Standardné metddy ucenia. Oba typy sa taktiez osved¢ili

v aplikaciach ako klasifikacia portch elektrickej siete. [11] [7]
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3 Navrh a implementacia

Vsetky predstavené algoritmy st implementované v programovacom jazyku Java a jednd sa
o konzolové aplikacie. Jazyk Java bol zvoleny hlavne vd’aka jednoduchej prenositel'nosti zdrojového
kédu medzi platformami.

Navrhnutych a implementovanych bolo pit algoritmov. Prvym algoritmom je Standardna
dopredna neurénova siet’, s neurénmi s linedrnou bazovou funkciou a sigmoidalnou aktivacnou
funkciou, a s uCenim typu backpropagation. Tento algoritmus tvori zéklad pri porovnani s algoritmami
zalozenymi na kombinacii hrubych mnozin a neurénovych sieti, ktoré boli predstavené
v prechadzajucej kapitole. Z nich boli implementované Styri rieSenia, kazdé reprezentujiice jeden
pristup. Druhym implementovanym algoritmom bol algoritmus na redukciu atribitov na zaklade matice
rozlisitenosti. Jeho vstupom je mnozina atribitov a ich hodnét pre sadu vzorkov a vystupom je
mnozina redukcii atributov s rovnakou schopnostou rozliSenia danych vzorkov. Tretim
implementovanym algoritmom je neurénova siet’ s hrubymi neurénmi. Navrh tejto siete je rozsirenim
navrhu $tandardnej neurdnovej siete o vstupy hrubého charakteru a hrubé neurény. Stvrtym
implementovanym algoritmom je algoritmus neurdénovej siete s hrubou logikou. Rovnako ako
predchadzajuci algoritmus, jej navrh opét’ vychadza zo Standardnej neurénovej siete, ale dochadza ku
uprave ucenia, ktoré pri tejto sieti prebieha v dvoch krokoch. Poslednym algoritmom je aproximacna
neurénova siet’, zlozend z aproximacnych a rozhodovacich neurénov, ktorych spravanie je vyrazne

odli$né od standardne pouZzivanych neurdnov a je zalozené na tedrii hrubych mnozin.

3.1 Kontrolna neuronova siet’

Prvym implementovanym algoritmom bola $tandardna dopredna neurénova siet’, sliziaca ako zaklad
pre porovnanie s d’als$imi algoritmami, pripadne ako ich stcast’. Jedna sa o Standardnti neur6novu siet’.
Ako bazova funkcia bola zvolena linedrna bazova funkcia. Za aktivaénii funkciu bola zvolena
sigmoidalna funkcia. Pre ucenie neurénovej siete bol vybrany algoritmus backpropagation.

Ked'ze tato siet’ bola vyuzitd v réznych konfiguraciach a bola zdkladom pre implementacie
dalsich algoritmov, bola navrhnuta a implementovana takym sposobom, ktory umoziuje jej
jednoduchil upravu alebo rozsirenie. Navrh tried priamo kopiruje myslienku funkcie neurénove;j siete.
Cela siet’ je reprezentovana triedou BPNetwork, ktord spravuje vrstvy siete, ich neurdny, pocitanie
odozvy a ucenie. Kazdy neuron je reprenzentovany objektom triedy BPNeuron. Diagram tried je mozné
vidiet’ na obrazku 7.

Prvky trénovacej mnoziny su reprezentované ako objekty typu TrainingElement. Objekty
tohto typu obsahuju dva zoznamy hodndt. Prvym st vstupné hodnoty neurdnovej siete a druhym

ocakavané vystupné hodnoty pre dany vstup. Vlastné vstupy neurénovej siete modeluje trieda Input.
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<<Java Class>> <<Java Class>>
(& BPNetwork (S TrainingElement
{default package) networkslements

o input: Arraylist<Double>
o ExpOutput: Arraylist<Double>

o maxRepeats: int

o maxGlobalErr: double:

o globalErr: double

o lambda: double

o mi. double

o layers: ArrayList<Arraylist<BPNeuron=>=>

= gcTrainingEiement{ArrayListcDDthe:,ArrayI_is‘t-\:Douhle-‘-]
@ getinput():ArrayList<Double>
@ getExpectedOutput():Arraylist<Double>

" BPNetwork(double, double, double,int)

@ networkSetup(int ArrayList<Integer=):void

@ learn{ ArrayList<TrainingElement=):void

@ addLayer{int):void

@ setinputSize{int):void

& getResponse|Arraylist<Double>):Arraylist<Double>

<
@ traininput{ArrayList<Double> ArrayList<Double>):void (SIE:;IE:::;;
@ calculatel astl ayer{ Arraylist<BPNeurcn> Arraylist<Double>) void networkelements.
lculateLayer(ArrayList<BPN ArrayList<BPN void
Em“ ;r Iywer[mrrrayus:n Eubrun-‘- i':Irra\-' <l eLron=).vol i o delta: double
» e
@ setinputvalues(Array ouble) Vol = o lambda: double
= calculateNetworkResponse( ) void
& BPNeuron{double)

@ getPreviayer{):ArrayList<Input>

@ setDelta(double):void
& getDelta():double

<< Jaya Class>> @ getWeightOfNeuron{BPNeuron):double
(® Weightedinput | & updatelnputweights(double):void
networkelements i, < baseFunction():double
o weight: double e » activationFunction( ) :double

& Weightedinput{Input)
&Weightedlnput(lnpm.duuble]
@ getValue():double

@ getWeightedValue( ). double
@ setWeight(double):void

@ getWeight():double

@ isNeuron{BPNeurcn):boolean

#inputs

-inputs J{ﬂ

<< Java Class>> - <<Java Class>>
@ Input s (& Neuron
networkelaments. - networkelements.
4 value: double L5 & Meuron()

@ setinputs(ArrayList<Input>)void
P haseFunction():double

M activationFunction() :doubls

@ calculateOutput( ) void

& Input()

& Input{double)

@ setValue{double):void
& gefvValue():double

Obrazok 7: Diagram tried kontrolnej neurénovej siete

Objekty tejto triedy udrzuji hodnotu vstupu a umoziuju ju ziskat alebo nastavit novi hodnotu.
Podtriedou triedy Input je abstraktna trieda Neuron. Neuron je abstraktnou triedou, ktord obsahuje
dodato¢né metody vSeobecného neurdnu, ako nastavenie vstupov neurénu, metddu na vypocet vystupu
neurénu a abstraktné metody pre bazovl a aktivaénu funkciu. Vstupy neurdonu sa nastavuju metédou
setInputs, ktora prijima zoznam prvkov triedy Tnput. Pre vSetky prvky tohto zoznamu si vytvori
objekty triedy WeightedInput. WeightedInput okrem referencie na dany vstup uklada aj hodnotu
vahy vstupu a poskytuje metdédy pre manipulaciu hodnoty vahy vstupu a ziskanie priamo vazenej
hodnoty vstupu w; * x;. Ked'’Zze Neuron je podtriedou triedy Input, nie je nutné rozliSovat, ¢i vstupy
neurdnu su vstupy siete triedy Input alebo neurdn predchadzajicej vrstvy. Okrem dodanych vstupov
si Neuron do tohto zoznamu pridava jeden dodatoény, ktory obsahuje staticky hodnotu 1, ktory

reprezentuje prah bazovej funkcie neurénu. Dal$im rozsirenim triedy Neuron je trieda BPNeuron.
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Tato trieda obsahuje konkrétnu implementéciu bazovej funkcie (linedrna bazova funkcia), a aktivacnej
funkcie (sigmoidalna aktiva¢na funkcia), a pre uciaci algoritmus backpropagation pridava hodnotu
delta, metddy pre jej ziskanie a zmenu a d'alsSie metdodu na aktualizaciu vah pre jednotlivé vstupy
neuronu.

