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ABSTRAKT

Bakalai'ska prace se zabyva problematikou neuronovych siti, a to konkrétn¢ jejich historii,
charakteristikou, zakladnimi typy neuronovych siti a u¢icich algoritmut a analyzou jejich
aplika¢niho nasazeni, demonstrované na jednoduchych piikladech v softwaru MATLAB.

ABSTRACT

This Bechelor’s thesis will cover the theme of neural networks, their history, characteris-
tics, basic typology of neural networks and learning algorithms and analysis of their ap-
plications demonstrated in simple examples created in MATLAB software.

KLICOVA SLOVA
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sit’, Kohonenovy mapy.
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1 UVOD

Neuronové sité jsou relativné novy vypocetni nastroj, ktery nasel vyuziti v feSeni mnoha
komplexnich praktickych problému. Jejich vyhodou je vyborné zpracovani informaci,
a to prfedevsim i u nelinearnich problémi, vysoka tolerance chyb a Sumu zpracovavanych
dat a také schopnosti uceni a zobecnéni. Princip fungovani je zalozen na biologickych
sitich neuront, které tvoii nervové sit¢ zivych organismu, nicméné cilem neni piesna
replikace jejich chovani, ale vyuziti poznatkti o jejich fungovani pro feSeni praktickych
problémti.

Vyuzitelnost neuronovych siti spoc¢iva ve schopnosti vytvofit funkci z obecného
méieni, nebo pozorovani. To je predevsim uzitecné v pripadech, kdy komplexnost dat,
nebo tkolu ¢ini tvorbu této funkce jinym zpusobem zdlouhavou a nepraktickou. Nejvice
vyuZivané jsou neuronové sité pro feSeni problému aproximace funkce, klasifikace, pre-
dikce, shlukovéani, nebo obecného zpracovani dat, které nachazi vyuziti naptiklad u image
processing, ¢i face identification. DalSi oblasti aplikaci zahrnuji system identification, de-
cision making, nebo robotiku a fizeni.

Cilem této prace je shrnout teoretické poznatky o neuronovych sitich, popsat 3
nejvyuzivanéjsi z hlediska jejich stavby a zdkladni matematiky a vytvofit jednoduché pfi-
klady jejich aplikaci v oblastech modelovani, predikce, klasifikace a shlukovani za vyu-
Ziti pfedprogramovanych neuronovych siti v softwaru Matlab.
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2 HISTORIE

2.1 Potatky

Neuronové sité jako koncept si berou vzor V neuronovych soustavach zivych organismd,
jako je napiiklad lidsky mozek. Tyto soustavy jsou studovany jiz tisice let a tyto poznatky
jsou uzite¢né pro tvorbu umeélych systémi pracujicich na stejném principu, ¢ehoz se vy-
uziva v umélé inteligenci.

Prvni prace vénujici se problematice neuronovych siti, A Logical Calculus of the
Ideas Immanent in Nervous Activity [2], vznikla v roce 1943 a autory jsou Warren
McCulloch a Walter Pitts. Jejich sité byly zalozeny na jednoduchych prvcich, které byly
povazovany za binarni zafizeni s pevnymi prahovymi hodnotami. Vysledkem jejich mo-
delu byly jednoduché logické funkce.

Donald Hebb v roce 1949 pokracoval ve vyzkumu tématu a své poznatky sepsal
v knize The Organizations of Behavior [3], kde mimo jiné poukazal na zesilovani neu-
ronovych spojeni pokazdé, kdyz jsou pouzity, coz je zakladem pro uceni, a také se zde
poprvé objevuje ucici pravidlo pro synapse neuront.

Na tomto zékladé byl vybudovan prvni neuropocitac, Snark, ktery nicméné
nenaSel praktického vyuZiti. Jeho autorem byl Marvin Minsky a postaven byl v roce
1951. [4]

2.2 Slibné pokroky

V roce 1957 byl model neuronu zobecnén Frankem Rosenblattem, tento zo-
becnény neuron byl nazvan perceptron a pocital s realnymi ¢isly. Jednalo se o pevnou
jednovrstvou architekturu s n vstupnimi a m vystupnimi neurony. Zarovein navrhl
novy ucici algoritmus, ktery byl schopen v realném ¢ase nalézt vahovy vektor para-
metrd, a to nezavisle na tvodni konfiguraci. Mimo to sepsal knihu na téma neurovy-
poctu, Principles of Neurodynamics [5].

DalSim systémem by ADALINE (ADAptive Linear Element) vyvinuty v roce
1960 inzenyry Widrow a Hoffem. Metody uceni byly jiné nez u perceptronu, vyuzi-
valy takzvané Least-Mean-Squares ucici pravidlo. V roce 1962 potom Widrow a Hoff
vytvorili ucici postup, ktery umoznil pfezkoumat hodnoty ptedtim, nez je vahy
upravi. [4]

2.3 Kiritika

I pies rychly vyvoj neuronovych siti se nasli odpurci, ktefi tento systém kritizovali. Ani
to vSak nakonec vyvoj nezastavilo.
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Roku 1969 panové Minsky a Papert sepsali knihu Perceptrons: A Introduction to Com-
putational Geometry. Tato byla soucasti kampané pro zdiskreditovani vyvoje neurono-
vych siti a poukazovala na nékolik zasadnich probléma s nimi. Mimo jiné v ni generali-
zovali limity jednovrstvého perceptronu. Prestoze autofi si byli védomi, ze pokrocilejsi
perceptrony maji vice vrstev a Rosenblattovy jednoduché doptfedné perceptrony maji
vrstvy 3, definovali perceptron jako dvouvrstvy systém, schopny feSeni pouze linearné
separovatelnych problému a nedokaze si poradit s naptiklad s problemy, ve kterych se
vyskytuje vyhradné funkce OR.

Zéajem o neuronové sité tedy upadal a spolu s minimalnimi dotacemi na vyzkum
to zapfti¢inilo nizky pocet védct pokracujicich v praci na problémech typu pattern recog-
nition. A presto v této dob¢ vzniklo nékolik paradigmat, které jsou v dnesni dob¢ nadale
rozvijeny.

Klopf v roce 1972 ve své praci Brain function and adaptive systems — a hetero-
static theory [6] polozil zaklady pro uc¢eni umélych neuronti na biologickém principu.
Roku 1974 Paul Werbos vytvoril metodu zpétného Sifeni chyby pro doptednou sit’ - u€ici
algoritmus, ktery vSak nebyl plné docenén az do roku 1986.

Fukushima na zaklad¢ své prace z roku 1975 Cognitron: A selforganizing
multilayered neural network sestavil krokové u¢enou vicevrstvou neuronovou sit’ pro pie-

pis ru¢né psanych textd do strojové podoby.

V roce 1976 Grossberg v praci Adaptive pattern classification and universal
recoding adaptivni rezonanci jako teorii védomého zpracovani informaci lidmi. [4]

2.4 Inovace

V 80. letech 20. stoleti nékolik udalosti zptisobilo obnoveny z4jem o problematiku. Ko-
honen pfispél mnoha poznatky z oblasti a vytvofil umélou neuronovou sit’ znamou jako
Kohonenova mapa, nebo Kohonenova sit’.

Hopfield z Caltechu v roce 1982 ptedstavil svou praci Neural Networks and Phys-
ical Systems with Emergent Collective Computational Abilities, kde popsal rekurentni
neuronovou sit” slouzici jako adresovatelny pamét'ovy systém pro obsah. Jeho prace pre-
svédcila mnoho kvalifikovanych védcl, matematikd a inzenyra k navratu k problematice
neuronovych siti.

Metoda zpétného Sifeni chyby, pavodné objevena roku 1974 Werbosem, byla zno-
vuobjevena roku 1986 v knize Learning Internal Representation by Error Propagation
od Rumelharta a kolektivu. Tato metoda se pouZiva k minimalizovani chyby pii vypoctu
neuronovou siti.

Roku 1985 Americky Institut Fyziky (American Institute of Physics) zacal, co se
pozdéji stalo kazdoro¢nim setkanim - Neural Networks for Computing. V roce 1987 pro-
béhla v San Diegu prvni voln¢ pfistupna konference 0 neuronovych sitich v moderni his-
torii - IEEE International Conference on Neural Networks a International Neural Net-
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work Society (INNS) byla zaloZena. Roku 1988 vznikl INNS denik Neural Networks, na-
sledovan dalSimi jako Neural Computation roku 1989 a IEEE Transactions on Neural
Networks v roce 1990.

Roku 1987 Carpenter a Grossberg v praci Adaptive pattern classification and uni-
versal recoding popsali ART1 — nefizeny uc¢ici model specialn¢ navrzeny pro rozpozna-
vani binarnich vzora. [4]

2.5 Soucasnost

V oblasti neuronovych siti bylo dosazeno vyznamnych pokrokt, dostatek na pfildkani
velké pozornosti a ziskani vétsich finan¢nich prostiedkt pro vyzkum a vyvoj. Neuronové
sité¢ jsou aplikovany v mnoha oblastech, kde by konvencni vypoctové a programovaci
metodu neuspély. Jsou vyvijeny neuronové Cipy a vznikaji aplikace na feSeni komplex-
nich problémt. Neuronové sit¢ jsou jednozna¢né hitem soucasnosti.

Mezi lety 2009 a 2012 byly vyzkumnou skupinou okolo pana Schmidhubera vy-
vijeny rekurentni a hluboké dopiedné neuronové sité popsané v praci Deep learning in
neural networks: an overview.

V roce 2014 védci z IBM predstavili procesor TrueNorth s architekturou podob-
nou lidskému mozku. IBM prezentovala ¢ip velikosti postovni zndmky schopny simulo-
vat funkci milionti neurond s 256 miliony spojeni v realném ¢ase. Systém je schopen pro-
vadét 46 az 400 miliard synaptickych operaci za sekundu.

