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Neuronova sit’ (Artificial Neural Network, ANN, resp. NN) je velmi popularni a
vykonnd metoda, kterd se pouzivd k modelovani vztahu mezi vicerozmérnou vstupni
proménnou X a vicerozmérnou vystupni proménnou Y. Historie neuronovych siti saha do
ctyticatych let 20. stoleti, avSak vypocetni narocnost piislusnych algoritmii umoznila jejich
realné vyuziti az s vyvojem vykonnych pocitaci. NN lze obecné povazovat za nelinearni
regresni model, ktery lze vyjadfit sitovou strukturou. Inspiraci pro neuronové sité¢ byla
struktura mozkové tkané vyssich zivocichu, kde je neuron propojen tzv. synapsemi s nékolika
jinymi neurony. Synapsemi protékd proud (resp. informace, vzruch), ktery je kazdym
neuronem zpracovan a piedan dal$imi synapsemi do dalSich neuront.
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Obrazek 1 Biologicky neuron: télo, vstupni dentrity, vystupni axon, synapse na dalsi neurony

V uzlech neuronové sité, analogicky nazyvanych neurony, je kazda vstupni proménna
Xi na vstupu do j-tého neuronu nasobena vahovym koeficientem wji. Soucet zj = Wo; + Zw;iX; je
V neuronu transformovan aktivacni funkci. Aktivaéni funkce vyjadiuje intenzitu odezvy
neuronu na dany vstup. Mezi nejbéznéji pouzivané aktivacni funkce patfi logisticka funkce, o;
(2) = U@ + e 7, kterda se podoba biologické senzorické odezvové funkci. Vahy wii
reprezentuji intenzitu vazby mezi proménnou a neuronem, nebo, v pfipadé vicevrstvych siti,
mezi neurony ve vrstvach, tyto vazby se nékdy analogicky nazyvaji synapse.
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Obrazek 2 Schéma umélého neuronu
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Obrazek 3 Schéma neuronové sité Obrazek 4 Aktiva¢ni funkce neuronu o(z)

Vystupni proménné se predikuji jako vézené linedrni kombinace vystupl z posledni

skryté vrstvy neuront, Y, = Z\Niko_Lk . Je tedy neuronova sit’” formalné¢ zvlastnim piipadem
K

vicendsobné nelinedrni regrese, prakticky lze neuronovou sit’ povazovat za neparametrickou
regresi. Kdyby neuronova sit’ neobsahovala zadnou skrytou vrstvu neuronti — pouze vstupni a
vystupni proménné, jednalo by se o model linearni regrese. Neuronova sit’ se optimalizuje za
kritéria nejmensich ¢tvercii. To znamend, Ze se sit’ nastavuje tak, aby soucet ¢tverct rozdild
predikované a namétené hodnoty vystupni proménné byl minimalni. Toto nastaveni je cilem
iterativni optimalizac¢ni procedury, kterd se nazyvé uceni, nebo trénovani neuronové sité.
Optimaliza¢ni procedura QCEXxpertu vyuziva adaptivni derivaéni Gauss-Newtonovské
algoritmy. Natrénovand sit’ se pak d& vyuzit pro predikci vystupni proménné, nebo
proménnych pii zadané kombinaci vstupnich proménnych. Model neuronové sité je lokalni, to
znamena, ze jeho predikéni schopnost prudce klesa mimo rozsah zadanych hodnot nezavisle
proménné, viz Obrazek 5.
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Obrazek 5 Predikéni oblasti NN — priklad pro 1-rozmérny prediktor X a 1-rozmérny vystup y

Typicky postup pouziti neuronové sité je tedy nasledujici.

1. Zvolime skupinu prediktorti — nezéavisle proménnych, o kterych se domnivame, ze
mohou mit vliv na zavisle proménné. Zvolime skupinu zavisle proménnych, na néz
maji mit vliv prediktory. V kazdém fadku musi byt vZdy hodnoty zavisle i nezavisle
proménné, které si odpovidaji. Pocet fadkii oznaéme N.