Hlavnou triedou algoritmu je trieda BPNetwork. Tato trieda spravuje celll inicializaciu, ucenie
a pocitanie vystupov neuroénovej siete. Inicializacia siete spoéiva v nastaveni parametrov siete
a nastaveni vstupov a vrstiev siete. Parametre siete su predavané pomocou konstruktoru triedy
a pozostavaju z hodndt koeficientu ucenia siete u, koeficientu aktivacénej funkcie neurdénu A,
maximalneho poctu opakovani u¢enia maxRepeats a maximalnej pripustnej hodnoty globalnej chyby
ucenia maxGlobalErr. Pomocou metddy networkSetup neurdnova siet’ vytvori pozadovany pocet
vstupov, vrstvy siete o pozadovanych velkostiach a nastavi vstupy neurénov. Vstupy si tvorené
zoznamov objektov triedy Tnput. Vrstvy neurénov su ulozené ako zoznam zoznamov neurénov, kde
posledna vrstva je sucasne vystupnou vrstvou. Neurdonova siet’ sa u¢i metédou learn, ktora ako
parameter prijima zoznam objektov triedy TrainingElement. Trénovanie siete prebieha pomocou
algoritmu backpropagation: pre vSetky prvky trénovacej mnoziny siet’ nastavi dané hodnoty vstupov,
nasledne vypocita odozvu siete. Z o¢akavanej odozvy siete a skutoénej odozvy vypocita lokalnu chybu.
Z nej sa postupne vypocita hodnota & pre vSetky neurény poslednej vrstvy, a tato chyba sa postupne 1isi
smerom k prvej vrstve. Po vypocitani hodnoty delta pre vSetky neurony vsetkych vrstiev sa s
jej pomocou aktualizuji hodnoty vah vstupov jednotlivych neurénov. Tento proces sa opakuje cyklicky,
pokym siet’ bud’ dosiahne maximalny pocet opakovani ucenia maxRepeats, alebo ked” hodnota

globalnej chyby klesne pod zadani hodnotu maxGlobalErr.

3.2 Redukcia atributov maticou rozliSiteP’nosti

Algoritmus na redukciu atributov pomocou matice rozlisitenosti nesluzi priamo na vyhodnocovanie
dat, ale len na ich predspracovanie, na optimalizaciu poctu vstupov pre neurénovu siet’. Jeho vstupom
je mnozina vzorov a ich znamych tried a jeho ulohou je vypocitat’ maticu rozliSite'nosti, na zaklade
ktorej ziska redukované mnoziny atributov, ktoré stale dokazu rozlisit' prvky mnoziny vstupov do
danych tried. Navrh tohto algoritmu pouziva tri triedy: Ttem, AttributeValue

aDiscernibilityMatrix. Diagram tried je na obrazku 8.
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<<Java Class>>

(3 DiscernibilityMatrix <<Java Class>>
[Sefauit packags) e<)ava Class>> (@ AttributeValue

o matrix: ArrayList<Integer> @ em (default package)
o smallestCoverage: int (default package) o id: int
& writer: PrintWriter e o classification: String et o value: int
& DiscernibilityMatrix| ArrayList<item>) 0. & Item({ String) i & AttributeValue(int int)
@ calculateDiscernibifity() :void @ add{AttributeValue) void @ equals|AttributeValue):boolean
@ calculateReductions(ArrayList<integer>,int) void @ getAttributes( ). ArrayList<AttributeValue= @ getld()int
= covering(Arraylist<integer=>):boolean @ getValue{ )int

= printSet{ Arrayl ist<Integer=>):void

Obrazok 8:Diagram tried algoritmu matice rozlisitePnosti

Mnozina vstupov pre algoritmus vypoctu matice rozlisiteInosti je ulozena ako zoznam objektov triedy
Item. Tato trieda obsahuje dva parametre: cielovu triedu vzorku a hodnoty jeho atribatov. Ciel'ova
trieda je ulozena vo forme ret'azca a hodnoty atribitov ako zoznam objektov triedy Attributevalue.
AttributeValue je jednoducha trieda, ktord drzi dve hodnoty: identifikator atributu a jeho hodnotu.
Trieda DiscernibilityMatrix naprijima v konstruktore ako parameter zoznam objektov I tem. Na
zaklade velkosti tohto zoznamu vytvori dvojdimenzionalnu maticu o n X n prvkoch, kde n je pocet
prvkov. Volanim metdédy calculateDiscernibility algoritmus porovnava hodnoty jednotlivych
atributov pre kazdé dva prvky. Ak su dvaprvky i, j, i # j rovnakej triedy, ulozi sa na dané miesto matice
hodnota nul1, inak sa tam ulozi zoznam identifikatorov atributov, pre ktoré maju tieto prvky rozdielne
hodnoty. Ked’Ze matica je symetricka, pocitaji sa iba prvky pod diagonalou. Po vypocitani matice
rozliSitel'nosti je mozné zavolat’ metddu calculateReductions, ktord pocita vsetky mozné redukcie.
Jej parametrom je zoznam identifikatorov atributov. Kedze algoritmus pre vypocet disjunktnej
normalnej formy pre vel'ky pocet atribtov je netrividlny, bol navrhnuty alternativny algoritmus. Ten
overi, ¢i dodana mnozina atributov je schopna rozlisit' vSetky vzorky. Ak éano, tak tito mnoZinu
atribitov vypise a postupne pre kazdy atribut vytvara novy zoznam atributov, z ktorého odstrani prave
jeden a vola tuto metodu rekurzivne na novy zoznam. Ak nie, dané atributy nie si schopné pokryt
vzorky a kon¢i. Overenie, ¢i dand mnozina atributov je schopna rozlisit’ vSetky dodané vzorky, prebieha
metddou covering. T4 prechddza vsetky miesta matice rozlisitenosti pod diagonalou a testuje ich.
Pokial je miesto matice hodnoty nu11, teda prvky st rovnake;j triedy, tak miesto preskakuje, inak sksa

¢i toto miesto obsahuje aspoii jeden z dodanych atributov.

3.3 Neuronova siet’ s hrubymi neuronmi

Tretim implementovanym algoritmom je algoritmus neurénove;j siete s hrubym neurénom. Navrh tohto
algoritmu vychadza z predchadzajuceho navrhu neurénovej siete a teda pouzita bazova a aktivacna
funkcia je linedrna bazova funkcia a sigmoidalna aktiva¢na funkcia. Navrhnuta neurénova siet’ pridava

nové prvky siete, ktorymi st vstupy siete hrubého charakteru a hrubé neurény. Uéenie prebicha opat
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pomocou algoritmu backpropagation, ktory vSak bolo nutné upravit’ tak, aby bol schopny pracovat’

s hrubymi neurénmi. Diagram tried vysledného navrhu je mozné vidiet’ na obrazku 9.

Ked’ze navrh rozsiruje Standardni pévodnt neurénovu siet’, obsahuje niekolko rovnakych

komponent, ako Tnput, Neuron, WeightedInput. Pribudli vSak triedy RoughPair, ktora modeluje

hodnotu s hrubym charakterom, teda obsahuje horni a dolnti hodnotu, a trieda RoughInput, ktora

reprezentuje hrubé vstupy siete. RoughInput obsahuje dve instancie triedy Input, reprezentujuce

hornt a dolntl hodnotu hrubého vstupu. Trieda TrainingElement bola mierne upravend a mnozina

hodnét vstupov siete je reprezentovana zoznamov objektov triedy Roughpair. Dal§ou novou triedou

je hruby neurén, ktory je modelovany triedou RoughNeuron. RoughNeuron je podtriedou

RoughInput, od ktorého dedi dve vystupné hodnoty. Funkciu hrubého neurénu tak ako je popisané

v predchadzajucej kapitole zabezpecuje dvojica Standardnych neurénov BPNeuron, ktoré reprezentuji

hornt a dolnu ¢ast’ hrubého neurénu. Vystupné hodnoty hrubého neurénu su urcené vystupom tychto

vnutornych neurénov, kde horny vystup hrubého neurdénu je ur¢eny ako maximum vystupnych hodnot

vnutornych neurénov a dolny vystup ako ich minimum.