V roce 2015 ve své diserta¢ni praci Matthew Lai piedstavil Sachovy program
Giraffem zalozeny na neuronovych sitich a u¢icich algoritmech. Jeho cilem bylo prezen-
tovat moznosti odlisného pfistupu k feSeni, nez je standartni brute-force calculation. Kla-
sické Sachové enginy (nejsilngjsi jsou v dnesni dobé Stockfish, Houdini a Komodo) pouze
prochdzeji vice ¢i mén¢ ofezany strom moznych budoucich taht, hodnoti pozici dle da-
nych nastavenych parametrtl (ki v centru Sachovnice ma hodnotu 3,02, protoze ovlada
mnoho dulezitych poli, kdezto v rohu mé pouze hodnotu 2,96 atp.) a rozhoduji o budou-
cim tahu na zaklad¢ funkce min-max. Diky velké vypocetni sile dnesnich procesort jsou
schopny dosahnout velmi vysoké hloubky propoctu, se kterou se zlepSuje jejich hodno-
ceni pozice. Giraffe mél umoZznit enginu se hru v podstaté ucit stylem, jakym se uc¢i i lidé.
Klasicke brute-force calculation enginy maji vSak za sebou dlouhy vyvoj a dosahly velmi
vysoké tirovné (zadny ¢lovek jim dnes nemuize konkurovat, ani World Chess Champion
GM Magnus Carlsen) a Giraffe se tak nikdy nedostal na tiplnou $picku. [7]

Matthew Lai, ktery se stal sou¢asti teamu spole¢nosti Google DeepMind tedy pro-
jekt ukoncil. Dalsi aplikace neuronovych siti byla testovana na japonské hie Go, kde
s programem AlphaGo v roce 2016 dokazali porazit nejsilnéj$iho hrace, Lee Sedola. Roz-
dil oproti Sachu u hry Go je v po¢tu moznych kombinaci, kterych je v Go mnohem vice,
a proto klasické brute-force calculation programy nemély velky uspéch. [8]

V roce 2017 oznamila spole¢nost Intel novy procesor Lake Crest, ktery je cilen
piimo pro deep learning a pfinést by mél az stonasobny vykon oproti souasnym feSenim,
které jsou povétSinou realizovana pomoci grafickych ¢ipu. [9]

19



Pro mistrovstvi svéta v raghy 2019 a olympijské hry 2020 v Japonsku planuje spo-
le¢nost Toshiba nasadit systém analyzy obrazu zaloZeny na neuronovych sitich, ktery by
mél v realném case vyhodnocovat déni na htisti pouze z obrazu klasickych kamer pouZzi-
vanych pro televizni vysilani a pomoci rozhod¢im posuzovat napiiklad hrani¢ni zakroky
hract, nebo urcit, zda se mi¢ dostal celym objemem za brankovou ¢aru ve spornych situ-
acich. [4][10]
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3 CHARAKTERISTIKA

Neuronov¢ sit€ jsou vypocetni ndstroj pro modelovani a feseni komplexnich prak-
tickych problémi. Mohou byt charakterizovany jako struktury, sloZené z husté sité pro-
pojenych jednoduchych vypocetnich jednotek, nazyvanych umélé neurony, které jsou
schopny mnoha paralelnich vypoc¢tt pro zpracovani dat. Neuronové sité jsou pouze velmi
abstraktnim napodobenim jejich biologickych protéjskli, nicméné cilem neni ptesné na-
podobeni jejich funkce, nybrz pouziti znalosti o nich k feSeni praktickych problému.
Atraktivita biologickych neuronovych siti spo¢iva piedevsim v jejich vybornych charak-
teristikach zpracovani informaci jako je nelinearita, paralelita, robustnost, tolerance chyb
a selhani, schopnost uceni, zpracovani nepfesnych a zaSuménych informaci a schopnost
zobecnéni.

Umélé modely s témito charakteristikami jsou zadouci, protoze nelinearita umoz-
nuje lepsi prizplisobeni se datiim, tolerance Sumu poskytuje piesnou predpovéd’ vyvoje 1
za pritomnosti nepiesnych dat a chyb méteni, paralelismus napoméha rychlému zpraco-
vani dat, schopnost u¢eni ddvad moznost modifikace vnitini struktury systému pro pfizpt-
sobeni ménicimu se prostiedi a zobecnéni je vyuzito pii aplikaci modelu na novéa data.
Hlavnim cilem neuronovych siti a neuropocitact je vytvofit matematicky algoritmus,
ktery bude napodobovat zpracovani informaci a ziskani znalosti lidskym mozkem. [1]

3.1 Biologicky neuron

Lidsky nervovy systém se sklada z milionti neuronti (nervovych bunék) riznych typi a
délek, podle toho, kde v téle se nachazeji. Neurony, jak je vidét v obr. 1, se skladaji z
téla nervové bunky, které obsahuje jadro fidici aktivitu buiiky, mnoha dendritt, které pfi-
jimaji signaly od sousednich neuronti a pfedavaji je buiice ke zpracovani, a axonu, ktery
se déli do mnoha vétvi a pfedava informace od buniky dendritim ostatnich neuront ptes
synapse, mikroskopické ,mezery*.

Synapse

Obr. 1: Nervova burtika (pievzato z [11])
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Pifenos signalu probihd pomoci drobnych elektrickych impulsi velikosti desitek
milivoltt. Impuls ptichazi z dendritd ptes t€lo buniky do pied-synaptické membrany sy-
napse. Po dosazeni membrany, tato vypusti chemické neurotransmitery v mnozstvi odpo-
vidajicim sile vstupniho signalu. Tyto neurotransmitery ptejdou do po-synaptické mem-
brany, odkud pokracuji do dendriti sousednich neuront, kde generuji novy elektricky
impuls, ktery se dale §ifi stejnym postupem pies tento dal$i neuron. MnoZzstvi signalu,
ktery projde pres neuron zavisi na mnoha faktorech, predevsim na sile pfijimaného sig-
nélu, sile spojeni s neurony, od kterych signal piisel, a prahu ptijimajiciho neuronu. Pro-
toZze ma neuron mnoho dendritli, je schopen pfijimat a pfedavat mnoho signali simul-
tann¢. Neuron vysilad signal na zéklad¢ téchto pfichozich signalt a to, kdyz piesahnou
kritickou hodnotu elektrického napéti na membran€. Ptijimané excitacni signaly podpo-
ruji vyslani signalu neuronem a inhibi¢ni naopak plsobi proti vyslani signalu. [1]

3.2 Analogie

Ptestoze umélé neuronové sité nejsou piresnou replikou funkcnosti svych biologickych
protéjsku, zékladni stavba je zde dodrzena. Spojeni mezi umélymi neurony piedstavuji
axony a dendrity, vaha reprezentuje synapse a prah aproximuje aktivitu jadra neuronove
bunky. Obr. 2 ukazuje n biologickych neuront (vlevo) s riznymi signaly intenzity X a
silou synapse (vahou) w vstupujicimi do neuronu s prahem b a ekvivalentni umély neu-
ronovy systém. Oba systémy jsou schopny uceni, a to Gpravou sily spojeni u biologické
a velikosti vah u umélé sité. [1]

Linedrni
prahova
brana

Perceptron

Obr. 2: Porovnani biologického a umélého neuronu (pfevzato z [1])
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3.3 Umély neuron

Umély neuron pfijima vstupy jako podnéty z prosttedi, kombinuje je do jednotného ,si-
tového vstupu & (vnitini potencidl), ten prochazi ptes linearni prahovou branu a odchazi
jako vystup y do dalSich neuronti, nebo do prostiedi. Jak bylo ukazano v obr. 2, pouze
pokud & piesahne prahovou hodnotu b neuronu, dochazi k aktivaci. Bézné se pro vypocet
& uvazuje linearni dynamika neuronu. Sitovy vstup se pocita jako skaldrni soucin vstup-
nich signalu x, zavisejici na neuronech a jejich vahach w. Pro n signalu lze operace per-
ceptronovych neuront vyjadrit dle vztahu (3.1).

Loif D wx b
y= ry (3.1)
0, if Y wx <b

i=1

Ve vztahu (3.1) je aktivace neuronu znazornéna jako 1 a klidovy stav jako 0. Kladné vahy
(w; >1) zesiluji sitovy signal &£ a spojeni je nazyvano excitacni, zatimco zaporné vahy
tlumi aktivitu neuronu a nazyvaji se inhibi¢ni. Systém skladajici se z umélého neuronu a
vstupti jako na obr. 2 se nazyva perceptron a vytvaii mapovani mezi aktivitou vstupi
(podnétli) a vystupnim signalem. V rovnici (3.1) miZze byt prah neuronu povazovan jako
vstup, jehoZ hodnota intenzity je vzdy x =1 avaha w=b. V tomto pfipadé nabyva suma
z rovnice (3.1) hodnot od 0 do na &se porovnavas 0. [1]

3.4 Perceptrony

Perceptron (obr. 2) muze byt u¢en na sadé ptikladii pomoci specialniho uéiciho pravidla.
Vahy perceptronu (v€etné vahy prahu) jsou upravovany vzhledem k rozdilu poZzadova-
ného spravného vystupu Y a vystupu feSeni perceptronu y v kazdém ptikladu. Chyba je
funkce vSech vah a formuje nepravidelnou multidimenzionalni hyperrovinu s mnoha vr-
choly, sedlovymi body a minimy. UZzitim specializovanych technik hledani, ucici proces
cili na ziskani sady vah odpovidajici globalnimu minimu. Rosenblatt v roce 1962 vytvotil
perceptronové pravidlo, které najde optimalni vektor vah v kone¢ném poctu iteraci, ne-
zéavisle na pocatecnim stavu, hicméné toto pravidlo pracuje pfesné pouze s linedrné sepa-
rovatelnymi tfidami objektt. Obr. 3 ukazuje linearn¢ a nelinearné separovatelné dvouob-
jektové klasifikaéni problemy.
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Obr. 3: Linearn¢ a nelinearné délitelné tiidy objektu (pievzato z [1])

Aby bylo mozno pracovat i s nelinearné délitelnymi tfidami, bylo nutno pfidat mezivrstvu
neurontl mezi vrstvu vstupni a vystupni, jak lze vidét na obr. 4, a vznika tak vicevrstva
architektura (MLP z anglického Multilayer Perceptron). ProtoZe tyto vrstvy neinteraguji
S prostfedim, fika se jim skryté vrstvy. Jednim z piikladi vicevrstvé sité je zpétna sit’
(Rumelhart, 1986) u¢ena delta u¢icim pravidlem.

% \ Vystupni vrstva

Sk_rytzi vrstva

Vstupni vrstva

Trivrstva dopfedna sit’

Obr. 4: Vicevrstva neuronova sit’ (pievzato z [1])
Uceni MLP neni tak pfimé jako uc¢eni jednoduchého perceptronu, ale bylo nutno rozsifit

ucici algoritmus, aby byl schopen upravovat i vahy neuront skryté vrstvy. [1]

3.5 Déleni

Neuronové sit¢ mohou byt déleny podle mnoha kritérii v zavislosti na jejich charakteris-
tickych vlastnostech. Délit sité 1ze podle jejich aplikaci (modelovani, shlukovani), stupné
propojeni (plné, ¢astené), sméru toku informaci siti (doptedna, zpétna), kdy zpétna je
dynamickym systémem, kde stav v jakémkoliv Case je zavisly na pfedchozich stavech,
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typu uciciho algoritmu, ktery pfedstavuje fadu rovnic, které vyuzivaji vystupy ziskané ze
sit€ spolu s libovolnym vykonovym méfitkem pro aktualizaci vnitini struktury neuronoveé
sité, délit Ize dale podle uciciho pravidla, které pohdni ucici algoritmus, a také podle
tirovné Fizeni udeni (fizené, nefizené, hybridni). Rizené udeni sité je zaloZeno na uéici
sadég, ktera obsahuje jak vstupy, tak pozadované vystupy danych prvkd, ze kterych se sit’
uci, zatimco pro uceni netfizené ucena sit’ nedostava pozadované vystupy pro dané vstupy
a déli zadané hodnoty do shlukt podle jejich podobnosti a rozdilnosti (pf. samo-organi-
zacni mapy jako Kohonenova mapa). Hybridni fizeni potom kombinuje fizené a nefizené
uceni dle potieby vyuziti sité. [1]

3.6 Udici pravidla

Ucici pravidla definuji, jakym zplisobem jsou vahy upravovany mezi jednotlivymi uci-
cimi cykly (epochami). Jsou 4 zékladni pravidla.

The error-correction learning (ECL), tedy pravidlo opravy chyb, je vyuZivano
Vv fizeném uceni, kdy aritmeticky rozdil (chyba, error) mezi feSenim neuronové sit¢ v pra-
béhu uceni a poZzadovanou hodnotou je pouZita na Upravu vah spojeni s cilem postupného
snizeni celkové chyby sité.

