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Uvod do neuronovych sftf

Vzhledem k vzristajici popularité neuronovych siti jsme se rozhodli Vam
je vtomto clanku predstavit a fici si neco o jejich vyuziti. Co si tedy
predstavit pod pojmem neuronova sit?

Neuronova sit’

Neuronovd sit je algoritmus, ktery si bere za vzor ¢innost lidského mozku. Jiz v dffvejsich dobach bylo zjisténo, Ze mozek
je tvoren velkym mnozstvim vzdjemné propletenych bunék, které nazyvame neurony, jez spolu komunikuji pomoci
elektrickych impulzd.

Od vzniku prvnich pocitacl se programéatorské kapacity
snazi vytvorit algoritmus, ktery bude cinnost lidského
mozku napodobovat. Vznik4 tak pojem uméla inteligence,
ktery vysledky takového snazenf nékdy vice a nékdy méné
reprezentuje. Princip neuronovych siti je v dnesni dobé
implementovan v ifadé dostupnych analytickych — a
rozhodovacich softwarl a v rlznych oborech lidské
¢innosti podavé extrémné dobré vysledky, tedy ve srovnani
se ,standardnimi” typy rozhodovacich algoritm0.
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Princip site
Princip softwarové neuronové sité, jak uz bylo feceno a je odhadnutelné z nazvu, se inspiruje biologickou neuronovou
sitf, kde je zakladnim stavebnim kamenem (zjednodusené receno) nervova burka — neuron.

Jednotlivé neurony jsou vzajemné propojeny spoji ohodnocenymi vahami. Takovéto propojeni a schopnost tyto vahy
adaptovat (ucit se) na zakladé trénovacich vzord v datech, davéa neuronové siti nové Siroké moznosti v oblasti analyzy dat.

Jak jiz bylo feceno, hlavni prednosti neuronové sité je schopnost ucit se, tedy zapamatovat si kombinace, které vedly
k pozadovanému vystupu a u novych vstupl se potom obracet na ,svou” pamét a na zékladé zkusenosti odhadovat novy
vysledek. Vtomto pfipadé mluvime o generalizaci (zevseobechovani), ktera je dalsi velkou prednosti algoritmu
neuronovych sfti. Zjednodusené feceno, jde o primérenou dovednost spravné zareagovat i na vstupy, které nebyly
soucésti trénovacich dat, a vyvodit z nich obecné zavery o datech. Schopnost ucit se byva nékdy dokonce povaZovana za
definici umeélé inteligence.

Casto v praxi nemame ani dostatek apriornich znalosti o tom, co zpGsobuje konkrétnf variabilitu zkoumané proménné, a
neni proto jind moznost neZ se vlivy snazit popsat na zaklade historicky namefenych dat. Uceni se z historickych dat je
dnes soucasti mnoha obord, vcetné Data Miningu, do kterého v nasem pojeti neuronové sité fadime.



Dalsi vlastnosti neuronovych siti je schopnost fesit i silné nelinearni Ulohy. Vyuziti neuronové sité v analyze dat ma smysl
vsude tam, kde selhavaji ,klasické” modely jako napfiklad regrese. V nékterych pripadech se stava, Ze neni mozné najit
néjakou jednoduchou matematickou funkdi, ktera by vhodné postihla vsechny vlivy, které variabilitu sledované proménné
ovliviuji. Potom jsou neuronové sité vhodna alternativa. Neuronové sité jsou také do jisté miry schopné pracovat
s nepfesnymi daty a Sumy. My vSak doporucujeme proveést vzdy cisteni a pfipravu dat.

Moznosti aplikace neuronovych sitf je cela fada, daji se vyuZit na nasleduijici typy Gloh. Mova analyza
@ Nova analjza
Vpravo vidime menu softwaru STA7ISTICA, podle kterého moznosti vyuziti shrneme.

M Casoeeé Fady [regrese]
Regrese — regresni analyza se zabyvéd pfedpovidanim spojité proménné na zakladé |||if Casowé Fady Klasifkace]
vstupl (spajitych &i kategorickych prediktord — nezavislych proménnych). B Shlukavs analpza

Klasifikace — neboli zafazovani do tfid. Na zékladé Urovné cilové proménné a kombinace vstupd, které ke konkrétnimu
vysledku vedou, bude vytvoren model, ktery dokéze klasifikovat nové data. Typickym piikladem jsou bankovnf problémy,
které fesi otézky bonity klienta, schopnost jeho splaceni, ale také problémy typu poslat ¢i neposlat pacienta na podrobné
vysetfeni, detekce spamu apod.