<<lava Class>>

(default packape)

(3 RoughBPNetwork

<<lava Class»>
(G RoughPair<K>
roughelements

(,cRoug hBPNetwork{double double, double,int)
@ getResponse( ArrayList<RoughPair<Double>>): ArrayList<Double>

&FRoughPair(K.K)

-input|

<<java Class>>
(S TrainingElement
networkelements

QscreatepairgK.K :RoughPair<K>

< lowerValue: double
& upperValue: double

ocRaughlnput(J

& getLowerinput(): Input
@ getlowerValue{ ):double
@ getUpperinput():Input
@ getUpperValue():double
@& setLower{double).void
@ setUpper{double):void

-b\\mﬂéﬂ 0.1

<<Java Class>>
@ Input

networketements

4 value: double

& Input()
& Input{double)
@ getValue():double

@ sefValue{double):void

@ learn(ArrayList<TrainingElement=) void @ getLower()
@ networkSetup(int ArrayList<integer= ArrayList<Integer=):void @ getUpper()
-inputs 0.
<<Java Class>>
<<Java Class>> (3 RoughBPNeuron
(& Roughinput roughelements
roughelements

ecRoughBPNeuron(duuble]

@ calculateOutput( ) void

@ getlLowerNeuron():BPNeuron

@ getlowerValue():double

& getUpperNeuron():BPNeurcn

& getUpperValue().double

@ setDeltas{double double):void

@ setlLowerlnputs( Arraylist<input=):void

& ArrayList: Yovoid

@ setUpperinputs{ ArrayList<Input=):void
@ updateinputWeights{double):vold

o

&Tu init ArraylList<RoughPair<Double>> ArrayList<Double>)
@ getExpectedOutput():ArrayList<Double>
@ getinput{}:ArrayList<RoughPair<Double>>

<<Java Class>>
(3 BPNeuron
networkelements

& BPNeuron(doubie)

_upperNeuron | < @ctationFunction():double

[
& Weightedinput{Input)

e':Weightedl nput{Input,double) | #Hinputs
@ getValue().double 0.*

<<Java Class>>
(& Weightedinput
networkelements

—_— @ getDeltal ):.double
\MIUF% ® getWeightOfinput{Input):double
A @ getWeightOfNeuron|{BPNeuron):double

o <» baseFunction{ :double

@ setDeltaldouble )void
@ updatelnputWeights{double):void

<<lava Class>>

(& Neuron
networkelements

& Neuron()

@ getWeight():double
@ getWeightedValue().double
@ isinput({ Input):boolean

@ setWeight(double):void

A activationFunction() :double

<P haseFunclion():double

@ calculateOutput] ):void

@ setinputs(ArrayList<Input=):void

Obrazok 9: Diagram tried neurénovej siete s hrubymi neurénmi
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Inicializacia, sprava vrstiev, ucenie a vypocet odozvy neurénovej siete st opét’ realizované pomocou
vlastnej triedy RoughBPNetwork. Inicializdcia neurdénovej siete je podobna sieti BPNetwork.
Konstruktor opit’ prijima parametre koeficientu ucenia siete u, koeficientu aktivacnej funkcie neuronu
A, maximalneho poctu opakovani ufenia maxRepeats a maximalnej pripustnej hodnoty globalnej
chyby uéenia maxGlobalErr. Inicializacia vstupov siete a vrstiev siete je v§ak odliSna. Pouzité vstupy
st objekty triedy RoughInput. Nasledne st vytvorené vrstvy s hrubymi neurénmi o zadanych
velkostiach a posledné st vrstvy s Standardnymi neurénmi. Siet’ musi obsahovat’ asponi jednu vrstvu
hrubych neurénov a aspon jednu vrstvu Standardnych neurénov. Vstupmi neurénov danej vrstvy sa
neurény predchadzajicej vrstvy, pripadne pre prvu vrstvu su to vstupy siete. Rovnako ako v ¢lanku [5],
aj v tejto sieti bolo pre hrubé neurény zvolené plné prepojenie a pre ucenie bol zvoleny algoritmus
backpropagation. Ten vSak bolo nutné upravit’, ked’ze vystupna horna a dolna hodnota hrubého neurénu
priamo nenavizuje na horny a dolny vnuitorny neurdn, ale st funkciou ich vystupov (minimom, resp.
maximom). Algoritmus $iri hodnotu § cez horny a dolny vystup hrubého neurénu tomu vniatornému
neuronu, ktorého hodnota bola do daného vystupu priradend. Ucenie znova prebiecha pomocou metddy
learn, ktora iteraciou cez objekty typu TrainingElement pocita odozvu a upravuje vahy siete,
pokial' nedosiahne maximalny pocet opakovani alebo globalna chyba neklesne pod pozadovanu

hodnotu.

34 Neuronova siet’ s hrubou logikou

Rovnako ako neurénova siet’ s hrubymi neurénmi, navrh neurénove;j siete s hrubou logikou vychadza
zo Standardnej neurénovej siete. Teda opdt’ je to doprednd neurdénova siet’ s linedrnou bazovou
funkciou, sigmoidalnou aktiva¢nou funkciou a algoritmom ucenia backpropagation, ale ucenie je
tentokrat rozdelené na dve Casti.

Siet’ je implementovana v triede RoughLogicBPNetwork, ktorej konstruktor opat’ prijima parametre
koeficientu ucenia siete p, koeficientu aktivacnej funkcie neurénu 4, maximalneho poctu opakovani
ucenia maxRepeats a maximalnej pripustnej hodnoty globalnej chyby u¢enia maxGlobalErr. Ked’Ze
neurdénova siet’ s hrubou logikou ma pevny pocet vrstiev, metdéda networkSetup prijima parametre
poctu vstupov siete, poctu neurénov prvej vrstvy, ktory je 'ubovolny, po¢tu neurénov druhej vrstvy,
ktorych pocet je dany po¢tom rozhodovacich pravidiel a po¢tu neuronov tretej (vystupnej) vrstvy. Siet’
sa uci v dvoch krokoch, pomocou dvoch metéd. Metdda learnRules prijima zoznam trénovacich
vstupov triedy TrainingElement, ktoré obsahuju vstup neurénove;j siete a kddovanie pravidla, teda
ocakavany vystup druhej vrstvy. Na tejto mnozine vstupov uci siet’ prvé dve vrstvy. Po dokonceni
ucenia dosiahnutim pozadovanej maximalnej hodnoty globalnej chyby alebo maximalneho opakovania
je druha vrstva naucend. Metédou learnDecisions je potom ucend poslednd vrstva siete.

Parametrom tejto metddy je taktiez zoznam objektov triedy TrainingElement. Vstupné hodnoty
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reprezentuji vystup druhej vrstvy, teda koduju aktivne pravidlo, a vystupné hodnoty su vystupné

hodnoty tretej vrstvy a zaroven celej siete.

3.5 Aproximac¢na neuronova siet’

Poslednym implementovanym algoritmom bola aproximac¢na neurénova siet’. Tato siet’ vyuziva dvoch
typov neurénov: aproximacny a rozhodovaci neurén. Topoldgiou sa jedna o dvojvrstvi doprednu siet’,
ktorej prva vrstva je zlozena z aproximaénych neurénov a druhé z rozhodovacich neurénov. Ziadny
z ¢lankov [5] a [19], pojednavajucich o aproximaénych sietach nepredstavuje algoritmus pre vlastné
ucenie siete, preto bol v tejto implementécii pouzity algoritmus vlastného navrhu. Diagram tried je na
obrazku 10.