Boltzmanovo ucici pravidlo je odvozeno z termodynamickych principil a teorie
informaci a je velmi podobné ECL, ale kazdy neuron generuje vystup dle Boltzmanova
statistického rozdéleni, coz velmi zpomaluje uceni sité.

Hebbovo pravidlo, zaloZené na neurobiologickych experimentech, je nejstarSim
ucicim pravidlem. Pravidlo tika, Ze pokud jsou neurony na obou stranach spojeni aktivo-
vany zaroven a opakované, spojeni je zesileno. Tedy na rozdil od ECL a Boltzmanova
pravidla, Giprava vah spojeni je provadéna lokalné na zéklad¢ aktivity spojenych neuronti.

Soutézivé uceni (competitive learning) nechava vsechny neurony soutézit mezi
sebou tak, Ze pouze jeden neuron v kazdé iteraci uceni je aktivovan a vahy vSech jeho
spojeni s ostatnimi neurony jsou v dané iteraci upraveny. [1]

3.7 Preucdenti sité

Neuronové sité¢ s malym poc¢tem neuronti maji horsi schopnost popsat zavislosti v tréno-
vacich vzorcich dat, nicméné jeji schopnost generalizace, tedy nalezeni obecného vzoru
a jeho aplikace na nova data, mlize byt vyssi nez u sité s piili§ velkym poctem neuront.
Sité s velkym poctem neuronti naopak nemaji problém s pfizptisobenim se u¢enym da-
tim, ale jejich schopnost generalizace klesa — tento jev se nazyva pfeuceni sité (over-
fitting). K preuceni také mize dojit v pripad¢ velkého mnozstvi vstupnich parametr a
malého poctu trénovacich vzorkt. Cilem vyuziti neuronové sité neni maximalizace vy-
konu na zadanych datech, ale rozumny kompromis mezi ziskem ptesnosti v daném
vzorku a schopnosti generalizace pro nova neznama data.
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Proto vzorek dat pro uceni sité délime na ti ¢asti — trénovaci, testovaci a valida¢ni
mnozinu. Trénovaci mnozina je nahodné vybrana ¢ast dat, na které se sit’ uci, testovaci
mnozina je ¢ast dat slouzici k zastaveni uceni, aby nedoSlo k pfeuceni sité a validacni
mnozina je zbytek dat, kterd sit dosud neméla k dispozici, a na kterych se ovéfuje kone¢na
kvalita modelu.

Vhodné déleni dat je vétSinou v poméru 70-15-15. Po skonceni uéeni jsou vyhod-
noceny vysledky a nejlepsi model je ten, ktery nema pfilis velké rozdily ve vykonech na
jednotlivych mnoZinach. [12]
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4 NEJVYUZIVANEJSI NEURONOVE SITE

Neuronovych siti je mnoho typi, které plni rozdilné funkce. V této praci jsou zminény
jen ty zékladni, které jsou nejvice rozsifené a vyuzivané, a Vv této ¢asti jsou podrobnéji
popsany 3 z nich — doptedna, Hopficldova a Kohonenova.

4.1 Dopredna sit

Dopiedna sit’ se zpétnym Sifenim chyby (feedforward backpropagation network) je nej-
Castéji vyuzivanou neuronovou siti, a to predev§im diky jeji univerzalnosti a flexibilité.
Nejcastéji vyuzivanymi sitémi jsou sité¢ dvouvrstvé (jedna skryta a jedna vystupni vrstva),
protoze bylo dokézano, Ze ptidani vice skrytych vrstev jiz nemé vliv na schopnost fesit
¢et neuronu skryté vrstvy. Méné€ vyuzivané jsou potom jednovrstvé perceptrony a tii-
vrstvé sité. [1]

Doptedna sit” je u¢ena fizené (s ucitelem). To znamend, Ze pro jeji uceni je tieba
sada vstupnich dat s jejich poZadovanym vystupem a v ur¢itém poctu iteraci ucici algo-
ritmus upravuje vahy spojeni neurontl tak, aby bylo dosazeno co nejptesnéjsiho vystupu
sité.

Pro uceni vicevrstvych siti je tieba pouzit zobecnéné delta rule pro perceptron,
které pocita chyby i pro neurony ve skryté vrstvé. Nejprve je tieba urcit aktualni chybu
sit¢ E = f(x,d), kdy x je hodnota vstupu, d je poZzadovany vystup (target) a y je redlny
vystup. Chyba E je vyjadiena rovnicemi (4.1) a (4.2).

EW) =Y E, () @y
E W) =2y, -d))’ @2)

jeYy

Aktudlni konfiguraci vah zna¢i w a p je pocet vzorti. Celkova chyba sité je sumou chyb
jednotlivych vzort. Y je mnozina neuront ve vystupni vrstve.

Minimalizace chyby a adaptace jednotlivych vah se realizuje zobecnénym pravi-
dlem pro perceptrony (4.3).

wh = w® — Ant (4.3)

W' oznacuje novou vahu spojeni a w vahu pivodni. Aw'je zména vahy poéitana dle

vztahu (4.4).

_ EW)
ow

AW (4.4)

Diky vysoké univerzalnosti jsou dopfedné sité vyuzivany pro mnoho aplikaci, jako jsou
klasifikace, predikce, fizeni a aproximace matematickych funkci (modelovani). [12]
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4.2 Hopfieldova sit’

Hopfieldova neuronova sit’ patii mezi zpétné (feedback network). Sklada se z n neuront
a kazdy z nich je zaroven vstupem a vystupem. Vystupni signal neuront je zaroven vstu-
pem pro ostatni neurony sité — sit’ je pln¢€ propojena, ale bez vazeb neuront na sebe sama.

Uceni je jednorazové a sit’ se u¢i sadu vzori jako stabilni stavy sité. Pii pfedlozeni
nového vzoru si sit’ vybavuje nejpodobnéjsi nauceny vzor zkonvergovanim do nejblizsiho
stabilniho stavu. Vdha mezi neurony ptedstavuje pravdépodobnost, ze spojené neurony
budou soucasné zaktivovany pii hledani spravného feseni. Pokud se tedy aktivita obou
neurond vylucuje, vazba mezi nimi bude siln¢ inhibi¢ni.

Uceni se fidi Hebbovym zdkonem. Tréninkova sada pro uceni obsahuje vstupni
data a jejich pozadované vystupy a kazdy vzor je uen pouze jednou. Vysledné vahy jsou
potom ur¢eny pomoci (4.5).

p
Wi =YX X A 1<j=zi<n (4.5)

k=1
Pocet vzorii je pa w;, je vaha mezi neuronyiaj. x;a X, jsou i-ty a j-ty neuron v k-tém
VZOru.
Pfi feSeni neznamych vzori se stavy neuront nastavi na hodnotu vstupt. Nasledné
probiha vypocet vnitinich potenciali jednotlivych neuront dle (4.6), kde y; je vystupem

neuronu i. Potom je ur¢en novy vystup y; podle (4.7).

é:j(til) = iji : yi(til) (4-6)
i=1l
L &P >0
yi=qyi? &P =0 4.7)
-1, &Y <0
’ J

Vysledne stavy jsou tedy bipolarni — nabyvaji pouze hodnot 1 a -1, coZ je velmi podobné
biologickym neuroniim, které nabyvaji pouze stavii aktivace a klidu. Tento vypocet se
opakuje, doku se stavy neurontt méni. [12]

4.3 Kohonenova sit’

Samo-organizacni sité nebo mapy (self-organizing map, SOM) jsou zaloZeny na soutézi-
vém nefizeném uceni, tedy jejich uceni probiha pouze na mnozin€ vstupnich dat bez pred-
pokladanych vystupti. Neurony mezi sebou soutézi o to, ktery z nich bude v dané iteraci
aktivovan. Sit’ se tedy sama ptizptsobuje vstupnim datim a predpokladané vystupy nej-
sou tieba. Kohonenovy mapy jsou urceny pro rozhodovéani, tfidéni a rozliSovani dat.
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Obr. 5: Struktura Kohonenovy mapy (ptevzato z [11])

Kohonenovy samo-organizac¢ni mapy vychazeji z Kohonenova uéeni. Jedna se o sit’ jed-
novrstvou s aplnym propojenim vstupni a kompeti¢ni vrstvy, jak lze vidét na obr. 5.
Kazdy neuron ma tedy informaci o vSech vstupech. Neurony v kompeti¢ni vrstvé jsou
uspotadany do 2D obdélnikového, nebo hexagonalniho tvaru a vahy jednotlivych neu-
rond jsou definovany pomoci jejich polohy v ném. Vzdalenost d; vstupniho vektoru od

vzoru uloZeného ve vahach neuronu je potom funkci kazdého neuronu (4.8), kdy N je
pocet vstupt.
N =

d; = > (% ()~ Wy (1)’ (4.8)

i=1

LN

Ucent sité spociva v usporadani neuronti do oblasti klasifikovanych vstupnimi daty. Vahy
jsou iterativné adaptovany a dochazi k porovnavani vstupnich vzorua a vektora, ulozenych
v neuronech. KdyZ je nalezen neuron, ktery nejlépe odpovida vzoru, jsou jeho vahy upra-

veny. Vybér nejpodobnéjsiho neuronu j~ se provadi podle podminky (4.9).

dj* =min;(d;) 4.9
Uprava vah nejpodobnéjsiho neuronu a jeho okoli se provadi vztahem (4.10).

W, (t+1) =W, (t) + e (t)|x; (€) —w; (1) (4.10)

a je parametrem uceni, nastavenym pred za¢atkem u€eni na hodnotu bliZici se 1. Ucent
sit¢ 1ze rozdé€lit na dve faze. Tou prvni je hrubé uceni, kdy se vahy vyrazné méni a dochazi
Kk rozprostieni sité po plose potiebné pro obsazeni zadanych vstupnich dat. Ve druhé fazi
dochazi k mensim zménam vah a sit’ je jemn¢ kalibrovana.

Po nauceni sité nasleduje jeji vyuziti, kdy je siti pfedlozen neznamy vzor, ktery je
siti zafazen do odpovidajici kategorie. Timto vSak nemusi proces koncit — sit’ se mize
nadale ucit s kazdym novym vzorem (tzv. adaptacni reZim) a potom by byly vahy vitéz-
ného neuronu opét upraveny, nebo se vahy neupravuji (neadaptacni rezim). [12]
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5 APLIKACE

Obecn¢ se da tici, ze neuronoveé sité jsou velmi silné a Casto lepsi nez ostatni dostupné
nastroje v feseni problému, které spadaji do nasledujicich kategorii.

5.1 Modelovani

Modelovéni, nebo aproximace funkce, zahrnuje trénovani neuronové sit€¢ na sadé dat,
ktera obsahuje hodnoty jak vstupt, tak vystupt, s cilem aproximovat zakladni pravidla,
ktera vstupy a vystupy spojuji. Vicevrstvé neuronové sité jsou povazovany za univerzalni
v této oblasti a dovedou aproximovanou jakoukoliv funkci s jakoukoliv poZadovanou
presnosti, a proto jsou ve vétsing piipadl pro tento ucel pouzivany pravé ony. Aproxi-
mace funkce je vyuzivano pro feSeni problému, kde neni dostupny Zadny teoreticky mo-
del, jako napftiklad pro zpracovani naméefenych dat z experimentt, nebo jako ndhrada te-
oretickych modeld, které jsou naro¢né analyticky pocitat. Modelovani zndzornuje obr. 6.