Casové fady (regrese) — slouzi k modelovani spojitych proménnych, které prochazi vyvojem v case, resp. ¢asovych fad.
V této situaci mdzeme vybrat bud pouze jedinou zavislou proménnou, kde model bude vychazet ze zpozdénych hodnot
této casové fady, nebo méme moznost zvolit dalsi promeénné, které budou tuto fadu vysvétlovat.

Casové fady (klasifikace) — tento typ analyzy pouzijeme tehdy, je-li nase cilova (zavisla) proménna kategorické povahy.
Zavislou proménnou lze vysvétlovat opét pouze svym ,historickym” pribéhem v case, pfipadné je mozné zvolit dalsi
spajité i kategorické prediktory jako nezavislé vysvétlujici promenné.

Shlukové analyza — tento typ analyzy nepouziva zévislou proménnou (uceni bez ucitele), cflem je detekovat netrivialni
shluky v datech. Jde o tzv. Kohonenovu sit. Vstupem jsou pouze hodnoty (vstupnich) nezavislych promennych.
Kohonenovu sit (té7 Self-organizing Feature Map — SOFM) chépejme jako druh shlukové analyzy (vektorovou kvantizaci).

Poznamenejme, Ze mame také moznost zvolit vice zavislych proménnych pro analyzu. Coz znamena napfiklad moznost
modelovat vicerozmeérnou casovou fadu.



Model neuronu

Jak jiz bylo naznaceno, neuronové sité se skladaji z neuront propojenych vazbami. Model jednoho neuronu zachycuje
obrazek nize:

Zadroj- Skripta STATISTICA NEURONOVE SITE (Doc. RNDr. Ing. Marcel Jirina, Ph.D.,)

Model neuronu se skladé ze tfi casti — vstupni, vystupni a funkéni. Na zékladé vah mohou byt jednotlivé vstupy
potlaceny, nebo naopak zvyhodnény. Funkcni Cast zpracuje informace ze vstupl a vygeneruje vystup.
Vystupni ¢ast potom pfivede vyslednou informaci na vstup jinych neurond.

Tedy vystup neuronu #¢) je spocitan ve chvili, kdyz suma vstupd do neuronu x; vynasobenych jejich
konkrétnimi vahami w; prekroc¢i urlitou hodnotu, kterou nazyvédme prah (6). Neuron lze popsat timto
zplUsobem: y = f(X %« w; — 6)

Kde x; je konkrétni hodnota na i-tém vstupu, w; je potom vaha tohoto vstupu, 8 je prahova hodnota, n je
celkovy pocet vstupl, f je transformacni funkce a y hodnota na vystupu.

Skupina neuronu

Toto byl pouze jeden neuron, ten sém o sobé neni schopen vykonévat o nic moc slozitéjsf funkci nez klasicka regresnf
analyza. Sila neuronové sité se vsak projevi az pfi propojeni neuronli mezi sebou do vétsich struktur. Neurony jsou
usporadany do vrstev. Nezapomerime, Ze algoritmus se uci sam a vsechny vahy si sam voli. Vzorem takové jednoduché
neuronové sité je napfiklad nasledujici obrazek:

Priklad usporaaani trivistvé NS se tremi vstupy a dvéma vystupy



Pokud si predstavime, jak takovouto siti proudi pfichozi data, je ndm jasné, ze pravée diky slozitosti spojeni dokaze
neuronova sit najit i sloZitéjsi a nelinearni vztahy, na druhou stranu je ale pravda, Ze ze ziskané neuronové sité nikdy
nebudeme schopni ziskat interpretaci, proc to u konkrétniho pozorovani dopadlo, jak to dopadlo. Je to tedy metoda typu
,black box” — nejsme schopni jednoduse interpretovat vysledky ¢i ziskat jednoduchy prfedpis zavislosti mezi zavislou a
nezavislymi proménnymi. Tato vlastnost ndm vibec nevadi, pokud ndm jde pouze o predpoved veli¢iny v oblasti naseho
zajm{, nicméné pokud chceme zjistit i ddvody vysledku, pak nam tato metoda prilis nepomdize.