Zakladnymi stavebnymi blokmi siete su jej vstupy a neurdny. Vstupy st opiat’ modelované
triedou Tnput, ktora udrziava nastaveni hodnotu a umoziuje jej zmenu. Chovanie aproximacného

neurénu je obsiahnuté v triede ApproximationNeuron. Navrhnuty neurén pracuje len s jednym

<<Java Class>>
(& NeuralNetwork <<Java Class>>
neursinetwork (9 DeciderNeuron

& NeuralNetworkint,int) neurainetwork

@ getResponse|ArrayList<Double>):ArrayList<Integer>
@ getErrors():ArrayList<Double>

o error: double

& DeciderNeuron{ ArrayList<ApproximationNeuron>}

-deNeurons
@ setinputValuesArrayList<Double>)void - @ generateRule(int) void
@ setupApproxNeurons| Arraylist<TrainingElement>):void B @ ruleExisti ArrayList<Double>):boolean
@ trainNetwork( ArrayList<TrainingElement=,int double ) -void @ petOutput]):int
@ networkError{ArrayList<TrainingElement>).double @ getError().double
@ compareResult{ ArrayList<Integer= Arraylist<Integer=):int = getinputVector(): ArrayList<Double>
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Obrazok 10: Diagram tried algoritmu pre aproximaénu neurénovu siet’
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vstupom. Konkrétna implementicia je zaloZzend na ndvrhu aproxima¢ného neurénu na reldcii
nerozlisitel'nosti predstaveného v ¢lanku [12]. Takyto aproximacny neurdn je potom schopny pracovat’
s realnymi hodnotami, pomocou diskretizacie do intervalov o dizke 8. Tento parameter taktiez nahradza
véhy vstupov typické pre klasické neurony. Horna aproximécia BF, potrebna pre funkciu hrubej
prislusnosti, je reprezentovana zoznamom hodndt ks. Ten obsahuje zoznam celych ¢isel k takych, pre
ktoré interval < k&, (k + 1)8 > patri do BF. U&enie neurdnu prebieha pri volani metody
improveInterval, zmenSovanim hodnoty § na hodnotu & * (1 — u), kde u je koeficient ucenia
neuréonu. Po zmene intervalu je potrebné znovu vytvorit zoznam ks, pomocou metody
populateClassFromInput, ktord pre dani vstupni hodnotu ziska interval a ulozi ho do pamite,
pokial’ sa tam uz nenachadza. Metdda getOutput vracia vystup aproximaéného neurénu a nadobtda
hodnét 0 alebo 1, podl'a toho ¢i zadany vstup neurdnu patri do jedného z intervalov uréenych ks. Trieda
DeciderNeuron zapuzdruje spravanie rozhodovacieho neurénu. Jeho tulohou je z vystupov
aproximaénych neurénov urcit’ vystupnii hodnotu siete. Pravidla rozhodovacieho neurénu st v tvare
(a1, ay,as,...) = d, kde a; je vystupna hodnota aproximacéného neurénu a d je vystup rozhodovacieho
neurénu pre dané pravidlo. Tieto pravidla su ulozené ako objekty triedy Rule, ktord uchovava hodnoty
pravidla a metdédou calculateVectorDistance umoziuje vypocet vzdialenosti dodaného vektoru
od vektoru vstupov, ktory tvori podmienku pravidla. Neuréon umoziuje vytvaranie novych pravidiel
pomocou metddy generateRule, ktord ulozi nové pravidlo s aktudlnym vstupnym vektorom
a dodanou vystunou hodnotou, alebo ich vSetky zmazanie metddou clearRules. Vystupni hodnotu
vracia metdoda getOutput, ktora vrati hodnotu y = d pre pravidlo s najmensou vzdialenostou
podmienkového vektoru ku aktudlnemu vstupnému vektoru rozhodovacieho neurénu. Hodnotu
vzdialenosti e; vstupného vektoru od podmienkového vektoru pre posledny pocitany vystup neurénu je
mozné ziskat metddou getError. Navrhnuty vystup je teda rozdielny od neurénu predstaveného v [5].
Tam bol pocitany ako y = min(e;, d). Ak by vsSak pre toto pravidlo platilo d = 1, a hodnota e; je
nulova, vystup neurénu by bol 0, teda klasifikacia by bola oznacena za neuspesnu, aj ked opak je
pravdou a pravidlo je s vysokou pravdepodobnost'ou platné.

Pracu so sietou, zahriiujucu jej pociatocné nastavenie ¢i ucenie, spravuje trieda
NeuralNetwork. Siet’ je inicializovana v konstruktore podl'a parametrov poc¢tu vstupov siete a poctu
vystupov. Pocet vstupov siete a aproximacnych neurénov je rovnaky, kde kazdy aproximaény neurén
dostane prave jeden vstup. Pocet vystupov odpoveda poctu rozhodovacich neurénov, ktorych vstupmi
st aproximacné neurény. Siet’ sa uci metdodou trainNetwork, ktord pracuje so zoznamom objektov
typu TrainingElement. Tie obsahuju hodnoty vstupov a o¢akavanych vystupov siete. Pri uceni je
najskor uréeny interval § aproximaénych neurénov ako maximum vstupnej hodnoty daného atributu.
Potom siet’ cyklicky pre vSetky prvky trénovacej mnoziny najskor vytvori vo vsetkych aproximacnych

neurénov hornt aproximéciu BF pre vietky pozitivne klasifikované prvky. Nasledne z trénovacich
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vstupov generuje pravidla rozhodovacieho neurénu. Cyklus konéi pokial’ chyba siete klesla pod
pozadovantl troven alebo pokial’ bol dosiahnuty maximalny pocet opakovani. Inak aproximacné
neurdny znizia velkost intervalu &, zabudnii hornt aproximaciu BF, a rozhodovacie neurény vymazi

vsetky pravidla a cyklus sa opakuje.
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4 Vyhodnotenie algoritmov

Algoritmy navrhnuté v prechddzajiicej kapitole boli implementované a nasledne aplikované
na praktické ulohy, na ktorych boli porovnavané s kontrolnym rieSenim. Ked'ze vSetky pristupy
ku kombinacii neurénovych sieti s hrubymi mnozinami spocivali v snahe zvysit efektivitu neurénovych
sieti ich tipravou na zéklade tedrie hrubych mnozin, ako kontrolné rieSenie vo vsetkych pripadoch tvori
Standardna neurénova siet. Algoritmus na redukciu atributov pomocou matice rozlisitenosti bol
testovany porovnavanim neurénovej siete s plnym poctom atributov a sieti s niekol’kymi sietami,
z ktorych kazda pouzivala rozne velki redukciu poétu vstupov ziskanu z tohto algoritmu. Ulohou bola
klasifikacia ekonomickej ¢innosti spolo¢nosti na zaklade frekvencii vyskytu slov v dokumentoch.
Neuroénova siet’ s hrubymi neurénmi bola testovana proti ekvivalentnej Standardnej neurénove;j sieti na
ulohe predikcie presnej hodnoty, kde cielom bolo urcit’ hodnotu parametra cestnej komunikacie na
zaklade charakteristiky premavky. Neurénova siet’ s hrubou logikou bola opét’ testovand na tlohe
klasifikacie, kde tulohou bolo ur¢it podtyp rastliny kosatec, opdt’ porovnavana ekvivalentnou
Standardnou neurdonovou sietou. Poslednym testovanym algoritmom je aproximacna neurénova siet,
ktora bola porovnavana priklade klasifikacie, kde cielom bolo urcit’ ¢i pacient trpi Parkinsonovou
chorobou na zaklade informacii o jeho hlase.

Algoritmy boli hodnotené z dvoch hladisk. Pri testoch boli sledované vypoctové naroky
jednotlivych algoritmov v podobne ¢asu potrebného na skoncenie programu a maximalna opera¢na
pamit’ zabranad programom pri vypocte. Hodnoty boli merané pomocou linuxového néstroja time
volanim /usr/bin/time -v meno-programu. Druhé hladisko hodnotenia algoritmov spociva
v hodnoteni ucenia algoritmov. Bola merana Uspesnost algoritmu na testovacej sade vstupov,
rozdielnych od trénovacej mnoziny, a poc¢as ucenia neurénovych sieti bola priebezne zaznamenavana
hodnota globalnej chyby (odchylky) algoritmu a analyzovana konvergencia siete, teda rychlost’ klesania

odchylky.