[1]

A
. Nevhodna funkce
Y il
r "%
} Vhodna funkce
Trénovdci '
vzorek dat -
X

Obr. 6: Modelovani (pfevzato z [1])

5.1.1 Prakticky piiklad modelovani

Pro demonstraci modelovani byla pouZita funkce y = cos(x) v intervalu <0, 47 >, ktery
byl rovnomérné rozdélen na 5000 vstupnich hodnot. Tato funkce byla nasledné¢ modifi-
kovéana nédhodnou chybou +1% pro simulaci naméfenych hodnot experimentu, jak lze

vidét z obrazku 6. Stejnou chybu maji naptiklad bézné multimetry pro méfeni v elektro-
technice. Simulace neuronové sité byla provedena v Matlabu za pouziti funkce Neural
Fitting pod integrovanym Neural Network Toolbox.
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Obr. 7: Simulovany naméfeny signal a jeho aproximace

PouZzita byla dvouvrstva dopfedna neuronova sit’ s jednim vstupem, jednim vystupem a

deseti skrytymi vrstvami neurond, uceni bylo realizovano pravidlem Bayesian Regulari-
zation. Schéma sité zobrazuje obr. 8.

Hidden Layer Qutput Layer

Obr. 8: Schéma neuronové sité pro aproximaci

V obr. 7 a9 lze vidét vysledek aproximace. Ta byla velmi dobra a pro dany interval, pro

ktery byla aproximace provedena bylo dosazeno stiedni kvadratické chyby pii uceni
8,074-10°.
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Obr. 9: Vystup aproximace pfi uéeni neuronové sité

Z obr. 9 je zfejmé, Ze model je nejméné presny v amplitudach aproximované funkce cosi-
nus, kde chyba dosahuje tisicin aZ jedné setiny.

Pro pfesnéj$i modelovani by bylo mozné rozsifit neuronovou sit’ o dalsi skryté
neurony a neuronové vrstvy. Tvorba modelu by byla ¢asové naro¢néjsi, ale bylo by
mozno dosahnout lepsich vysledki.

V ptiloze 1 je naucenou siti vygenerovana funkce fitdata a skript, ktery generoval

nahodna data pro uceni této sité a zaroven vykresloval vystupy ve formé grafi.

5.2 Predikce (Time Series)

Predikce vyuZiva trénovani sité na sad¢ dat z uritého ¢asového rozmezi, ktera reprezen-
tuji urcity fenomén, tak jak je znazornéno v obr. 10, a nasledné vyuziti naucené sité pro
piedpovéd’ dal§iho vyvoje. To znamena, Ze sit’ bude predikovat vysledek funkce Y v Case
(t+1) na zakladé jednoho, nebo vice pfedchozich pozorovani hodnot funkce v ¢asech (t-
2), (t-1) at. [1]
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Obr. 10: Predikce (ptevzato z [1])

5.2.1 Prakticky priklad predikce

Pro praktickou prezentaci predikce byla zvolena opét funkce Yy =cos(x) a cilem bylo
naucit neuronovou sit’ pravidlem Bayesian Regularization na intervalu <0, 27 >, na-
sledné exportovanou funkci predikovat vyvoj na intervalu < 2z, 47 > a porovnat s pi-

vodni funkci. Simulace neuronové sité byla provedena v Matlabu za pouZiti funkce Neu-
ral Time Series pod integrovanym Neural Network Toolbox.

Pro predikci byla pouZita nelinedrni input-output sit’ s problem definition (2), kde
X je jeden vstup ay je jeden vystup, deseti skrytymi neurony a hodnotou zpozdéni d =2

y(t) = f(x(t-1),...x(t-d)) @)

Schéma site je zndzornéno na obr. 11.

Hidden
x(t) _1:'2 : y(t)

10 1

Obr. 11: Schéma neuronové sité pro predikci

Vystup z uéenti je na obr. 12, kdy stieni kvadraticka chyba u¢eni byla 3,36-107, coZ je
velmi dobry vysledek na takto maly pocet skrytych neuronti.
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Obr. 12: Vystup uceni neuronové sité pro predikci

Vysledek predikce funkci vytvofenou neuronovou siti je znazornén na obr. 13. Néasledu-
jici vyvoj funkce byl velmi dobie predikovan az piiblizné do ¢asu t = 2,87, kdy dochazi
k odpojeni prub&hu predikované funkce od funkce pozadované a nasledna predpovéd vy-
voje tedy neni nadale pfesna.

Predikce
15 T .

Pozadovany signal
Predikovany signal

Signal

i[s]
Obr. 13: Predikce

V ptiloze 2 je naucenou siti vygenerovana funkce prediction a skript, ktery generoval
nahodna data pro uceni této sité a zaroven vykresloval vystupy ve formé grafi.

5.3 Kilasifikace

Klasifikace spociva v prifazeni nezndmého vzoru, za vyuziti fizeného uceni (supervised
learning), do jedné z nékolika pteddefinovanych kategorii v zavislosti na jedné, nebo vice
vlastnostech, které tuto kategorii charakterizuji. Toto znazoriiuje obr. 14. MozZné pouZiti
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klasifikace zahrnuje oblast pocitacového vidéni, a to konkrétné€ k rozpoznavani objekti,
jako mohou byt naptiklad pismena a Cislice z fotek a obrazkd. [1]

x1

Obr. 14: Klasifikace dat (pievzato z [1])

5.3.1 Prakticky priklad klasifikace

Klasifikace bude demonstrovana na uméle vytvoreném tfidéni hiideli dle 4 parametra do
3 skupin — kusy vyhovujici, nevyhovujici opravitelné a nevyhovujici neopravitelné

(zmetky). Byla zvolena myslena hfidel kontrolované délky 300°57mma priméru
607 ,; MM (tolerance rozméru hiidele h7), kontrolované tolerance valcovitosti 4.m a mi-

nimalni drsnosti povrchu Ra 3,2. V tomto piikladu bude demonstrovan i vliv poétu neu-
ront skryté vrstvy a ¢etnost prvkl v souboru pro uéeni sité v Matlabu za pouZiti funkce
Neural Pattern Recognition pod integrovanym Neural Network Toolbox.

Obg¢ testované site jsou dvouvrstvé dopfedné sité se 4 vstupy (délka, primér, val-
covitost a drsnost povrchu), skrytou vrstvou neurond, ve které se v prvnim piipad¢ na-
chazi 10 neuronti, nadale sit’ 1, a v druhém sit’ 2 se 100 neurony (schéma na obr. 15 a 16),
a tfemi vystupy, které urcuji, do které ze tfi kategorii bude dany kus patfit. Pro prvni
ptipad obsahoval ucici soubor 5 000 prvki a pro druhy 1 000 000 prvkt. Ué¢icim pravi-
dlem bylo scaled conjugate gradient backpropagation.

Hidden Output
Input Output

aoll | ol

10 3

Obr. 15: Schéma neuronové sité 1
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Hidden Layer Qutput Layer

Obr. 16: Schéma neuronové sité 2

Cilem piikladu bylo naucit sité rozfazovat kusy, vygenerovat s jejich pomoci funkce roz-
fazujici kusy o parametrech, na které nebyly testovany, zméfit pfesnost roziazovani na
souboru 1 000 000 novych prvku a piesnosti obou porovnat.

Uceni sité 1 bylo velmi rychlé, v fadu jednotek sekund, a na obr. 17 jsou znazor-
nény provozni charakteristiky pro sit’ 1, na obr. 18 potom pro sit’ 2, jejiz uceni bylo vy-
razné pomalejsi a trvalo 37 minut. Cim ostiejsi je prechod grafu z vertikalni do horizon-
talni linky, tim lepSich vysledki bude klasifikaéni funkce generovana siti dosahovat. Jiz
zde je dobfe viditelné, Ze rozdil presnosti obou siti nebude velky.
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Obr. 17: Provozni charakteristiky sité 1
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Obr. 18: Provozni charakteristiky sité 2

Nasledné testovani na 1 000 000 vzorki ukazalo, ze ob¢ sité, i pfes vyrazny rozdil ve
vstupnich hodnotach pro u¢eni a v poctu neurondi, jsou pro feSeni tohoto piipadu prak-
ticky identické. Vysledky testovani zobrazuje tab. 1.

Sit’ Pocet chyb | Presnost [%]
1 39 827 99,2035
2 7063 99,8587

Tab. 1: Vysledky klasifikace

Rozdil mezi funkcemi pro klasifikaci generovanymi obéma sitémi byl v celkové presnosti
prakticky zanedbatelny — pouhych 0,6 %. V celkovem objemu vyroby 1 000 000 kust by
vsak pouziti sit¢ 1 znamenalo o 32 764 $patné posouzenych hiideli vice., coZ by se nega-
tivn€ promitlo na zisku firmy.
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V piiloze 3 jsou naucenou siti vygenerované funkce classification (sit' 1),
class_acc (sit’ 2) a skript, ktery generoval nahodna data pro uceni obou siti a zaroven
vykresloval vystupy ve formé grafi.

5.4 Shlukovéni (clustering)

Shlukovani se provadi pii nefizeném uceni (unsupervised learning), kdy shluky (tfidy),
jsou formovany zkoumanim podobnosti a rozdilnosti vstupnich dat, jak ukazuje obr. 19.
Sit’ zatazuje podobné vzory do stejného shluku. [1]

A
X2 ©©©© Class 1
© © © ©
® ®
© O ___ a®
® o © @@@ ®®
©2 ®© ® e Class T
Class IT %
X1 "

Obr. 19: Shlukovani (ptevzato z [1])

5.4.1 Prakticky piiklad shlukovani

Pro demonstraci shlukovani byl vytvofen testovaci soubor 40 bodii ve 2D prostoru, vidi-
teln¢ délitelny do 4 shluki po 10 bodech podle umisténi v jednom ze 4 kvadrantti, jak
ukazuje obr. 20. Cilem bylo demonstrovat schopnosti neuronové sité tento vzor detekovat
a body dle né&j délit do 4 kategorii.
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Shlukovani
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Obr. 20: Vstupni body pro shlukovani

Pro tento ucel byla pouzita samo-organiza¢ni mapa (self-organizing map, SOM)
v Matlabu za pouZiti funkce Neural Clustering pod integrovanym Neural Network
Toolbox. U¢icim pravidlem bylo pravidlo pro samo-organiza¢ni mapy.