2. Zvolime architekturu neuronové sit¢ — pocet vrstev a pocty neurond v jednotlivych
vrstvach. Neexistuje jednoznacné pravidlo pro nejlepsi architekturu sité, obvykle je
vhodné pouzivat pocet neuronti zhruba odpovidajici poc¢tu proménnych. Sité s jednou
skrytou vrstvou neuronlt pouzijeme tam, kde ptfedpokladdme linearni, nebo slabé
nelinearni vztahy. Dvouvrstvé sit€ modeluji siln€ nelinearni vztahy. Pouzivani



vicevrstvych siti obvykle nebyva efektivnéjsi. Navic je tfeba pocitat s tim, Ze velmi
slozité¢ sit¢ mohou byt pfeurCené, nejednoznacné a nestabilni a lze je jen tézko
optimalizovat. Piiklady vhodnych architektur uvadi Obrazek 18 na str. 7. Pocet dat
(tadkl) by mél byt nejméné desetkrat veétsi, nez pocet neuronti v siti, jinak roste riziko
preurceni modelu a snizeni predikéni schopnosti. Obvykle vystac¢ime i pro rozsahlé
problémy se sitémi se 2 - 20 neurony a 1 - 3 vrstvami.

Optimalizaci parametra sité, neboli tzv. “uceni” neuronové sité. BEhem tohoto procesu
se optimalizacni algoritmus snazi najit takové nastaveni vah, aby sit’ piredpovidala
hodnoty v co nejlep$im souladu se zadanymi zavisle proménnymi. Tento soulad se
meii souctem ctverct, jedna se tedy o metodu nejmensich ¢tvercl, podobné jako v
linearni nebo nelinearni regresi. Obecné nemuze byt zaruceno, Ze nalezené feseni je
nejlepsi mozné. Proto se nékdy mitize vyplatit spustit optimalizaci vicekrat a pouzit
model s lepsim rezidualnim souétem &tvercti (RSC). Optimalizace za¢ind s nahodnymi
hodnotami vah, je proto pfirozené, Ze kazdé jednotlivé feseni nalezené optimalizaci je
zcela odliSné od ostatnich. I zcela rozdilné nastaveni vah v siti mize poskytnout
prakticky identickou predikci modelu se shodnymi RSC pro zadana data. Rozdil
se pak ovsem miize nékdy projevit v kvalité predikce pro neznama data.

Chceme-li informaci o spolehlivosti predikce, mizeme zvolit pouze tzv. trénovaci,
nebo ucici podmnozinu dat o PN fadcich (0 <P <1), které se pouziji pro nalezeni
modelu a zbytek dat, tedy zbyvajicich (1-P)N fadka tzv. testovacich, nebo
valida¢nich dat pak pouzijeme na validaci sité.

Uspé&snost neuronové sité mizeme posoudit podle pribéhu poklesu kritéria souétu
¢tvercl, podle tésnosti prolozeni v grafech predikce zavisle proménnych a podle
tloustky usecek spojujicich neurony (tloustka je imérnéd absolutni velikosti ptislusné
vahy, tedy intenzity toku informace smérem doll).

Predikce: Pokud chceme natrénovanou sit vyuzit jeSte pro predikovani zatim
nezndmych hodnot zavisle proménné, zvolime nezavisle proménné stejné jako v bodu
1. Pak pouzijeme natrénovanou sit” k predikci nezndmych hodnot.
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Obrazek 6 Proces uceni (trénovani) neuronové Obrizek 7 Predikce pomoci natrénované

sité neuronové sité

Validace modelu

Modely NN obvykle neumoziiuji vypocet statistickych parametrii a diagnostik pro

podrobné posouzeni kvality modelu (rozptyly regresnich koeficientta, F- a t-statistiky pro



testovani vyznamnosti modelu, diagnostické grafy, apod.), jak je tomu napiiklad u linedrni
regrese. Proto je tfeba pouzivat jiné metody, abychom se piesvédcili, zda je sestaveny model
vhodnym popisem sledovaného fenoménu. Neuronové sit¢ jsou velmi flexibilnim nastrojem a
snadno muze dojit k situaci, kdy model bude velmi (aZ podeziele) dobie popisovat (fitovat)
zadand data, avSak nikoliv fenomén (zavislost) jako celek. To se pak projevi velmi Spatnou
predikci hodnoty zédvisle proménnych z nové zadanych hodnot nezavisle proménné, které se
ptesné v datech dosud nevyskytly, ackoliv se nachdzeji uvniti intervalu trénovacich dat.
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Obrazek 8 Velmi dobra predikéni schopnost
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Obrazek 9 Uspokojiva predikéni schopnost
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Obrizek 10 Spatna, nebo Zadna predikéni schopnost, model bude
asi nepouzitelny pro predikci — nutno zjednodusit model, nebo
pridat data