4.1 Redukcia atributov maticou rozliSitePnosti

Ulohou redukcie atribitov s maticou rozligitelnosti je urychlenie spracovania dat , v tomto pripade
neurénov sietou. To je dosiahnuté pouzitim vhodnej podmnoziny atributov. Da sa predpokladat’ ze
dosledky takéhoto predspracovania dat buda najvyraznejsie v pripadoch s vysokym poctom atriblitov.
Preto hlavnym kritériom pri vybere dat pre testy bol pocet atribtov. RieSena bude uloha klasifikacie
dat. Samotna klasifikacia bude prevedena pomocou Standardnej neurdnovej siete, avSak s pouZzitim
rozne vel'kych mnozin atribatov, ktoré budu ziskané pomocou algoritmu na redukciu atributov.
Vybrané data pre tito Glohu pochadzaju z [14]. Jedna sa 0 mnozinu zaznamov popisujicich
ekonomicku ¢innost’ brazilskych spolo¢nosti. Celkovy pocet zaznamov je 1080. Data st rozdelené do

9 tried. Kazdy zo zdznamov obsahuje klasifikacnu triedu a 856 atributov, ktoré udavaju frekvenciu

25



vyskytu slova v danom dokumente, zaokrihlent na celé Cisla. Jedna sa o riedke data, teda vicSina
hodnét ma nulovi hodnotu. Tieto data boli uz vhodne spracované a nie je nutna ich d’alSia tprava,
nachadzaji sa vo vhodnom formate pre vypocet matice rozlisiteI'nosti aj pre pracu s neurénovymi
siet’ami.

Prvym krokom bolo ziskane vhodnych redukcii pomocou algoritmu na redukciu atribitov.
Vypocet matice rozliSitenosti prebehol poc¢as niekol’kych sekiind. Vypocet vlastnych redukcii z matice
rozliSitelnosti vSak trval niekol'ko dni, po ktorych algoritmus stale neskoncil a bol ukonceny. Hoci
algoritmus nikdy neskon¢il, nebol uplne neuspesny, ked'ze stale vypocital velké pocet vhodnych
redukcii. Z nich boli vybrané tri redukcie o réznych vel'kostiach, prva obsahujuca 500 atribttov, druha
s 300 atributmi a poslednou je redukcia s najmensim poctom atribitov 95. Porovnanie redukcii
prebiechalo na Styroch rovnakych Standardnych doprednych neurénovych sietach, navrhnutych
v predchadzajicej kapitole. Jedind zmena spocéiva vo vstupoch siete, ktoré boli dané pouzitou
redukciou. Tieto neurdénové siete boli zlozené z troch vrstiev. V prvej vrstve bolo pouZzitych 40
neurénov, v druhej vrstve bolo 20 neurdonov a posledna vrstva obsahuje 9 neurénov, kde kazdy
reprezentuje jednu klasifikacntl triedu. Parametre sieti boli nastavené nasledovne: koeficient u¢enia mal
hodnotu u = 0.8, koeficient sigmoidalnej aktivacnej funkcie neurénov mal hodnotu A = 0.2,
maximalny pocet opakovani bol nastaveny na 1500 a maximalna pripustnd globalna chyba bola

nastavena namaxErr = 0.5.
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Uspech neurdnovej siete pri klasifikacii daného vstupu méze nadobudat’ iba dvoch hodnét:
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Obrazok 11: Graf konvergencii sieti s redukovanymi atribatmi

Gispesna alebo netspesna klasifikacia. Uspesnou je vtedy, ak neurén vystupnej vrstvy s najvyssou
hodnotou odpoveda ocakavanej triede vstupu, inak je neuspe$na. Neurdnové siete boli trénované
na 768 zaznamoch a po ukonceni ucenia boli meran¢ ich uspesnost’ klasifikacie na 256 ostavajucich
zaznamoch. Porovnanie konvergencie jednotlivych sieti je zobrazené na obrazku 10. Z grafu je zrejmé,
ze redukcia poctu vstupov siete, aj ked’ redundantnych, vyrazne spomaluje konvergenciu siete.
Najvyssiu tspesnost’ klasifikacie na testovacej sade dat dosiahli dve neurénové siete, siet’ s plnym
podtom vstupov a siet’ s poétom vstupov 500, oboje dosahujuce presnost’ az 94.41%. Dal$ou bola siet
s pouzitim 300 vstupov, ktora dosiahla 92.5%, pricom najhorsi vysledok dosiahla neurénova siet’ s 95
vstupmi s uspesnostou 91.16%. Pri pohl'ade na ¢asova a pamit'ovi naroc¢nost jednotlivych sieti je ich
poradie obratené. Redukcia poc¢tu vstupov neurénovej siete ma pozitiviny dopad na ¢as spracovavanie
a aj pouziti paméit. Vypoctové naroky neuroénovej siete s 95 vstupmi klesli na tretinu z hl'adiska ¢asu
a na polovicu z hl'adiska pamite oproti kontrolnej sieti. VSetky namerané hodnoty pre testované siete
st v tabulke 1.

Pouzitie redukcie atribitov pomocou matice rozliSite'nosti na predspracovanie moze vyraznym

sposobom zmensit’ velkost’ zaznamenavanych dat, pri pouzitych datach az na 11.1%, ¢i zredukovat
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Casové a pamitové naroky pre neurénovi siet. Merania vSak tiez ukazuju, ze aj ked ma redukcia
rovnakil schopnost’ rozlisit’ prvky, na konvergenciu a presnost’ neurénovej siete ma negativny dopad.
Pri d’alich pokusoch, kedy bolo neurénovej sieti s 95 vstupmi predizeny ¢as uéenia na rovnaky
s kontrolnou siet’'ou, sa jej podarilo dosiahnut’ ispesnost’ maximalne 93%. Lepsie vysledky preukazala
neurénova siet’ s 500 atributmi, ktora aj ked’ konvergovala pomalsie, dosiahla rovnaku tispesnost’ pri
klasifikacii ako kontrolna siet, za mensi Cas a s men$imi nadrokmi na pamét. Redukcia atribatov vo
vseobecnosti ma pozitivny dopad na vykon neurénovej siete, avSak nie je vhodné pouzit’ najmensiu

mozn redukcie, ale najst’ vhodny kompromis.

Neurodnova siet’ Cas vypoétu [m:s] | Maximalna pouZitid pamiit’[KB]
856 atributov (kontrolna) 4:00 114 632
500 atributov 2:47 96 776
300 atribttov 2:06 71716
95 atributov 1:19 60264

Tabulka 1: Vypoctové naroky neurénovych s redukciou atribitov

4.2 Neuronova siet’ s hrubymi neuronmi

Testy s neurénovou sietou s hrubymi neurénmi prebiehali na priklade podobnom ako v ¢lanku [5], kde
bola tato siet’ navrhnutd. Vstupom neurénovej siete su hodnoty hrubého charakteru, z ktorej kazda
predstavuje maximum a minimum poctu aut, ktoré v urcity den v tyzdni preslo danym meracim bodom
cestnej komunikécie. Ulohou neurénovej siete je nau¢it’ sa odhadovat’ ¢o najpresnejsie hodnotu DHV®.
Tato hodnota je Standardne ziskana ako 30. najvyssia hodnota premavky za hodinu v oboch smeroch,
na danom tseku komunikacie, v priebehu celého roku.

Pouzité data pochadzaju z [1], odkial’ boli vybrané zaznamy za roky 2011 a 2012. Su to data
zaznamenané zariadeniami na pocitanie premavky. Kazdy zo zdznamov v tychto datach obsahuje
nasledujtice informacie:

e identifikator miesta merania,
e datum a Cas konca merania,
e smer premavky,
e oznacenie pruhu cestnej komunikacie,
e apocet zaznamenanych vozidiel.
Tieto data vSak nie su v pozadovanom formate pre pouzitie s neurénovou sietou. Je ich potrebné

agregovat’ a vypocitat’ hodnoty parametra DHV. Pri predspracovani boli odstranené zdznamy meracich

¢ DHV — angl. Design hourly volume — metrika pouZita pri analyze premavky na komunikéciach
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bodov, ktoré mali velky podet zdznamov s nulovou hodnotou. Dalej boli odstranené zaznamy tych
meracich bodov, ktoré mali malo zadznamov. Z takto o€istenych dat boli s¢itané namerané hodnoty pre
jednotlivé pruhy a smery premavky, ¢im vznikli zaznamy s poctom vozidiel prechadzajucim danym
usekom pocas hodinovych intervalov. Na zaklade tychto hodndt bola ziskand hodnota DHV pre
jednotlivé merané body, ako 30. najvyssia hodnota hodinovej prevadzky. Nasledne boli data d’alej
agregované na celé dni. Z tychto dat boli potom ziskané maxima a minima premavky pre dni v tyzdni
pre kazdy merany bod. Vysledné data sa skladaji z 364 zdznamov. Z nich bolo 300 zaznamov pouZitych
na trénovanie neurénovych sieti, a 64 zdznamov slizilo ako testovacia mnozina vstupov.

