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1 Úvod

Cie© predikcie £asových radov je moºno stru£ne vyjadri´ následovne: Majme sekvenciu

y(1), y(2), ...y(T ), po ur£itý £as T , úlohou je nájs´ pokra£ovanie y(N + 1), y(N + 2)...
Údaje £asového radu môºu by´ vzorky £asovo závislého systému a môºu ma´ náhodný,

alebo deterministický charakter. Klasický prístup pozostáva z vytvorenia modelu, ktorý

dokáºe dobre reprodukova´ sledovanú postupnos´. Pod©a správania sa systému môºeme

voli´ rôzne ²tatistické metódy, ktoré dokáºu s ur£itou presnos´ou predpoveda´ budúce

hodnoty. Úlohou tejto práce je porovna´ tieto metódy s predikciou vyuºitím umelej

neurónovej siete, ktorá bola trénovaná na nameraných hodnotách sledovaného systému.

�al²ou úlohou tejto práce je aj navrhnú´ a vytvori´ program ktorý bude tieto siete simulo-

va´. V teoretickej £asti sú najprv popísané ²tatistické metódy predikcie, ¤al²ia £as´ je

venovaná umelým neurónovým sie´ami s hlavným zameraním na siete implementujúce

FIR �ltre ako synaptické spoje ako aj návrhu implementácie v jazyku Java. V prak-

tickej £asti sú porovnané schopnosti oboch prístupov v jedno-krokovej predikcii a £as´ je

venovaná implementácii FIR siete v jazyku Java.
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2 Teoretická £as´

2.1 �tatistické metódy predikcie

Predik£ná analýza zah¯¬a rôzne ²tatistické metódy ktoré analyzujú aktuálne a historické

údaje zo zámerom robenia predpovedí budúcich udalostí. V obchode umoº¬ujú predik£né

modely postavené na údajoch z minulosti identi�kova´ riziká a príleºitosti. Zah¯¬ajú

vz´ahy a závislosti medzi mnoºstvom faktorov umoº¬ujúc tak odhadnú´ riziká existujúce

za ur£itých okolností a tak pomáha´ pri rozhodovaní.

Predik£ná analýza sa takisto pouºíva aj v pois´ovníctve, telekomunikáciách, zdravot-

níctve, farmácii, cestovnom ruchu a v mnohých iných oblastiach.

2.2 Regresné techniky

Regresné modely sú hlavnou oporou pri predik£nej analýze. Cie©om je nájs´ takú matem-

atickú závislos´, ktorá by reprezentovala vz´ahy medzi rôznymi premennými ktoré sledu-

jeme. Existuje ve©ké mnoºstvo modelov pouºite©ných v regresnej analýze v závislosti od

situácie.

2.2.1 Lineárne regresné modely.

Lineárne modely analyzujú vz´ahy závislej premennej a mnoºiny nezávislých premenných.

Závislos´ je vyjadrená rovnicou predpovedajúcou budúce hodnoty ako lineárnu funkciu

parametrov. Predpokladá sa závislos´ typu

y = a1f1(x) + a2f2(x) + ... + amfm(x) (1)

kde f1(x), f2(x), ..., fm(x) sú známe funkcie jednej alebo viac premenných a a1, ..., am

sú neznáme regresné koe�cienty.Za predpokladu, ºe v bodoch x1, x2, ..., xm sú namerané

hodnoty y1, y2, ..., ym, tak pre ¤al²ie hodnoty platí

yi = a1f1(xi) + a2f2(xi) + ... + amfm(xi) + ei (2)

kde eije chyba merania.

Vz´ah 1 môºeme napísa´ v maticovom tvare

Y = Fθ + e
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y1

y2

...

yn

 =


f1(x1) f2(x1) ... fm(x1)
f1(x2) f2(x2) ... fm(x2)

... ... ... ...

f1(xn) f2(xn) ... fm(xn)




a1

a2

a3

a4

 +


e1

e2

e3

e4

 (3)

a zvykne sa nazýva´ regresný model.