Sit’ d¢li zadana data do shluki (clusters) jejichz pocet udava pocet neurontt SOM
vrstvy sité. Cim vice neuronti ma SOM vrstva k dispozici, tim do vice kategorii je sit’
schopna data délit. SOM v Matlabu je dvojdimenziondlni s ax arozlozenim neuront. Pro
ptiklad je dostacujici mapa 2x2, schéma na obr. 21, nicméné velmi p&kné je vidét to
samé deleni v mapé 3x 3, jejiz schéma se lisi oproti predchazejici pouze pravé timto po-
¢tem neuronti SOM vrstvy.

j%i -l %Hﬂj

Obr. 21: Schéma sité pro shlukovani se SOM vrstvou

Vystupem nauceni sité je graf zobrazujici tzv. sample hits, tedy pocty prvki zafazenych
v kazdém shluku site. Pro ob¢ testované mapy neuronova sit’ spravné€ nalezla délni zada-
nych dat do 4 shlukd, jak je znazornéno na obr. 22 a 23. Na obr. 23 je vidét, ze sit neurond,
ktera udavala pocet shlukii na 9, vyuzila také pouze 4 shluky a zbylych 5 ztstalo prazd-
nych. To je dano pomérné jasnym oddélenim vlastnosti zadanych prvkl a zaroven jejich
vysoké podobnosti mezi sebou, proto byly body kazdého kvadrantu zatfazeny do spolec-
ného shluku. V ptipadé pouziti SOM vétsich velikosti by byly i prvky kazdého shluku
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rozdeleny do nékolika sousednich shlukti s vétsi podobnosti oproti zbylym shlukiim. Po-
dobnost sousednich shlukii zobrazuje obr. 24, kde je znazornén graf tzv. Neighbor weight
distances, ktery zobrazuje podobnost shlukli pomoci barev, kdy svétlejsi barva znamena
vétsi podobnost vlastnosti a tmava znamena mensi podobnost. V tomto ptipadé je velka
podobnost vlastnosti pouze mezi dvéma shluky, ve kterych neni zatazen ani jeden z prvki
a podobnosti mezi shluky, do kterych jsou prvky zarazeny a jejich sousedy je mald, coz
dokazuje také to, ze do téchto sousednich shlukli nebyl zatazen zadny prvek testovaného
souboru.

Obr. 22: Shlukovani se SOM 2 x 2

Obr. 23: Shlukovani se SOM 3x 3
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SOM Neighbor Weight Distances

Obr. 24: Neighbor weight distances

Po nauceni neuronova sit’ generuje funkce clustering a clustering9, které pii zadani sou-
fadnic bodi jako vstupniho parametru vrati sloupcovy vektor, ktery zafadi 1 na fadek
piedstavujici shluk, do kterého ma bod byt zafazen. Tyto funkce jsou zatazeny V piiloze
4 spolecné¢ se skriptem, ktery generoval ndhodna data pro nauceni sité a vykresloval vy-
stupy formou grafi.
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6 ZAVER

V praci byla zpracovana teorie neuronovych siti, jejich historie a podobnost s biologic-
kymi strukturami, na kterych jsou tyto umélé neuronové sité zalozeny. Z hlediska teore-
tického byly popsany principy fungovani sit¢ a jejich matematicky zaklad. Déle byly po-
drobnéji rozebrany 3 dilezité neuronové sité, které jsou v dnesni dobé nejvice vyuzivany
— dopfedna vicevrstva sit’ se zpétnym Sifenim chyby, Hopfieldova sit’ a Kohonenovy
samo-organizacni mapy.

V kapitole 5 byly popsany a ptedvedeny zakladni moznosti aplikaci neuronovych
siti, a to na piikladech modelovani, klasifikace, predikce a shlukovani. Vysledky byly
pies pouzité jednoduché sité s malym poctem neuronu skryté neuronové vrstvy velmi
dobré. Vyssi pfesnosti by §lo dosahnout navySenim poc¢tu neuronu sité, ¢i pouzitim jiného
typu neuronové sit¢ v ptipadé modelovani, predikce a klasifikace. V ptipad¢ shlukovani
by se pro dosazeni vyssi presnosti rozsifoval pocet neuronti kompeti¢ni vrstvy a tim zvét-
Sovalo 2D pole a s nim i pocet shluku, do kterych se vstupni data délila. V kazdém shluku
by se pak nachazela data s vétsim koeficientem podobnosti.

Neuronovych siti a jejich typt je mnoho a v této praci byly popsany pouze za-
kladni z nich. Pro feSeni modelovani, predikce a klasifikace by $lo pouzit mimo piedve-
denych dopiednych i sité zpétné (Recurrent Neural Networks), jako jsou popsané Hop-
fieldovy, nebo Boltzmanovy, a pro shlukovéani jiné typy samo-organiza¢nich map.
Vsechny tyto patii mezi dynamické neuronové sité, které se vyvinuly jako pokracovani
prvnich siti, které se nazyvaly statickymi a patiil mezi né¢ napiiklad slavny perceptron,
ktery dal zaklady celému oboru. Dalsi podrobnéjsi zpracovani by si zaslouzily i tzv.
Memory networks.
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PRILOHY

Priloha 1

Funkce fitdata generovana nauc¢enou neuronovou siti v softwaru Matlab pro ptiklad mo-

delovani v kapitole 5.1.1

function [yl] = fitdata(xl)
%Fitdata neural network simulation function.
%

% Generated by Neural Network Toolbox function genFunction, 13-May-

2017 13:44:38.

%

% [yl] = fitdata(x1l) takes these arguments:
% x = 1xQ matrix, input #1

% and returns:

% y = 1xQ matrix, output #1

% where Q is the number of samples.

%#ok<*RPMTO>
% ===== NEURAL NETWORK CONSTANTS =====
% Input 1

x1 stepl.xoffset = 0;
x1 stepl.gain = 0.106103295394597;
x1_stepl.ymin = -1;

% Layer 1

bl = [-6.2893932918513862;3.8389485929001159;2.9031667826111969; -

3.3150740486663617;0.52928847537354773; -
0.60168801506321046;2.6498239336318212;1.6718948144756347 ;-
3.1112484009141088;-6.6031842184102434] ;

IWl_1 = [5.3311261415422626;-4.6238300486033275; -
6.2880780460600434 ;5.7399059743349401;-3.9302019407245452; -
3.4040133077067987;-7.5570116028100021 ;3.4053621882164267 ; -
3.871674272944841;-6.0000428030882942] ;

% Layer 2
b2 = -1.9286742483120027;

Lw2_1 = [-2.9213693555127338 -2.6642686413700183 1.2368739891252816 -

1.2737582141750521 -4.3641665926010056 6.5296712393123055
0.29126225120145555 6.5871055291578102 4.5326842636597622 -
1.8964668376281519] ;

% Output 1

yl stepl.ymin = -1;

yl stepl.gain 0.991640726683129;

yl stepl.xoffset = -1.00833555992572;

% Dimensions
Q = size(x1,2); % samples

% Input 1
xpl = mapminmax_apply(x1,x1 _stepl);

49



% Layer 1
al = tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1l_1*xpl);

% Layer 2

a2 = repmat(b2,1,Q) + LW2_1*al;

% Output 1

y1l = mapminmax_reverse(a2,yl _stepl);
end

% ===== MODULE FUNCTIONS ========

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax_apply(x,settings)
= bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);
y = bsxfun(@times,y,settings.gain);
= bsxfun(@plus,y,settings.ymin);
end

% Sigmoid Symmetric Transfer Function
function a = tansig_apply(n,~)

a=2 ./ (1 + exp(-2*n)) - 1;

end

% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
function x = mapminmax_reverse(y,settings)
X = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);

X = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain);
X = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset);
end

Skript v softwaru Matlab volajici tuto funkci a vykreslujici potfebné grafy zavislosti.
Tento skript také generoval nahodna data pro nauceni, kterych je ptili§ mnoho, aby zde
byly vypisovany.

clc, clear all;

x = linspace(0,6*pi,5000);

yl = cos(X);

r = ones(l, length(x)) + rand(l,length(x))*0.01 - rand(1,len-
gth(x))*0.01;

y = yl.*r;

f

fitdata(x);

plot(x,y, "b",x,f,"r")
title("Aproximace funkce®)
xlabel ("t[s] ")

ylabel ("Signal*)

legend ('Naméf¥eny signal', 'Aproximovany signal')

50



Piiloha 2
Funkce prediction generovana nauc¢enou neuronovou siti v softwaru Matlab pro piiklad
predikce v kapitole 5.2.1

function [yl,xfl] = prediction(x1,xil)

%prediction neural network simulation function.

%

% Generated by Neural Network Toolbox function genFunction, 13-May-
2017 17:04:50.

%

% [yl,xfl] = prediction(x1l,xil) takes these arguments:

% x1 = 1XTS matrix, input #1

% xil = 1x2 matrix, initial 2 delay states for input #1.
% and returns:

% yl = 1xTS matrix, output #1

% xfl = 1x2 matrix, Ffinal 2 delay states for input #1.

% where TS is the number of timesteps.

% Input 1

x1_stepl.xoffset = 0;

x1 stepl.gain = 0.318309886183791;
x1 stepl.ymin = -1;

% Layer 1

bl = [-0.595961021536347;1.2800277346217119;-0.8182242905237509; -
0.62044667115114194;0.82459637060811586;0.52264969430234942;2.51370320
89128835;2.5823440605372592;0.5896953775647833;-1.1008478210598971] ;
IWl1 1 = [0.78294514818539152 0.8181131370427569;-0.93232153650464 -
-93323509546437411;-0.4911112751476166 -
-45203867774272094;0.16628672834190697 -
.20517318155041267;0.65763604442885337
.28785874663520128;0.71983993638756205 0.9161181129567616; -
-0662827267771411 -0.7168850331790908;0.83566135252475759
-99563498680206508;0.17197669373582838 -0.13424430757050262; -
.88691663513485219 -0.79274927935696238] ;

[eNeol NoNoNoNe

% Layer 2

b2 = -0.88751857557338276;

LW2_1 = [2.0056139934126795 -0.76020913632289444 -0.47012605240661692
0.6354475454699845 0.46329944492553649 -1.6708709446624088
2.0634398145881114 1.7949800159303653 -0.70288689971640972
1.6330371727490471];

% Output 1

yl stepl.ymin -1;

yl stepl.gain = 1.00000009873554;

y1l stepl.xoffset = -0.999999802528938;

% Dimensions
TS = size(x1,2); % timesteps

% Input 1 Delay States
xd1l = mapminmax_apply(xil,x1_stepl);
xdl = [xd1l zeros(1,1)];
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% Allocate Outputs
yl = zeros(1,TS);

% Time loop
for ts=1:TS

% Rotating delay state position
xdts = mod(ts+1,3)+1;

% Input 1
xd1(:,xdts) = mapminmax_apply(x1(:,ts),x1_stepl);

% Layer 1
tapdelayl = reshape(xdl1(:,mod(xdts-[1 2]-1,3)+1),2,1);
al = tansig_apply(bl + 1W1l_1*tapdelayl);

% Layer 2

a2 = b2 + LW2_1*al;

% Output 1

y1(:,ts) = mapminmax_reverse(a2,yl stepl);

end

% Final delay states
finalxts = TS+(1: 2);
xits = Finalxts(finalxts<=2);

xts = Finalxts(finalxts>2)-2;

xFl = [xil(:,xits) x1(:,xts)];
end

% ===== MODULE FUNCTIONS ========

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax_apply(x,settings)

y = bsxfun(@minus, x,settings.xoffset);
y = bsxfun(@times,y,settings.gain);

y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

end

% Sigmoid Symmetric Transfer Function
function a = tansig_apply(n,~)

a=2 ./ (A + exp(-2*n)) - 1;

end

% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
function x = mapminmax_reverse(y,settings)
X = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);

X = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain);
X = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset);
end

Skript v softwaru Matlab volajici tuto funkci a vykreslujici potfebné grafy zavislosti.
Tento skript také generoval nahodné data pro nauceni, kterych je pfili§ mnoho, aby zde
byly vypisovany.

clc, clear all;
x = linspace(0,4*pi,5000);
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y = cos(X);

X2
y2

linspace(2*pi ,4*pi ,5000);
prediction(x2,x2);

plot(x, y,"b",x2,y2,"r")

title("Predikce™)

xlabel ("t[s] ")

ylabel ("Signal*)

legend("Pozadovany signal”, "Predikovany signal™)
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Piiloha 3
Funkce classification generovana nauc¢enou neuronovou siti v softwaru Matlab pro pii-
klad klasifikace v kapitole 5.3.1

function [yl] = classification(xl)

%classification neural network simulation function.
%

% Generated by Neural Network Toolbox function genFunction, 14-May-
2017 14:51:51.