Pri testoch boli porovnavané styri neurénové siete. Dve neurénové siete s hrubymi neurénmi
a dve Standardné neurénové siete. Neuronové siete s hrubymi mnozinami maji obidve 7 vstupov
hrubého charakteru, kde kazdy zna¢i minimum a maximum dennej premavky pre dany deii v tyzdni. St
zlozené z troch vrstiev. Prva z nich ma prvé dve vrstvy tvorené hrubymi neurénmi, obsahujiice
7 neurénov v prvej vrstve a 4 neurdny v druhej vrstve. Druhd ma iba jednu vrstvu tvorenti 7 hrubymi
neurénmi a druht vrstvu s 8 Standardnymi neuréonmi. Obidve maji poslednt vrstvu siete zlozenu
z jedného standardného neurénu. Kontrolné neurénové siete sa obe taktiez skladaji z troch vrstiev. Ich
prvé vrstvy obsahuju 14 neurénov, druha vrstva obsahuje 8 neurénov a vystup je opit’ jeden neurdn.
Rozdiel tychto sieti je v pocte vstupov. Prva kontrolna siet ma 14 vstupov, ktoré po dvojiciach
reprezentuju denl v tyZdni hodnotami jeho minima a maxima. Druha kontrolna siet’ ma len 7 vstupov,
ktorych hodnoty st vypocitané ako priemer minima a maxima pre dany den v tyzdni. Ked’Ze ciel'om je
zistit’ prinos hrubych neurénov, pocty neurénov v jednotlivych sietach st zvolené tak, aby kazda siet
bola zlozena z rovnakého poctu neurénov, s prihliadnutim na to, Ze hruby neurén je tvoreny dvoma
Standardnymi. Ked’ze vystupna hodnota neurdénov je v intervale < 0,1 >, boli oakdvané hodnoty
normalizované. Pre vSetky tri siete boli zvolené rovnaké parametre. Hodnota koeficientu uéenia bola
uréend pu = 0.2, hodnota koeficientu sigmoidalnej aktivacnej funkcie neurénov bola uréend A = 0.2,
maximalny pocet opakovani ucenia siete bol ureny repeats = 1000 000, a hodnota maximalnej
pripustnej globalnej chyby siete bola uréena ako maxErr = 0.01.

Vystupom neurénovych sieti je predikcia presnej hodnoty DHV. Presnost predikcie neurénove;j

siete je v tomto pripade reprezentovand pomocou odchylky medzi vystupnou hodnotou siete

o1k d—o X 1z , . v v
a ocakéavanou hodnotou ako e = ld—l, kde d znaci o¢akdvanu hodnoty odozvy siete a 0 znaci skuto¢nu

odozvu siete. Opét’ bola pocas ucenia sieti sledovana hodnota globalnej odchylky. Graf konvergencie

sieti je na obrazku 11. Po nauceni sieti boli na testovacej sade vstupov merané dva parametre: priemerna
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e Neurdnova siet s 1 vrstvou hrubych neurénov === Neurdnova siet s 2 vrstvami hrubych neurénov

Standardna neurdnova siet so 7 vstupmi Standardna neurdnova siet s 14 vstupmi
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Obriazok 12: Graf konvergencie sieti s hrubymi neur6nmi

odchylka siete a maximalna odchylka siete. Pri prvej kontrolnej sieti bola zistena hodnota priemerne;j
odchylky e, = 6.9% a maximalna odchylka dosahovala hodnoty e, = 32.44%. Kontrolna siet’
s redukovanym poctom vstupov dosiahla priemernej odchylky eq,,q = 11.66%, teda pouzitie hodn6t
maxima a minima namiesto jednej hodnoty ma pozitivny vplyv na presnost’ siete. Maximalna chyba
tejto siete bola e,,,,, = 34.43%. Pre neurénovu siet’ s dvoma vrstvami obsahujiicimi hrubé neurony
bola priemerna odchylka ey, = 6.27% a maximalna odchylka ep,q, = 24.57%. Priemerna odchylka
siete nebola oproti kontrolnej sieti vyrazne lepsia, maximalna vSak ukazuje vyrazny pokles. Posledna
testovana siet, neurénova siet’ s jednou vrstvou s hrubymi neurénmi, sa ukazala ako najlepSia
s priemernou odchylkou ey, = 5.99% a maximalnou odchylkou e;,q, = 22.88%, o je mierne
zlepsSenie v oboch meranych hodnotach oproti sieti s dvoma vrstvami hrubych neurénov. Z hl'adiska
vypoctovej narocnosti medzi dvoma kontrolnymi sietami bol len minimalny rozdiel, rovnako medzi
sieami s hrubymi neurénmi. Siete s hrubymi neurénmi vSak v porovnani s kontrolnymi siet’ami

vyzadovali vyrazne viac ¢asu na vypocet a aj viac pamite.

Siet’ Cas vypoétu [m:s] | Maximalna pouZita pamit’[KB]
kontrolna s 14 vstupmi 37:36 43100
kontrolna s 7 vstupmi 36:12 43000
S 2 vrstvami hrubych neurénov 54:22 48300
S 1 vrstvou hrubych neurénov 53:08 65728

Tabulka 2: Vypoctové naroky sieti s hrubymi neurénmi
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Z merani sieti vyplyva Ze najlepSie vysledky dosahuje neurdénova siet’ s jednou vrstvou
hrubych neurénov, ma najlepSiu konvergenciu aj najlepSiu presnost’ vystupu siete. Je
zaujimavé Ze siet’ s dvoma vrstvami hrubych neuronov dosahuje mierne horsiu konvergenciu
ako Standardna neurdénova siet’ a napriek tomu dosahuje lepSich vystupov. Cenou za toto

zlepsenie sa vSak ukazuje byt vypoctova narocnost’.

4.3 Neuronova siet’ s hrubou logikou

Neurénova siet’ s hrubou logikou je Struktarou a funkciou takmer identicka so Standardnou neurénovou
sietou. Rozdiel spoc¢iva v uceni, ktoré je rozdelené do dvoch Casti ktoré neurénovu siet’ ucia po Castiach.
Tento pristup vyzaduje pre ucenie dodatocné predspracovanie pouzitych dat, z ktorych je potrebné
vydolovat’ rozhodovacie pravidla. Neurdnova siet’ s hrubou logikou bude porovnavana so Standardnou
neurénovou siet'ou na priklade klasifikacie vzorkov rastliny kosatca do jej poddruhov.

Data pouzité v tejto ulohe pochadzaju z [14]. Obsahuju 150 zdznamov merani rdznych
exemplarov kvetov kosatca, ktoré su nasledne rozdelené do troch poddruhov. Data obsahuju prave 50
zaznamov pre kazdy z tychto poddruhov. Kazdy zdznam sa sklada z nasledujicich informacii:

e dizka okvetného listka,

e §irka okvetného listka,

o dizka kaligného listka,

e Sirka kalisného listka,

e zaradenie do triedy, teda poddruhu rastliny kosatec.