2.2.2 Nelineárne regresné modely.

Regresná závislos´ je nelineárna v parametroch

Y = f(X; a1, a2, ..., am) (4)

To znamená, ºe sa nedá napísa´ v tvare y = a1f1(x) + a2f2(x) + ... + amfm(x). Pre
jednotlivé merania yiv bodoch xiplatí

yi = f(xi; a1, a2, ..., an) + ei (5)

Aby sa mohla pouºi´ teória lineárnej regresie, model sa zlinearizuje, za predpokladu, ºe

sú známe pribliºné hodnoty regresných koe�cientov a0
1, ..., a

0
m (tzv. nulté aproximácie)

a za predpokladu, ºe existujú a sú spojité parciálne derivácie ∂f/∂ai(i = 1, ..., m). Za
takýchto predpokladov pribliºne platí

yi = f(xi; a0
1, ..., a

0
m) +

∂f(xi)
∂a1

∆a1 + ... +
∂f(xi)
∂am

∆am + ei

a po úprave

y − f(xi; a0
1, ..., a

0
m) =

∂f(xi)
∂a1

∆a1 + ... +
∂f(xi)
∂am

∆am + ei (6)

kde ∆ai sú prírastky regresných koe�cientov ai (ai = a0
i + ∆ai; i = l, ...,m). Model je uº

lineárny v parametroch. Môºeme ho napísa´ v tvare

Y = Fθ + e

Vektor Y je vektor rozdielov pozorovaných hodnôt a vyrovnaných hodnôt, pri pouºití

nultej aproximácie regresných koe�cientov. Matica F obsahuje funk£né hodnoty parciál-

nych derivácii funkcie f pod©a jednotlivých regresných koe�cientov, v bodoch x1, ..., xn.
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Vektor θ je vektor prírastkov regresných koe�cientov a vektor e je vektor chýb meraní.
y1 − f(x1, a1(0), ..., am(0)

y2 − f(x2, a1(0), ..., am(0)

...

yn − f(xn, a1(0), ..., am(0)

 =


∂f(x1)/∂a1 ... ∂f(x1)/∂am

∂f(x2)/∂a1 ... ∂f(x2)/∂am

... ... ...

∂f(xn)/∂a1 ... ∂f(xn)/∂am




∆a1

∆a2

...

∆am

+


e1

e2

e3

e4


(7)

Po získaní lineárneho modelu môºme pouºi´ teóriu z regresie lineárnej v parametroch.

2.2.3 Neparametrická regresia a vyhladzovanie.

Modelom neparametrickej regresie je

yi = f(xi) + ei (8)

kde yi(i = 1, 2, ..., n) sú nezávislé pozorovania veli£iny Y v bodoch xi(x je prediktor) a

ei sú chyby týchto pozorovaní.Predpokladáme, ºe funkcia f nie je známa ani jej typ a

nevieme ko©ko má neznámych parametrov. O funkcii sa len predpokladá, ºe je spojitá,

má spojité derivácie a je dostato£ne hladká. Úlohou je odhadnú´ (vyhladi´, predikova´)

funk£né hodnoty f(xi), kde i = 1, 2, . . . , n, resp. f(x), x /∈ {x1, ..., xn}. Rie²enie sa h©adá
tak, ºe sa minimalizuje vhodná funkcia φ (v závislosti £i ide o klasické alebo robustné

vyhladzovanie) odchýlok nameraných a vyhladených hodnôt a maximalizuje hladkos´

f(x)
n∑

i=1

wiφ(yi − f(xi)) + α

bˆ

b

(f̂
′′
(x))2 (9)

Samozrejme odhady f̂(x) sú menej rozptýlené ako pôvodné dáta a preto sa £asto nazý-

vajú aj ako vyhladené hodnoty premennej Y a rôzne metódy týchto odhadov sa nazý-

vajú vyhlazova£e. Ve©mi £asto odhady funk£ných hodnôt f(xi) sú lineárne kombinácie

jednotlivých pozorovaní yi

f̂(x) =
n∑

i=1

Fα(x, xi) (10)

Fα(x, xi) predstavuje váhy jednotlivých pozorovaní. V prípade ak sú tieto váhy rôzne

od nuly iba pre niektoré najbliº²ie pozorovania v okolí bodu x, tak ide o tzv. lokálne

vyhladzovanie. Neparametrická regresia sa pouºíva hlavne v prípadoch, pri ktorých je

funkcia neznáma.
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2.2.4 Lokálne váºené regresívne vyhladzovanie (Loess)

Pri lokálne váºenom regresnom vyhladzovaní sa zostaví vyhladená krivka s(x), násle-
dovne:

1. Vezme sa bod, x0. Nájde sa k blízkych susedov bodu x0, ktoré tvoria okolie N(x0).
Po£et susedov k je ²peci�kovaný ako percento z celkového po£tu bodov. Toto per-

cento sa nazýva spaní.