V modulu mate na vybér nékolik typd siti.

> MLP - Vicevrstvou perceptronovou sit
> RBF - Radial Basis Function)

> SOFM - Kohonenovu sit

> Linearni sit

> Bayesovskeé site (PNN a GRNN)

Kazdy typ sité ma rlizné vlastnosti, vybér zavisi na povaze Ulohy a charakteru dat.

Hrozba preuceni site

Obecné plati, Zze pokud sit obsahuje maly pocet neurond, jeji schopnost vystinnou a popsat zavislosti v trénovacich
datech je slabsi. Pokud bude sit naopak obsahovat pfilis velky pocet neurond, tato sit pravdépodobné nebude mit
problém navést a reprezentovat zavislosti v trénovacich datech, ale jeji schopnost generalizace, tedy vystihnou spravny
vysledek na novych datech, mize byt horsi. Takovému jevu se fika preuceni sité (overfitting). K preuceni také mize
dochézet ve chvili, kdy model obsahuje velky pocet vstupnich parametrd a relativné malo pozorovani. Cilem tedy neni
maximalizace vykonu sité na trénovacich datech, ale rozumny kompromis mezi trénovacim vykonem a schopnosti
zevseobecnovat znalosti i na novych datech. S tim, o ¢em zde piSeme, Uzce souvisi nasledujici princip rozdeleni datového
souboru, ktery neuronové sité implicitné pouzivaji.

Jedné se o rozdélenf dat na trénovaci, testovaci a pfipadné validacni mnoZinu.
Trénovaci mnozina — nahodné vybrana ¢ast dat, které slouZi pro uceni sfté
Testovaci mnozina — dalsi ¢ast dat slouZicf k zastaveni trénovani, aby nedoslo k pfeucenf sité

Validani mnozina — zbytek dat, na kterém ovéfime konecnou kvalitu modelu. Jde o data, kterd dosud model k dispozici
nemél

Typicky se toto rozdéleni délad v poméru 50-25-25, pfipadné 70-15-15. Ve vysledcich je pak reportovéan vykon na kazdé
z techto mnozin, pficemz vétsinou vybirame model, ktery nema prilis velké vykyvy mezi vykony na jednotlivych
mnozinach.
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Vyuziti neuronovych siti

Neuronové sfté maji (nékdy az pozoruhodnou) schopnost extrahovat pravidla a trendy z komplikovanych pribéhl
v datech. Dalsi vlastnosti je, pfi spravné aplikaci, schopnost velmi presné predpovédét Udaje, které nebyly soucasti
trénovacich dat, tedy schopnost zobecrovat. Tuto schopnost maji samozrejmé i jiné typy algoritmd, které spadaji do Data
Miningu. Neuronové sité se nejcasteji pouzivaji napf. k

> Odhadu dynamické stability u energetickych systémd

> Rozpoznéni poruch strojl a vypocetni techniky

> Lékarstvi — detekce a odhad velikosti tumoru, chemicka diagnostika

> Dopravni signalizace

> Rozpoznénf kvality vyrobku bez nutnosti laboratornich experiment(

> Predpovéd financnich ¢asovych fad vcetné velmi dynamickych fad (burza, smeénné kurzy)
> Samoobsluzné mechanismy (subsystémy fizenf budov)

> Optické rozpoznavani textd, pisma a podpist

> NN byla nasazena také v systémech pro prevod mluvené feci do pisemné podoby
> Reakce spotebiteld na nové zbozi

> Detekce Uvérového rizika

> Odhad kvality ropnych produktd

Konkrétni vyuziti neuronovych sitf v praxi naleznete napfiklad pod nasledujicimi odkazy:

> Unipetrol V= Ceska
AL Emorow rafinérska

Vice o aplikaci neuronovych siti se mlzete dozvédét napriklad na nasem odborném .V néjakém z pristich cisel
bychom Vas radi provedli konkrétnim pfikladem v modulu STATISTICA Automatické neuronoveé sité.
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