%

% [yl] = classification(xl) takes these arguments:
% X = 4xQ matrix, input #1

% and returns:

% y = 3xQ matrix, output #1

% where Q is the number of samples.

%#OoKk<*RPMTO>
% ===== NEURAL NETWORK CONSTANTS =====
% Input 1

x1_stepl.xoffset =
[299.801762464157;59.9352331188008;0.0010483789166051;1.6] ;
x1_stepl.gain =

[5.06852103569809;20.0577741500847 ;512.604834967615;1.25];
x1 stepl.ymin = -1;

% Layer 1

bl =
[2-7954579603040051;8.2975681209877017;8.5807766245524313;1.3365352747
950632;-6.8014339656019338;-6.5278038068410105;9.2241111388474586; -
1.2911504804307155;3.1405337636050019;1.6323802831941989] ;

IWl_ 1 = [-0.57268859263296945 6.3518133206032186 0.7326775548612311 -
-35591486140815837;-16.297757934539884 0.50628439425838789 -
-041523589648013906 0.11397479950792565;-0.39008684595679305 -
-4726188293323671 -16.15993168965073 -
-019886809715572402;0.18060638011353683 0.96973720696208243
.6809513292279954 -6.0654390480452989;-0.69928127495144998
-1270141945200747 0.26175974071154207 -
.061756842771189688;0.17773554623661927 -20.602725850125818 -
-16328367312521466 0.037738859311079176;17.400926498368751 -
-13470905345931561 0.056514337718879148
-078645907331390916;2.2267659149287731 2.0777029666575211 -
-013649470666384837 -0.49280710148125773;-0.2183931224136762
.5272422003210415 -1.3962184437095542 -
-0041682771507363;0.46102349459119191 0.55907191734226014
.6570530943756356 4.4153143272411475];
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% Layer 2

b2 = [10.541475996601156;-8.217277950303842;-2.2687198043500585] ;
LW2_1 = [0.84622571614695752 1.246545451186583 -10.314611051832854
3.42162142179725 -3.6369899037728075 10.581895780550807 -
10.286286357955236 -5.5677414810724857 7.7997179614518259
2.6819805954001406;-2.3711885080444359 6.4092726334393957
3.2911325362311383 -1.0896764066639266 -5.3184603280941243 -
4.240204600948001 6.3042360801300683 0.074598000915771692 -
6.7906507734263908 -2.4871561984764878;0.51480755162605329 -
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6.1136903159511 6.9337467005179061 -2.9662295504706839
9.7793507173456398 -6.1067911591071615 3.1640038651281404
3.9693198892815236 -2.6200560605960632 -1.8594049355454842];

% Dimensions
Q = size(x1,2); % samples

% Input 1
xpl = mapminmax_apply(x1,x1_stepl);

% Layer 1

al = tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1l 1*xpl);
% Layer 2

a2 = softmax_apply(repmat(b2,1,Q) + LW2_1*al);
% Output 1

yl = a2;

end

% ===== MODULE FUNCTIONS ========

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax_apply(x,settings)

y = bsxfun(@minus, x,settings.xoffset);
y = bsxfun(@times,y,settings.gain);

y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

end

% Competitive Soft Transfer Function
function a = softmax_apply(n,~)
if isa(n, "gpuArray")

a = iSoftmaxApplyGPU(Nn);
else

a = iSoftmaxApplyCPU(Nn);
end
end
function a = iSoftmaxApplyCPU(n)
nmax = max(n,[]1,1);
n = bsxfun(@minus,n,nmax);
numerator = exp(n);
denominator = sum(numerator,l);

denominator(denominator == 0) = 1;
a = bsxfun(@rdivide,numerator,denominator);
end

function a = iSoftmaxApplyGPU(n)
nmax = max(n,[]1,1);
numerator = arrayfun(@iSoftmaxApplyGPUHelperl,n,nmax);
denominator = sum(numerator,l);
a = arrayfun(@iSoftmaxApplyGPUHelper2,numerator,denominator);
end
function numerator = iSoftmaxApplyGPUHelperl(n,nmax)
numerator = exp(n - nmax);
end
function a = iSoftmaxApplyGPUHelper2(numerator ,denominator)
if (denominator == 0)

a = numerator;
else
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a = numerator ./ denominator;
end
end

% Sigmoid Symmetric Transfer Function
function a = tansig_apply(n,~)

a=2 ./ (1 + exp(-2*n)) - 1;

end

Funkce class_acc generovana nauc¢enou neuronovou siti v softwaru Matlab pro ptiklad
klasifikace v kapitole 5.3.1

function [yl] = class_acc(x1l)

%class_acc neural network simulation function.

%

% Generated by Neural Network Toolbox function genFunction, 14-May-
2017 14:48:42.

%

% [yl] = class_acc(x1l) takes these arguments:

% X = 4xQ matrix, input #1

% and returns:

% y = 3xQ matrix, output #1

% where Q is the number of samples.

%#ok<*RPMTO>
% ===== NEURAL NETWORK CONSTANTS =====
% Input 1

x1_stepl.xoffset =
[299.800087530592;59.9350674156421;0.00100195798873526;1.6] ;
x1 stepl.gain =
[5.00152886520795;20.0321256997835;500.288429305272;1.25];
x1_stepl.ymin = -1;

% Layer 1

bl = [4.3449691608419743;-5.5841192974729132;-4.2994810618851451 ; -
6.1226652002379369; -
5.1804107247890814;5.1541478049524967;5.7653769744781513;5.75750056699
38282;3.1769351275973627; -
6.2165283472867063;3.0873860162968372;3.8897471988290802 ;3.82892429465
04443;-2.8276404717334107;3.7055638632863346;-9.6718887149826962; -
18.288448383536256;-4.1081489271333202;2.9841780358774312; -
7.1780990329244156;-3.6290862861209265; -
5.1130464828959399;3.3240070812941904;2.2325050492272154 ; -
4.0918286593303463;-1.463394570475451 ; -
2.2991510538710211;11.828047696527214;4.2059556405649836 ; -
2.7329649400452101;2.462908483515958;4.5465146925759496;3.777510341656
7561;-3.9085418626766488;1.8126924376730362;-2.4031240404030108; -
-1122103431504216;0.17840485646227888;1.1418029782851011 ; -
.17982080684545421;3.7379422390473893;-0.43867486434240122; -
-5489134005870207;0.033806279786511281;-0.48898711303749176; -
.97143253580734146;-2.4366897166931238;3.7868526370335251 ; -
.7129031727122215;-0.084651684375432495; -
.2211506507107117;4.8630828114287388; -
-80766132290432102;2.2900382521588538;0.81684580197359324 ; -
-1922605016306898;0.1461091550983592;-1.1569252272168873; -
.6769632053162353;-4.564238827324413;-0.4036471599900317; -
.5288182071743677;2.7025467032253507;4 .9867729357254911;2.00248571991
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89903;1.3375051583030335; -
.43262987825010424;1.0922407720627689;3.7037968669871888; -
-41564408319768492;-2.3514442064922165;-1.252543947824011; -
-4985049261941965; -
.7311488194185332;2.4239140778289752;4.6282908350202492 ; -
.0795923481350385;1.1696926166140575;-1.4791720390358609; -

Wk ~NhOO

4.8374419258197472;-4.5444962677696097 ; -
2.230284619398307;3.0970900550447529;-4.3903930353117753; -
5.6496990609532745;4.0551456859273189; -

.5596685432480504;2.0892720995953566;4 .034330527583788;3.485161604487
0353;1.3972533866286116;-2.8002472250235426;-2.3090707888324209; -

3.7529205099122982;2.8018046161060779;3.5851707409280493;3.31463994806

25313;-5.5635552014619511;5.8647164778397167 ;-8.7042059548204271] ;
IWl_1 = [-1.1716621265036189 3.0231417670470404 1.7400359799898271