Data st uz vo vhodnom tvare pre pouZitie pre Standardnii neurénovu siet. Pre neurénovi siet
s hrubou logikou je vSak potrebné najskor ziskat’ rozhodovacie pravidla pre klasifikaciu. Tie boli pre
tento priklad ziskané pouzitim nastroja RapidMiner. Pomocou neho boli hodnoty jednotlivych
vlastnosti diskretizované a z tychto diskretizovanych hodnét d’alej vygenerované klasifikacné pravidla.
Experimentaciou s parametrami diskretizacie a generovanim pravidiel, boli ziskané pravidla s
tispesnostou klasifikacie 98% (147 zo 150 ziznamov). Daldou vyhodou ziskanych pravidiel je aj

redukcia poctu atributov na dva. Jednotlivé pravidla maju nasledujtci tvar:

e if pl = rangel [-~ - 1.550] then Iris-setosa,
e if pw = range3 [0.800 - 1.350] then Iris-versicolor,
e if pl = range6 [5.550 - «] then Iris-virginica,

e if pl = range5 [4.950 - 5.550] then Iris-virginica,
e if pw = ranged4 [1.350 - 1.650] then Iris-versicolor,
e if pl = range2 [1.550 - 2.450] then Iris-setosa,

e if pl = ranged4 [4.350 - 4.950] then Iris-virginica,
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kde p1 je dizka okvetného listku a pw je jeho Sirka.

e Kontrolna neurdénova siet Druha vrstva neurdnove;j siete s hrubou logikou
Tretia vrstva neurdnove;j siete s hrubou logikou

100

10
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Pocet opakovani

Obrazok 13:Graf konvergencie kontrolnej siete a neurénovej siete s hrubou logikou

Neurdnova siet’ s hrubou logikou ma dany pevny pocet vrstiev a s vynimkou vstupnej vrstvy
zavisi pocet neurénov v jednotlivych vrstvach od dat a pouzitych pravidiel. Pouzitd neurénova siet’
s hrubou logikou bude porovnana s ekvivalentnou $tandardnou doprednou neurénovou sietou. Ked'ze
pouzité pravidla pracuji iba s dvoma atribiitmi, bol obmedzeny pocet vstupov siete iba na tieto dva.
Prva vrstva oboch sieti ma 8 neurénov, druha vrstva 7 neurénov. Pocet neurénov druhej vrstvy je
odvodeny od poctu pravidiel ziskanych pre data, kde kazdy neurén reprezentuje jedno pravidlo.
Vystupna vrstva ma potom 3 neurény, kde kazdy opat’ odpoveda klasifikacnej triede. Odpoved’ siete
bude hodnotena ako spravna, pokial neurdn s najvyssim vystupom odpoveda zname;j triede testovacieho
vstupu, inak je klasifikacia netispesna.

Obidve siete st pouzité s rovnakymi parametrami, ktoré boli ziskané empiricky. Hodnota
koeficientu ucenia bola urend na u = 0.8, hodnota koeficientu sigmoidalnej aktivacnej funkcie
neurénov bola urend A = 0.2, maximalny pocet opakovani wucenia siete bol urceny
repeats = 100 000, a hodnota maximalnej pripustnej globalnej chyby siete bola urcena ako
maxErr = 1. Neuronova siet’ s hrubou logikou ma navyse uréeny parameter poctu opakovani ucenia
poslednej (rozhodovacej) vrstvy stanoveny na Stvrtinu opakovani uéenia druhej (pravidlovej) vrstvy.
Siete boli u¢ené na mnozine 90 vzorkov, pre kazdu klasifika¢nt triedu prave 30. Opét’ bola pocas ucenia
sledovand zmena globalnej chyby. Graf konvergencie je na obrazku 12. Kvoli rozdeleniu ucenia
neurénovej siete s hrubou logikou na dve Casti nie je mozné siete priamo porovnat,, ale je ukazuje ze

konvergencia neurénove;j siete s hrubou logikou je vyrazne rychlejsia, najma konvergencia poslednej
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vrstvy. Pre naucené siete bola potom merana uspesnost’ pomocou testovacej mnoziny vstupov s 60
vzorkami. Obe siete dosahovali rovnakej uspeSnosti az 98.33%. Pri merani vypocétovych narokov
jednotlivych sieti dostava neurénova siet’ s hrubou logikou vyrazne lepSich vysledkov. Nielen ze
vypocet skoncil po necelych 60% casu, ktory potrebovala kontrolna siet, ale aj pouZzita pamét je menej
ako polovi¢na. Avsak ked’ze algoritmy su takmer identické, data a Struktura sieti tiez, je pravdepodobné
ze rozdiel namerany v pouzitej paméti je mozné prisudit’ chybe spdsobenej pouZzitym jazykom Java

a jeho virtudlnym strojom.

Neuronova siet’ Cas vypottu[sekundy] Maximalna pouZita pamit’ [KB]
s hrubou logikou 20.28 27864
kontrolna 34.81 56168

Tabulka 3: Vypoctové naroky kontrolnej neuronovej siete a siete s hrubou logikou

Pre pouzité data sa neurdnova siet’ s hrubou logikou neukézala ako lepsie rieSenie z hl'adiska
presnosti, no ukazalo sa Ze algoritmus moze byt vyrazne rychlejsi ako §tandardnd neurdénova siet’.
PrindSa so sebou vSak aj komplikaciu v zmysle nutnosti dolovania pravidiel z dat. Rozhodovacie
pravidla mézu ale zna¢ne komplikovat’ tento pristup, ked’ze pri hl'adani vhodnych dat mali niektoré

sady Gspesnost’ iba okolo 60%.

4.4 Aproximac¢na neuronova siet’

Aproximacné neurénova siet’ bola znovu porovnavana voci Standardnej doprednej neurénovej sieti,
opét’ na ulohe klasifikacie. Tentokrat bolo tilohou z dat obsahujticich vlastnosti hlasu ¢loveka ur¢it, ¢i
trpi Parkinsonovou chorobou. Data pochadzaju z [6] a obsahuji 195 zaznamov, pochadzajticich od 31
roznych 0sob, z ktorych 23 trpi Parkinsonovou chorobou. Jednotlivé zdznamy obsahuji nasledujice
informacie:

e priemerna, maximalna a minimalna fundamentalna frekvencia,

e varidcia fundamentélnej frekvencie,

e amplituda,

e pomer tonu a Sumu v hlase,

e fraktalny exponent signalu

e stav pacienta,

e adalSie nelinearne vlastnosti frekvencie hlasu.
Celkovy pocet atributov, bez triedy klasifikacie danej stavom pacienta, je 22. Ich hodnoty st spojité.
Data boli rozdelené na dve mnoziny, trénovaciu sadu s 50 zdznamami a testovaciu sadu so 145

zdaznamami. Kontrolnd neurénova siet’ je opat’ trojvrstva dopredna siet’ s u¢enim pomocou algoritmu
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backpropagation. Sklada sa z troch vrstiev, ktoré obsahuju 22, 10 a 2 neurénov. Vystupna vrstva
obsahuje dva neurony kvoli sigmoidalnej aktivacnej funkcii pouzitych neurénov. Jeden vystupny
neurén znaci ze pacient ma Parkinsonovu chorobu, druhy Ze je zdravy. Vyhrava ten s vy$Sou vystupnou
hodnotou. Aproximac¢na neurénova siet’ ma pevne dve vrstvy. Pocet aproximacnych neurénov prvej
vrstvy je rovnaky ako pocet vstupov, teda 22. Kazdy neurén spractiva jeden atribat. Vystupna vrstva je
tvorena jednym rozhodovacim neurénom. Parametre oboch sieti boli uréené empiricky. Pre kontrolnu
siet’ boli zvolené hodnoty koeficientu ucenia ako u = 0.8, koeficientu sigmoidalnej funkcie 4 = 0.2,
pocet opakovani repeats = 10, a maximalna pripustnd globalna chyba maxErr = 10. Pre
aproximacnu siet’ boli parametre nasledujice: poctu opakovani repeats = 100, maximalna chyba siete

maxErr = 0.03 a koeficient uc¢enia u = 0.001.

e kONtrolna siet approximacna siet
100
S
10
1
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‘—|‘—c‘—i‘—cNNNmmmvvvvmmmwwwl\l\l\l\oooooommmg