K posouzeni kvality predikénich schopnosti neuronové sité slouzi validace (cross-
validation). Validace je zaloZena na jednoduchém principu pouzit k u¢eni NN urcitou ¢ast P
dat. Tato trénovaci, nebo ucici ¢ast se voli typicky kolem P = 0.7, tedy 70%, tento podil neni
ovSem nijak zdvazny. Ze zbyvajici ¢asti 1-P dat (testovaci, ¢i valida¢ni data) se pak po, nebo 1
béhem optimalizace pocitd predikce, ktera se srovna se skute¢nou hodnotou odezvy. Pokud se
tato predikce shoduje se skute¢nou odezvou, svédci to o schopnosti sité predikovat spravné
odezvu 1 pro data, kterd pfedtim “nevidéla”. Kvalitu predikce lze posoudit pomoci grafu
prabéhu optimalizace nebo grafu predikce. Nasledujici Obrazek 8 az Obrazek 10 ilustruje tfi
modelové situace s pouzitim 30% nahodné vybranych valida¢nich dat, tedy P = 0.7. Obrazek
11 az Obrazek 14, str. 5 pak ilustruje rizné predikéni schopnosti NN-modeld na grafu Data-
Predikce.
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Obrazek 12 Dobra predikce pro trénovaci data,
Spatna pro testovaci data - Spatna predikéni
schopnost

Obrazek 11 Srovnatelna kvalita predikce pro
trénovaci i testovaci data. Dobra predikéni
schopnost

Neuronova sit’ - Predikce Neuronova sit - Predikce

Obriazek 13 Dokonaly fit pro trénovaci data, Obrazek 14 Nevyrazna zavislost, bud’ prosté
velmi §patna predikce, ziejmé pieuréeny neexistuje zavislost odezvy na prediktoru, nebo prili$
model, nutno zjednodusit sit’ jednoduchy model, nebo se nepodarilo nalézt

parametry sité.

Klasifikacni ulohy

Vzhledem k pfechodové povaze logistické aktivacni funkce jsou neuronoveé sité
vhodné mimo jiné i k modelovani klasifika¢nich tloh, kdy mé vystupni proménna diskrétni
hodnotu, nejcastéji dvoutiroviiovou (binarni), 0 a 1, piipadné vicetiroviiovou, jako napft. 1, 2,
3, jejiz vyskyt zavisi na nezavisle proménnych. Neuronova sit’ pak predikuje Groven vystupni
proménné za danych hodnot nezavisle proménnych, podobné jako logistickd regrese. V
pfipadé€ binarni odezvy 0 — 1 Ize predikci povaZovat za pravdépodobnost nastani stavu “1”.
Nasledujici grafy ilustruji pouziti NN jako klasifikacniho modelu. Vlevo jsou naméiené
odezvy (svétly bod odpovidd hodnoté 0, tmavy bod hodnoté 1). Vpravo je mapa
predikovanych oblasti ziskana pomoci neuronové sité s predikci zobrazena modulem Grafy —
3D-Spline.

tabulka 1 Priklad dat pro Kklasifika¢ni dlohu: Parametry X a Y (nezavisle proménné) ovliviiuji
vysledek (zavisle proménna, odezva). Pii vypoctu je nutno zadat ¢iselné, napriklad binarni
vyjadreni vysledku. Urovni odezvy miiZe byt i vice nez dvé.

Parametr X Parametr Y Vysledek Vysledek-binarni
15 3.1 Vyhovuje 0
1.9 2.2 Vyhovuje 0
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Obrazek 15 Linearné separabilni data - klasifika¢ni model ziskany NN s 1 skrytou vrstvou s 6

neurony
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Obrazek 16 Linearné neseparabilni data - klasifika¢ni model ziskany NN s 2 skrytymi vrstvou s

5+5 neurony
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Obrazek 17 3D reprezentace prredchoziho grafu klasifikaéniho modelu pomoci predikce a 3D-
Spline (modul Grafy)
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Obrazek 18 Ilustrativni pfiklady vhodnych architektur siti