.7684063262933298;0.37680862496721235 2.5269234700781018
.7588994359377723 -0.46033628453043518;0.24809335891501913
.6975028615832874 -2.1236350804348536 -
.1533767874426173;0.23684028814075564 -1.7912659729742131 -
-9088844497000284 -0.31275244324252105;2.2789609685033692 -
.8293667458978569 1.8471338903091965 0.32360788603536067 ;-
.74186831934299602 4.8753362094927084 -6.1780958702352127
.19129772536731851;-6.0716946521139272 2.6509298828694408
.55277665123009301 2.675369030573918;-5.5015007262713409 -
-5394067691331434 -2.9122830071516042
-045406651118847369;0.98394870994653127 0.2987677082830178
.0738049969535659 2.9240655416850982;10.026495260572789 -
.0617463176305579 0.035400850848222823 -1.4513715927802902; -
.53896387822185798 4.2113166802688315 1.9157443763711581
.7714001219816584;-5.8465190225616066 -1.7524132562348993 -
.69183843913211773 -6.1217435800848623;-6.9440624156653898
.24147997068704541 -0.046998901684374789 -
.10383705144455271;3.0819172212752375 -0.75766559409370116 -
-.1019031795510452 4.1236550973609631;-5.0794213249956233
.981207791164926 -0.88830024836683985 -
.2910231361612832;12.767241799577389 -1.3160912414942072
-38651979204977366 -3.7122092015794146;0.66848356705264511
0.50473765307380547 35.481852054630664 -
0.010671415520059509;2.7446945914002883 -2.766118517144927 -
1.2651464807008708 2.7386773982021642;-4.5122183477002347
3.1223820945801233 1.6627890020657554 4.3591431579127367 ;-
1.0793119411347025 7.6602741571885957 -0.424045909917252 -
0.0021839439581303305;5.9862018204061789 -0.31759838061042661
4.9270623589046112 -2.3020793219385181;4.2856596685657857 -
4.7118608640456001 -1.6715806585960964
2.7733351602462677;1.1206514163759029 5.2878408029410151 -
1.5671610597915866 1.5486251916767462;-4.2886640216907992
5.0864898148686599 -1.1011124941212092
1.91525485985068;2.5712301648925786 -2.0968493006391626 -
1.6084565428581865 -1.8401391028879059;6.875262128567627 -
0.84003155812873176 0.24139904117038788
2.7484884505939231;3.7156818160635612 0.53860557235125461 -
2.6880980972129018 -0.035443457020783727;-0.79068985506974998
37.608880805402237 0.45180470615630869 0.043717498172264481 ;-
2.8568718420099981 -3.2573540598104311 -2.3594741641008277
4.9588966118353399;5.601432831732188 -5.6555168848170467
0.95320541561833938 2.6324536659663416;-3.4847475494631488
5.4944832531976919 -0.5155016193481422 1.4524453242362454 ;-
4.7385101872617712 -3.2684860878653041 0.38692494911381936
3.8129655033190306;2.3966389722019819 -8.5435687171216017 -
0.84165066327785654 8.5684327897228094;4.7025157674400955
2.3352493117131958 3.0840311694444869 5.5517994012931204; -
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.212298463970289 -3.2371016881037566 2.0915760411181981
.31033238783297057;3.484935813721286 2.3280920502123341
-1799510199358349 -0.18410162106492106;0.38889145941580006 -
.6192347403625913 -3.8062841442365305 0.057395233563838473; -
.7979411144419881 3.9679211029887043 -0.92310001030674105
.2117854338204535;-3.0373261809903558 0.65703108273747102
.0033147623059544 -3.2227973072531824;-1.7092468224591619 -
.43315814154588844 -4.1220372693521679 -4.9774049621240204 ;-
.9282990101905519 3.3322261981581303 1.6937179534174285 -
-1075027202862486;-9.1450237863115369 -1.9462021059057972
.19275519031168 -5.4169099419014044;4.056243890093568 -
3.4411103757067827 -1.0645183375917737 -
3.9631337719336663;7.9922808894434665 1.7565235596370687 -
0.80667333455839751 -4.5737348992867926;-2.3267303585828158 -
1.5476306946512348 -2.6043361860050922
4.7128948932978059;3.6957677308761601 -3.1228769630290873
3.7181471110056643 -0.27693812281667651;-1.149970900956921 -
0.13320692998687672 -8.5910083444657133 -8.1070969643966073; -
1.0994068524495302 -1.1814586369404938 -8.4898873287374244
1.5862410737380246;3.7573824620539522 -2.5708352349208599 -
0.060821237627980487 -4.4139312842222456;-5.2500009874503739 -
3.227590250012911 2.085208170733774 -
4.0809635047713666;2.959764489655786 2.2472388163573513 -
1.9260608866537081 2.4816899243221284;13.465212443071174 -
0.50715609073238044 2.5548183264834305 -0.018952639430915463; -
17.510559076776545 0.17434347026912078 -0.20955249945545862
8.4312209532661981;3.3028690070038951 8.0766318816597877
3.8478965559232883 -0.10002538558542458;17.455689814271899 -
0.037529004741313932 0.29373372576996137 8.3664767598451366; -
5.3886444515685401 -1.9528716468402179 -1.4439004639611721
0.66047136783290938;-7.3853094892052074 -2.3564716917348973
0.82164249473124884 -4.6335189472953227;-1.0396681183035903
0.53936234370178315 4.7779553526719551 -0.98420087288533442; -
5.4302947518801457 5.5801549297790061 2.547800452834732 -
0.18228260313709671;-3.1081027748301464 3.7483581770191252 -
3.9258845178924302 -5.6745194296370745;-1.5147209544134841
3.635043057354745 -2.0242098976680447 1.2195362077914185; -
2.925759106472952 2.7479736495709024 1.2565768038329048 -
0.18736725801888413;7.7080416667779579 -6.3487063732904936 -
0.97474841654577948 -0.13956013395440248;10.244070738732841
3.7240959181225199 1.3617550426309946 0.02857447947452614 ;-
0.33382489072687688 -3.4619223028903274 -3.3690560191072398 -
2.2930449245731284;4.6306498514685854 3.4557344178074301
1.4539354504448443 3.0479978446316567;0.40550066628782472 -
10.652174903068532 -5.2753531930689057
0.10852506844417328;3.3344477787682347 3.6462613466734299
1.1301874634716218 -2.5611219032497492;3.0476784610277239 -
2.5438386350498243 2.1247049027673648 -3.5736123704016509; -
4.0033218283069019 -2.8496219904016367 0.47648093966075394
1.0066551862011826;-2.0443020071010567 -7.6556575694932212 -
0.76530301840508363 -0.015112614698623591;-3.1952275262536514 -
2.3828905160936205 0.29813764848843066 -3.7512124718078885; -
3.6802903339633328 3.3163428921892693 -2.5081080364156092
4.7847901027797617;-8.0939714053582215 6.8457442149260483 -
0.39331772284608069 6.0505788820935278;2.4694596011162764 -
5.1203728268031048 -4.1350288244956213
0.085298215606613978;4.0494696090909628 -3.8057248642163937
2.769449254310929 4.8756331678899905;-9.6521059698592158
1.7819715250632555 -0.85030275538253641
5.3594981095500662;14.333359176645322 -1.2646546653356963
0.26994447612531536 -7.9007988361120924;-1.2060370431322929 -
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-0955514283308734 2.0785372655922258 3.8013303383711454 ;-
.2811284222731762 2.7518378189125499 -3.9663516781535595
.7681067342746841;-0.45979322188871014 3.7197638641537347
.0841937890548174 4.1451101763457912;4.8535646193906814
.076022466849228393 3.3826427690361776
.9282937607848347;0.63765224646770291 -4.4383428748043894 -
.15825323193546015 -1.3906206798071823;1.0468359130713005
.2769533581768546 4.6358988237750056 3.2983499024461485; -
-1296730943813342 0.99463254473012275 2.1393105792731242 -
-972540639038717;-1.2536002842940113 -0.53497664918226906
-1536911970413806 -4.5605591053994265;-5.4042342555327805 -
.3155912249899027 1.1206179004837284 -0.095931160172696872; -
.085862717632077 1.36783508042483 -3.2401925232912814
-2555983503026409;-3.9554333486220066 -1.1158977978493954
.3668371710520781 5.4328147791183374;0.14424190318579047 -
-1445529933387895 4.9314996969524971 -4.6846976957988984 ;-
.8452181039288384 -4.7342958586853605 4.8349281185624919 -
.33198751354228384;-6.1560390913881351 6.3498733662177971
.37162739401041339 -3.4203635203499028;3.3272562443957403
.040807277728907 -4.8912481290989644 -0.51471080941213421;-
.2263551183820005 0.82024027396010801 -2.5227611182447145
.6682929139308333;0.67899575810612844 0.85771700586439292
.6583446098565879 -7.5186639192180174;0.83658135702451653 -
.1882277359392077 -0.90722533811295492
.2651051463169942;7.8935777415814599 0.88326426964955296
.5366406132889177 0.094159908758576411;-1.5436301217588484
.4349879599422621 -0.92121860173475556 -
-4490194982971198;1.568842945781642 0.56051060466563873
-3378160369050978 0.065268224426414334;-16.14682533276688
.79305029365971902 -0.62110575287905223 -0.061688080208546901] ;
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% Layer 2

b2 = [4.9534189714040302;-3.7014473834855277;-1.2627021984840532] ;
LW2_1 = [0.59051560674930426 -3.0824260676923032 -2.0488442384752785 -
.0482626304022569 -3.867849260021905 7.1946936858952455
.0044576143659287 -0.58214407130476498 3.0943297770584794
.6877726463267031 2.0411207260223643 8.9063381314737669 -
.3606327546432286 -4.8095456978060911 0.27353562297274842
.022317374666395287 22.592513715665348 -3.9324640826817765
.6777970785733149 -2.1220089850483985 5.4790862102439073 -
.9025822121184743 -2.6770116246469597 -7.1718893973664581 -
.4668040826465993 5.0217464821129827 -0.55340317353464175 -
4.368423993118999 8.2070219453642572 4.734816946296311 -
.5455155140135917 8.0205283631275179 8.2281054593314611 -
.2577057210307396 4.8720078675524014 -3.5569535114505899
.2148773650816915 -3.8622927317294584 4.3487148264890587 -
.6666493125646151 7.5413938441185078 -5.7858570673641401 -
.7982528763570498 7.6806149622860058 -2.2797574123954822
.6648014907661919 -7.834408287943301 -4.5785416855462637 -
.3972916967943529 -3.2835417306301897 -3.6479762844434656
.6042998285815901 11.68962003411772 -9.9214704355648458 -
1.828137339576868 6.4240197328845667 -2.6064943853942948
.0620570876386366 8.3103219294024981 -6.5040351823814051 -
.9569057552805118 3.3747547499720851 -3.2388455293347143 -
.2334985564925329 3.1439441106918009 1.8604611410561316 -
.3372003311468044 0.77797920312072399 5.6633758686376607
.7397187355244554 9.0093977382220256 -0.46044197149278726 -
.410057442850758 -4.2208306155358795 -4.9305631679389883
.6309340159969912 3.0130771131527232 2.3193788294293576 -
.1841056038533167 -6.101753663519065 2.9048182866319094 -
.0645331861997311 0.047227345649930579 -1.3721859283599604
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0.1741646502714089 0.32409525544700735 -9.687239409505068 -
2.8307103890017067 -3.9102967536252242 6.2873315492319888 -
9.3890765565919256 2.2614021131201421 6.6144566288831301 -
0.52827646495153457 -5.3417867445533416 2.0515360510656553 -
5.7024412569986804 -2.2868207301993868 4.4016041099207976
12.938655331931662;0.75218099010306094 2.0575540721540002
0.31672162625128852 2.724507122129618 3.9523104139450216 -
4.2597454178575349 3.7897660808563356 -6.3662678078695576 -
1.1453774018795062 -6.4246838827353487 -2.719088543906977 -
5.1049666978458239 5.1569510480101375 4.2691625125531347
4.0892968769425426 -8.810205806965083 -12.168628062394193
0.15335615444923495 -5.7953156736015945 -10.196169589037565 -
2.6447306056919824 -2.9742486072262997 0.36936276106814103
5.8311551259473413 -0.62361620634111015 -1.9240116683709474 -
1.6513589782643188 11.714526520157921 -5.3743094628503565 -
4.3019951198294315 3.1670271590406709 -6.5083915121236977 -
3.4565383795466036 4.4590041783762278 -1.4648171136397048 -
4.3085241694249152 -3.2910661368772871 6.0826467918474751 -
4.3072862682999302 1.0979857215364777 -7.1955253675949011
7.6752705718484444 5.3014229349633233 -11.404753347177413 -
0.53770402435919162 -2.5600181726231135 2.8874574376756739
1.9385987176650761 5.8657122652012088 5.0463797022400758
1.4846708243169622 -3.49428139932771 -6.2736562574074854
5.3792021110682828 7.9242742154861334 -1.5532528988325636
6.7346501515420467 -1.7437671892197342 -4.3338491486259079
6.4194632721275164 1.8097079303289112 -8.0947239762207293
11.518417402894958 9.2877892617419935 -0.93738566029601811 -
6.1356377461936722 3.2732104438815637 -8.700404718317774 -
3.4549359667865023 -3.407027404254336 -5.3147507902743429
2.8579967711548706 5.3343797691216599 9.0424744186704498
2.6856185790480587 -7.4818060468970975 2.245781004468733 -
9.5548659559251181 3.5199561219637094 3.1454607086918647 -
1.8548316057668188 2.4170992302449905 4.5397485607362267
1.3393634999601993 0.94539846856858389 1.5370779659587972
6.1874438696280825 0.64347604515818002 2.8018745943907768 -
1.1080268816773422 6.8734507539486955 3.4944124239690808 -
3.4129953181792914 -0.023576877406620855 2.4244723605292333 -
2.0941279108483744 3.1092051853419145 -2.120078706626082 -
2.2611732629313726 -9.803906191414443;-0.97027649149240036
0.55822920974468293 2.6616988572929587 0.6514317370630035
1.6640992536402701 -2.5704197794239554 -6.652380136667122
5.7229190155059921 -1.1520204230575213 4.9545847860877963
0.254716265869673 -2.872198519751425 -1.6758507442363306
0.24729230036469718 -4.3529254796560037 9.0507042891466352 -
10.63811404292256 3.999782164753368 1.4516703785838809
10.870401588651315 -2.364666733083594 4.6732066886689001
1.4527867639693584 0.55592141592399014 3.4335496293447716 -
1.7897723766354181 4.5316924162863534 12.559363848142656 -
3.4725622921164474 -0.74854114791024107 0.68360792071239429 -
2.5332360499263364 -4.7150940591745023 2.2933047745401924 -
5.0061744020449206 9.145406503261988 -3.1632504204221927 -
3.5230593508291439 -0.38702919220172732 1.1265889984256887 -
1.3307916659229682 -1.7418801858301449 -2.8482119546935754
4.9935113995217995 3.0051980227550281 -2.3026643003603433
4.0068849226938417 2.2125998385937167 -1.814843031334862 -
0.71442902496887317 0.93393564832727949 -5.808498540525413 -
4.0189687049462401 5.7520845278024231 3.3914974497609434 -
6.4934646522636505 -4.2978110507739773 -0.070370263487332274 -
3.1441797091897032 -0.3334182306461293 -0.044683864286662087
4.9752272809975713 -7.3860579304241503 2.5758094417334005 -
1.9165130603371581 6.3911408578241504 3.1011039719878362
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%
Q