Obrazok 14: Konvergencie kontrolnej a aproximac¢nej neuronovej siete

Po nauceni oboch sieti pomocou trénovacej mnoziny bola merana uspesnost’ klasifikacie oboch
algoritmov. Kontrolnej sieti sa podarilo dosiahnut’ tispesnosti 76.55%. Aproximacna neurénova siet’
bola schopna dosiahnut’ uspesnosti az 82.07%. Z grafu konvergencii sieti na obrazku 14 je vidiet’, Ze
pre kontrolnu siet’ d’alSie ucenie nema vyznam a ani pri d’alSich pokusoch s vy$s§im poctom opakovani
¢i inymi hodnotami parametrov nedokazala dosiahnut’ lepsich vysledkov. Stucasne boli v§ak merané aj
vypoctové naroky oboch sieti, ktoré su v tabul’ke 4. Ked’ze ¢asy vypoctov sieti su v obidvoch pripadoch
zlomky sekund, ¢asova naroc¢nost’ nehra vel’ku tlohu. Kontrolna siet’ vS§ak spotrebovala vyrazne menej

pamite.
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Neuronova siet’

Cas vypoétu[sekundy]

Maximalna pouzita pamat[KB]

kontrolna

0.15

28548

aproximacna

0.21

37692

TabuPlka 4:Vypoctové naroky kontrolnej a aproximacnej neurénovej siete

Aproximacna neurénova siet’ sa pri tejto tlohe osvedcila dosiahnutim lep$ich vysledkoch, nez

kontrolna siet’. Pri praci so touto siet'ou sa vSak ukazalo, Ze je vel'mi citliva na preucenie. To s najvacsou

pravdepodobnostou vychadza z pouzitého algoritmu ucenia. Uciace algoritmy v dostupne;j literature

pre tuto siet’ chybaju a aj popis funkcie neurénu je len povrchny. Vzhl'adom na ziskané vysledky sa da

povedat,, Ze tento typ siete ma potencidl, ale vyzaduje d’alsi vyskum.
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5 Zaver

Snaha o kombindciu neurénovych sieti s hrubymi mnozinami vychddza z prislubu odstranenim
nedostatkov jednotlivych pristupov. Preto tiez doslo v tejto oblasti k rozsiahlemu vyskumu. Podl'a
sposobu kombinacie tychto teoérii boli vzniknuté algoritmy rozdelené do Styroch kategorii:
predspracovanie dat, neurénové siete s hrubymi neurénmi, neurénové siete s hrubou logikou a hrubé
granularne neuronové siete. Tato diverzita vSak naznacuje aj urCitti nezrelost’ doposial’ vyvinutych
algoritmov.

Z kazdej kategorie bol vybrany jeden algoritmus, pre ktory bol nésledne navrhnuté
a implementované jeho rieSenie a nakoniec porovnané s oby¢ajnou neurénovou sietou. Predspracovanie
dat pomocou redukcie atribiitov pomocou matice rozlisitel'nosti sa ukazalo ako efektivny spésob ako
urychlit’ neurénovu siet’, jednoduchym odstranenim nadbyto¢nych atribtitov, aj ked’ to moze viest’ ku
znizeniu presnosti siete. Tento spdsob ma vSak problém pri praci so spojitymi hodnotami, ktoré je nutné
najskor diskretizovat’, a taktiez velk(l ¢asovi naro¢nost. Neuronova siet’ s hrubymi neurénmi
zapracovava koncept hrubych mnozin do neurénu jeho rozdelenim na dve ¢asti, reprezentujucu hornu
a dolnu aproximaciu. Algoritmus je vhodny pre data s nepresnymi hodnotami ur¢enymi ako interval.
Za cenu vyssej vypoctovej naro¢nosti sa toto rieSenie ukazalo byt presnej$im nez kontrolna neurénova
siet’. Treti pristup predstavuje neurdnova siet’ s hrubou logikou, ktora vyuziva koncept rozhodovacej
tabul’ky ako predlohu pri uceni. Pri testoch dosiahla rovnaku tispesnost’ ako kontrolna siet’, ale pri
vyrazne rychlej$ej konvergencii. Tento pristup v§ak vyzaduje ziskanie rozhodovacej tabul’ky, o je opat
problematické najmé pri datach so spojitymi hodnotami, a dolezitd je aj kvalita tychto pravidiel.
Z oblasti granuladrnych neurénovych sieti bola implementovana aproximacna neurénova siet, ktora sa
taktiez osved¢ila vysSou presnostou kvalifikacie. Ukazalo sa vSak, ze je vel'mi citliva na preucenie, ¢o
pravdepodobne je dosledok pouzitého algoritmu ucenia.

Vsetky siete vykazali zlepSenia oproti referencnej sieti, potvrdzujuc tak, ze kombinacia hrubych
mnozin a neurénovych sieti skutoéne prinasa vyhody. Ich cenou je nutnost’ dodato¢ného spracovavania
dat, alebo vyssich narokov na vypocet. Vsetky z implementovanych rieSeni sa tiez Specializujii na
konkrétnejsi typ tlohy, €o je najviac zreteI'né z moznosti pouzit’ jednu implementaciu kontrolnej siete
pri porovnavani, aviak testované algoritmy nebolo mozné porovnat’ navzajom. Dal3i vyvoj v tejto

oblasti je eSte potrebny, ale doposial’ ziskané algoritmy naznacuju este vel’ky potencial.
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Zoznam priloh

Priloha 1. Navod na spustenie vytvorenych aplikacii

Priloha 2. CD, obsahujuce spustitel'né subory, stibory s datami a zdrojové texty
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Priloha 1.

Poziadavkou pre spustenie vytvorenych aplikacii je pocita¢ s nainstalovanym JRE (Java Runtime
Environment). Spustitelné sibory su Java baliky s priponou .jar. Pre spustenie tohto suboru je
potrebné otvorit’ termindl v danej zlozke obsahujicej tento subor a prikazom

java —-jar ,subor.jar"
ho spustit’. Jednotlivé spustitel'né sibory su pripravené tak, aby nebolo nutné zadavat’ ziadne parametre.

Aplikacia nacita data prilozené v rovnakej zlozke a aplikuje na ne dany algoritmus, ktory testuje.
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Priloha 2.

Prilozené CD obsahuje spustitelné stbory pre kazdy prevedeny test, kde je na data aplikovany
konkrétny algoritmus. Tieto subory su v zlozkach:
e /runnables/approximation-nn — obsahuje sibory pre testy aproximac¢nej neurdénove;j siete
o) control.jar — kontrolna neurénova siet’
o) approximation.jar — aproximacna neurénova siet’

e /runnables/attribute-reduction — obsahuje subory pre testy redukcie atributov

o discernibility-matrix.jar — vypocet matice rozlisitenosti a redukcii
o all-attributes.jar —neurénova siet’ so vSetkymi atribitmi

o reduced-500.jar — neurdénova siet’ s 500 atribatmi

o reduced-300.jar — neurdénova siet’ s 300 atribitmi

o reduced-95.jar — neurdnova siet’ s 95 atributmi

e /runnables/rough-login-nn — obsahuje sibory pre testy neurénovej siete s hrubou logikou
o control.jar — kontrolna neurénova siet’
o) rough-logic, jar — neurénova siet’ s hrubou logikou
e /runnables/rough-neuron-nn — obsahuje subory pre testy neurdnovej siete s hrubymi
neuronmi
o control-average.jar — kontrolna neurénova siet’ s 7 vstupmi (priemer hodnot
minima a maxima)
o0 control-minmax.jar — kontrolnd siet’ so 14 vstupmi, hodnotami minima a maxima
pre kazdy den
O rough-neuron-l-layer.jar —neurénova siet's 1 vrstvou hrubych neurénov

O rough-neuron-2-layers.jar —neurénova siet’' s 2 vrstvami hrubych neuréonov

Dalej sa na CD nachadzaju zdrojové subory pre jednotlivé implementované algoritmy. Zdrojové subory
pre jednotlivé testy sa nachadzaju v zlozke sources, ktora ma rovnaku Struktiru ako vysSie popisana

zlozka runnables.
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