Data a parametry

Modul Neuronoveé sité ma nekolik po sob¢ jdoucich dialogovych oken, v nichz Ize
nastavit parametry vypoctu. V prvnim okné, Obrazek 19, se vyberou sloupce nezévisle a
zavisle proménnych. V poloZce Data se zvoli, chceme-li k vypoctu pouZit vSechna data, nebo
jen n&jakou pomnozinu. Zaskrtneme-li poli¢ko Predikce, mizeme v tomto poli vybrat
nezavisle proménné, pro které chceme vypocitat predikované hodnoty zavisle proménné.
Vybrat musime stejny pocet sloupcti, jako jsme vybrali v poli Nezdvisle promeénné, hodnoty
musi mit rovnéZ podobné hodnoty jako piislusné nezavisle proménné, aby méla predikce
smysl. Vybrat mizeme i tytéz sloupce, jako v poli Nezavisle promenné. Zaskrtneme-li pole
Popis neuronu z ndzvu, pouzije se nazev sloupce k popisu vstupnich a vystupnich neuronii v
grafu. Je-li zaskrtnuto policko Grafické znazornéni vah (doporuc¢eno), znazorni se absolutni
hodnota vah jako tloust’ka spojovaci usecky mezi neurony (“synapsi”’) a znaménko jako barva
(modra = kladna vaha, ¢ervend = zapornd véha). Tlacitkem Dalsi se dostaneme do dalsiho
okna. V okn¢ Architektura neuronové sité se predevsim definuje pocet skrytych vrstev,
typicky pocet je 1, 2, nejvyse 3. Vice nez 3 vrstvy jsou ucelné jen v nékterych specidlnich
ptipadech. V poli Pocet neuronii ve skrytych vrstvach uréime, kolik neuronti maji obsahovat
jednotlivé vrstvy. Pocet iteraci omezuje délku vypoctu poctem itera¢nich optimalizacnich
krokd. Hodnota Exponent urcuje exponent K kriterialni funkce

S(NN) = = |y — Ypred|



Doporucena hodnota je 2, hodnoty 1 < k <2 mohou poskytnout robustnéjsi modely, které jsou
mén¢ ovlivnéné piipadnymi hrubymi chybami, vybocujicimi hodnotami v zavisle
proménnych. Parametr Strmost sigmoidy udava rychlost (citlivost) s jakou budou neurony
reagovat na zmeénu nezavisle proménnych. Doporucend hodnota je 1.Parametry Moment a
Rychlost uceni ovliviiuji samotny optimalizacni algoritmus. Doporucené hodnoty jsou 0.9 a
0.1. V poli¢ku Dat pro uceni (%) se urci jaka ¢ast P dat se ma pouzit pro uceni sit¢. Chceme-
li pouzit cross-validaci, volime obvykle podil mezi 50 a 90%. Volba 100% vylucuje cross-
validaci a pro vypocet se pouziji vSechna data. Vybér zvoleného podilu dat se provede
generatorem nahodnych cisel, vybranych 100.P % dat je tedy pii kazdém vypoctu jinych.
Pokud chceme pouzit pevnou podmnozinu pro uceni a validaci sité, miizeme pouZit volbu
Pouzit pro uceni neoznacend data. Tlacitkem Ulozit model se aktudln€ vypocitany model
ulozi do souboru pro pozdéjsi pouziti v modulu Predikce, pfipadné k automatickym predikcim
v inteligentni databazi QCE-DataCenter®.
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Dalsi postup se fidi nasledujicimi okny.
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Obrazek 21 Transformace vstupnich
proménnych (prediktori)

Obrazek 22 Terminacni kritéria pro
optimalizaci neuronové sité
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Obriazek 23 Neuronova sit’ - pribéh uceni sité bez validace a s validaci na testovacich datech
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Obrazek 24 Predikce pomoci neuronové sité

Nézev ulohy

Zadany nazev ulohy

Data

Nezavisle proménné

Seznam nezavisle proménnych

Typ transformace

Typ transformace nezavisle proménnych

Zavisle proménné

Seznam zavisle proménnych

Typ transformace

Typ transformace zdvisle proménnych

Vrstva, Neuront

Cislo vrstvy a po¢et neurontl ve vrstveé

Strmost sigmoidy

Zadana strmost sigmoidy

Moment Zadany moment
Rychlost uceni Zadana rychlost uceni
Ukoncit pii chybé Kritérium chyby pro ukoncéeni

Procent dat pro uceni
(%)

Procent dat pro uceni (%), je-li vybrano

Podminky ukonceni Zadané terminacni podminky pro ukonceni vypoctu
optimalizace
Vypocet Informace o prubéhu vypoctu