%

.0096528105104312
.0195097427734119
.1536853943741594
.4697493270711073
.0492725068444364
.6001947649110164
.5878914561327295
.1137346614119046
.3849030734867993
.7862706277733158
.9663399706514184

SIMULATION

mensions

IO

Input 1

-1.9073325141400581 -2.1185805712255932
-4 .5574959825565458 -1.0092563550040403
2.078596132279642 0.86936386941197652 -
8.4298812083460604 -3.5897972990728695
-0.25460682783427929 1.7983069170927748
1.4340740075845151 -0.95951296767519645
2.2851688570356798 2.9772200806422022
-2.7582763554318759 1.1877106068224144 -
-0.75582707943793725 1.2038072737503025
0.70132036550209709 1.7983736979511264
-1.5292790098291977 -2.9594699619648663]

size(x1,2); % samples

xpl = mapminmax_apply(x1,x1_stepl);

%

Layer 1

al = tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1l_1*xpl);

%

Layer 2

a2 = softmax_apply(repmat(b2,1,Q) + LW2_1*al);

%

yl
en

Output 1
= az;
d

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax_apply(x,settings)

y

y
y
en

o

bsxfun(@minus, x,settings.xoffset);
bsxfun(@times,y,settings.gain);
bsxfun(@plus,y,

settings.ymin);

% Competitive Soft Transfer Function

fu

nction a

softmax_apply(n,~)

if isa(n, "gpuArray")

el

en
en
fu
nm

a

se
a

d

d

nction a

ax

iSoftmaxApplyGPU(N);

iSoftmaxApplyCPU(N);

iSoftmaxApplyCPU(Nn)
max(n,[1,1);

n = bsxfun(@minus,n,nmax);

numerator = exp(n);

denominator = sum(numerator,l);
denominator(denominator 0) = 1;

a = bsxfun(@rdivide,numerator,denominator);

end

function a = iSoftmaxApplyGPU(n)

nmax = max(n,[]1,1);

numerator = arrayfun(@iSoftmaxApplyGPUHelperl,n,nmax);
denominator = sum(numerator,l);

a = arrayfun(@iSoftmaxApplyGPUHelper2,numerator,denominator);

end



function numerator = iSoftmaxApplyGPUHelperl(n,nmax)
numerator = exp(n - nmax);

end
function a = iSoftmaxApplyGPUHelper2(numerator,denominator)
if (denominator == 0)
a = numerator;
else
a = numerator ./ denominator;
end
end

% Sigmoid Symmetric Transfer Function
function a = tansig_apply(n,~)

a=2 ./ (1 + exp(-2*n)) - 1;

end

Skript v softwaru Matlab volajici tuto funkci a vykreslujici potiebné grafy zavislosti.
Tento skript také generoval nahodna data pro nauceni, kterych je ptili§ mnoho, aby zde
byly vypisovany.

clc, clear all;

n = 5000;
x(1,:) = ones(1,n).*300 + rand(1,n)*0.2 - rand(1,n)*0.2;
x(2,:) = ones(1,n).*59.985 + rand(1,n)*0.05 - rand(1,n)*0.05;
x(3,:) = ones(1,n).*0.003 + rand(1,n)*0.002 - rand(1,n)*0.002;
for j=1:n

if j<(n/72)

x(4,§) = 1.6;
elseif j<(4*n/3)
x(4,3) = 3.2;
else
x(4,J) = 6.4;
end
end
y = zeros(3,n);
for i=1:n
if x(1,1)<299.9 || x(2,1)<59.97 || x(3,1)>0.004 || x(4,1)>3.2
y(1,1) = 1; %zmetky
elseif x(1,i)>=299.9 && x(1,i)<=300.1 && x(2,i)<=60.03 &&
x(2,i1)>=59.97 && x(3,i)<=0.004 && x(4,i)<=3.2
y(2,1) = 1; %ok
else
y(3,1) = 1; %opravitelne

end
end
y2 = round(class_acc(x));
y3 = round(classification(x));
a=0;
e=0;
for k=1:n
if isequal(y(:,k),y2(:,k))==
else
e = etl;
end
if isequal(y(:,k),y3(:,k))==
else
a = atl;
end
end

62



Priloha 4
Funkce clustering generovana nauc¢enou neuronovou siti v softwaru Matlab pro piiklad
klasifikace v kapitole 5.4.1

function [yl] = clustering(xl)

%clustering neural network simulation function.
%

% Generated by Neural Network Toolbox function genFunction, 15-May-
2017 09:57:20.

%

% [yl] = clustering(xl) takes these arguments:
% x = 2xQ matrix, input #1

% and returns:

% y = 4xQ matrix, output #1

% where Q is the number of samples.

%#ok<*RPMTO>

% Layer 1

IWl_ 1 = [-2.0241632086759722 -1.930973393138496;-1.809878105952164
2.1184099492173472;1.9145075856864748 -
2.0757326913997289;2.1311005034238777 2.0275946688499951] ;

% ===== SIMULATION ========

% Input 1
% no processing

% Layer 1

z1 = negdist_apply(IWl_1,x1);

al = compet_apply(zl);

% Output 1

yl = al;

end

% ===== MODULE FUNCTIONS ========

% Negative Distance Weight Function
function z = negdist_apply(w,p,~)
[S,R] = size(w);
Q = size(p,2);
if isa(w, "gpuArray")

z = iNegDistApplyGPU(W,p,R,S,Q);
else

z = iNegDistApplyCPU(W,p,S,Q);
end
end
function z = iNegDistApplyCPU(W,p,S,Q)
z = zeros(S,Q);
if (Q<S)

pt = p°;

for g=1:Q

z(:,q) = sum(bsxfun(@minus,w,pt(q,:))-"2,2);

end

else
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w
ZE ,-) = sum(bsxfun(@minus,wt(:,1),p)-"2,1);

end

z = -sqrt(2);

end

function z = iNegDistApplyGPU(wW,p,R,S,Q)

p = reshape(p,1,R,Q);

sd = arrayfun(@iNegDistApplyGPUHelper,w,p);
z = -sqgrt(reshape(sum(sd,?2),S,Q));

end

function sd = iNegDistApplyGPUHelper(w,p)
sd = (w-p) .~ 2;

end

% Competitive Transfer Function
function a = compet_apply(n,~)
if isempty(n)
a =n;
else
[S.Q] = size(n);
nanlnd = any(isnhan(n),1);
a = zeros(S,Q, "like",n);
[~.,maxRows] = max(n,[],1);
oneslind = maxRows + S*(0:(Q-1));
a(onesind) = 1;
a(:,nanlnd) = NaNj;
end
end

Funkce clustering9 generovana nau¢enou neuronovou siti v softwaru Matlab pro ptiklad
klasifikace v kapitole 5.4.1

function [yl] = clustering9(x1)

%clustering9 neural network simulation function.
%

% Generated by Neural Network Toolbox function genFunction, 15-May-
2017 09:58:26.

%

% [yl] = clustering9(x1l) takes these arguments:
% x = 2xQ matrix, input #1

% and returns:

% y = 9xQ matrix, output #1

% where Q is the number of samples.

%#Hok<*RPMTO>

% Layer 1

IWl_1 = [-2.0152337564033767 -1.8926408204462537;-1.8325513984910224
-12920102318062043;-1.8250761336292847
.2333110746956137;0.10702160867070512 -
-0081217907073814;0.070527299211460726
-9946450808890608;0.070527299211460726
-9946450808890608;1.9466432083532692 -
.8758323636454466;2.0101003063731882 -
.14267773299894138;2.1105461658878495 1.93257794503453] ;
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% Input 1
% no processing

% Layer 1
z1 = negdist_apply(IWl_1,x1);
al = compet_apply(zl);

% Output 1

yl = al;

end

% ===== MODULE FUNCTIONS ========

% Negative Distance Weight Function
function z = negdist_apply(w,p,~)
[S.R] = size(w);
Q = size(p,2);
if isa(w, "gpuArray")

z = iNegDistApplyGPU(W,p,R,S,Q);
else

z = iNegDistApplyCPU(W,p,S,Q);
end
end
function z = iNegDistApplyCPU(W,p,S,Q)
z = zeros(S,Q);

if (Q<S)
pt = p°;
for g=1:Q
z(:,q) = sum(bsxfun(@minus,w,pt(q,:))-"2,2);
end
else
wt = w";
for i=1:S
z(i,:) = sum(bsxfun(@minus,wt(:,1),p)-"2,1);
end
end
z = -sqrt(2);
end

function z = iNegDistApplyGPU(w,p,R,S,Q)

p = reshape(p,1,R,Q);

sd = arrayfun(@iNegDistApplyGPUHelper,w,p);
z = -sqrt(reshape(sum(sd,2),S,Q));

end

function sd = iNegDistApplyGPUHelper(w,p)
sd = (W-p) .~ 2;

end

% Competitive Transfer Function
function a = compet_apply(n,~)
if isempty(n)
a = n;
else
[S.Q] = size(n);
nanlnd = any(isnan(n),1);
a = zeros(S,Q, "like",n);
[~.,maxRows] = max(n,[],1);
onesind = maxRows + S*(0:(Q-1));
a(onesind) = 1;
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a(:,nanlnd) = NaNj;
end
end

Skript v softwaru Matlab volajici tyto funkce a vykreslujici potfebné grafy zavislosti.
Tento skript také generoval nahodna data pro nauceni, kterych je ptili§ mnoho, aby zde
byly vypisovany.

clear all, clc;

x1 = 2*ones(1,10) + [rand(1,10) - rand(1,10)];
yl = 2*ones(1,10) + [rand(1,10) - rand(1,10)];
x2 = -2*ones(1,10) + [rand(1,10) - rand(1,10)];
y2 = 2*ones(1,10) + [rand(1,10) - rand(1,10)];
x3 = -2*ones(1,10) + [rand(1,10) - rand(1,10)];
y3 = -2*ones(1,10) + [rand(1,10) - rand(1,10)];
x4 = 2*ones(1,10) + [rand(1,10) - rand(1,10)];
y4 = -2*ones(1,10) + [rand(1,10) - rand(1,10)];

plot(x1,yl,"g+",x2,y2,"r+",x3,y3,"b+",x4,y4,"m+")
title("Shlukovani®)

xlabel ("x")

ylabel ("y")

legend("Shluk 17,*Shluk 2*,*Shluk 3", *Shluk 4%)
grid on

input = [x1 x2 x3 x4; yl y2 y3 y4];
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