Pocet iteraci

Maximalni chyba pro
udici data

Skutecny pocet iteraci
Dosazend maximalni chyba pro ucici data

Stfedni chyba pro ucici
data

DosaZena stfedni chyba pro ucici data

Maximalni chyba pro
testovaci data

DosaZena maximalni chyba pro testovaci data

Stfedni chyba pro Dosazena stfedni chyba pro testovaci data

testovaci data

Vahy Vypocitané optimalni vahy neuronové sité

Vrstva / Neuron Cislo vrstvy a ¢&islo neuronu

Predikce Tabulka predikovanych hodnot, byla-li zadana predikce.
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Graf Y-Predikce. Graf shody naméfenych (zadanych) hodnot
zavisle proménné a vypo¢itanych hodnot predikce. Cim vice se
body blizi pfimce, tim lepsi je fit, tedy predikce dobte odpovida
skute¢nym hodnotam. Tento graf se vytvaii pro kazdou zavisle
proménnou. Nékteré proménné mtize NN predikovat I1épe, jiné
hifte.
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Nema-li graf tvar zfetelného trendu, nebyl nalezen model, ktery by
dobie predikoval tuto nezavisle proménnou. Pri¢inou miize byt
bud’ pred¢asné ukonceni vypoctu pied dosazenim optimalnich vah,
nebo prilis jednoducha sit’, ktera neni schopna postihnout ptipadné
slozit&jsi zavislosti, nebo tato promeénna na zvolenych prediktorech
vyrazng€ nezavisi.

Neuronowa sit'- Net

Grafické vyjadfeni architektury sité. Byla-li pfi vypoctu vybrana
moznost Grafické zndazorneni vah, pak tloustka synapsi znazoriuje
absolutni velikost odpovidajici vadhy a tim také mnozstvi
informace, ktera te¢e mezi dvéma neurony. Podle tloustky synapse
se tak da usuzovat na vyznamnost nezavisle proménné (vychazi z
ni tlusté synapse) a také na kvalitu predikce jednotlivych zavisle
proménnych (vchéazi do ni tlusté synapse). Barva synapsi urcuje
pouze znaménko vahy (Cervena = zaporna vaha, modra = kladna
vaha). Byla-li vybrana moZznost Popis neuronu z ndzvu, pouzije se
nazev sloupce jako popis vstupnich a vystupnich neuronti.
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Relativni vliv prediktorii na predikci vyjadieny jako soucet
absolutnich vah jednotlivych prediktorovych proménnych. Tato
statistika je pouze mirou vlivu proménnych na odezvu, neni testem
vyznamnosti. Tento graf mé realnou vypovidaci schopnost pouze
pfi vhodné volbé modelu.




Relativni predikovatelnost

2 30 a0

Relativni predikovatelnost je soucet absolutnich vah jednotlivych
vystupnich proménnych a vyjadiuje miru ovlivnéni téchto
proménnych zvolenymi prediktory. Tato statistika neni potvrzenim
statistické vyznamnosti vztahu mezi predikci a odezvou. Tento
graf ma realnou vypovidaci schopnost pouze pii vhodné volbé
modelu.
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Graf uciciho procesu, pokles souctu ¢tvercti rozdila predikce a
skutecnych hodnot zavisle proménné v zavislosti na poctu iteraci.
Typické pribéhy jsou podrobnéji popsany v piredchozich
odstavcich. Pokud byla zvolena cross-validace, tedy v poli Dat pro
uceni, Obrazek 20, kresli se také chyba predikce. Podle vyvoje
maximalni chyby predikce se da jesté v prubéhu optimalizace
(uceni) usuzovat o kvalité modelu a dat.

Na obrazku A je typicky uspésny ucici proces, ktery postupné
zlepSoval model pro zadana data, ovsem bez validace, tedy bez
hodnoceni predikcni schopnosti modelu pro nova data.

Na obrazku B se sice rovnéz dati zlepsovat model (klesajici chyba,
spodni kiivka). Ale predikce pro nezndma data se zhorSuje
(rostouci chyba predikce, horni kiivka) Takova situace obycejné
souvisi s malym poctem dat, nebo s pieurcenosti (nadbyte¢nou
slozitosti) pouzitého modelu.

Kfivka C svéd¢i o dobré kvalité modelu, ktery bude dobie
predikovat z neznamych dat, obé kiivky ukazuji zlepSovani jak
modelu, tak i predikce validacnich dat.

Kfiivka D nevykazuje v pribéhu uceni zadné zlepseni. To mize byt
zpusobeno neexistenci zavislosti v datech, nebo pfilis
jednoduchym, nebo i pfili$ slozitym modelem, ktery se nepodatilo
optimalizovat.