2. Vypo£íta sa najvä£²í rozdiel medzi x0 a iným bodom z jeho okolia

∆(x0) = maxN(x0)(x0 − x1) (11)

3. Priradí sa váha kaºdému bodu v N(x0) pouºitím funkcie

W (
|x0 − x1|
∆(x0)

) (12)

kde

W (u) =

(1 − u3)3, pre 0 ≤ u ≤ 1

0 inde
(13)

4. Vykoná sa váºená lineárna regresia okolia N(x0) a na jej základe sa vypo£íta ŷ0 =
s(x0).

5. Postup sa opakuje pre kaºdú hodnotu prediktora. Pri danej metóde je span vºdy

kon²tantný pre v²etky predikované hodnoty x.

2.2.5 Supersmoother

V prípade lokálneho váºeného regresného vyhladzovania, je span kon²tantný pre v²etky

predikované hodnoty, av²ak v prípade metódy supersmoother tomu tak nie je. V niek-

torých prípadoch je totiº vhodnej²ie meni´ hodnotu spanu a to dôsledkom zmeny chýb

alebo zakrivenia základnej funkcie f cez rozsah predikovaných hodnôt. Zvä£²enie chybovej

variácie vyºaduje zvä£²enie spanu, a naopak zvä£²enie krivosti vyºaduje jeho zmen²enie.

Span je v tomto prípade funkciou prediktora. Na výber spanu sa pouºíva metóda, nazý-

vaná �cross-validation�. Vyberá sa k = k(X) tak, ºe sa minimalizuje stredná kvadratická

chyba

e2(k) = EXY [Y − s(X|k)]2 (14)
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pri£om s(X|k) je lineárne vyhladená hodnota v x ke¤ je pouºitý span k. Pretoºe

EXY [Y − s(X|k)]2 = EXEY |X | [Y − s(X|k)]2 (15)

môºe sa vybra´ k = k(x) minimalizáciou

e2
X(k) = EY |X = [Y − s(X|k)] (16)

K dispozícii sú v²ak len údaje xi, yi i = 1, 2, . . . , n a preto sa nedá vypo£íta´ e2
X(k) a

musí sa pouºi´ metóda �cross-validation �

ê2
CV (k) =

n∑
i=1

[
y1 − s(i)(xi|k)

]2 (17)

s(i)(X|k) je lineárne vyhladená hodnota v bode xi tak, ºe sa pouºijú v²etky body

xj , yj j = 1, 2, . . . , n okrem xi, yi.

2.2.6 Kernel smoother

Kernel-smoother je typ lokálneho vyhladzova£a, ktorý pre kaºdý cie©ový bod xi v predik-

torovom priestore vypo£íta váºený priemer pozorovaní yi v susedstve cie©ového bodu

xi.

ŷi =
n∑

j=1

wijyj (18)

kde wij predstavujú váhy

wij = K̃

(
xi − xj

b

)
=

K
(

xi−xj

b

)
∑n

k=1

(
xi−xj

b

) (19)

pri£om ich suma je 1
n∑

j=1

wij = 1 (20)

Parameter b predstavuje ²írku pásma (bandwidth), ktorá ur£uje aké ve©ké okolie cie©ového

bodu sa pouºije na výpo£et lokálneho priemeru. Vä£²ia ²írka pásma dáva hlad²iu krivku,

kým men²ia ²írka pásma dáva menej hladkú krivku. K je Kernel (jadrová) funkcia.

Jej vlastnos´ami sú:

• K(t)≥ 0 pre v²etky hodnoty t

12



•
´∞
−∞ K(t)dt = 1

• K(−t) = K(t)pre v²etky hodnoty t (je symetrická)

Naj£astej²ie pouºívané typy jadrovej funkcie sú:

• �box� (krabica)

Kbox =

1, |t| ≤ 0, 5

0, |t| > 0, 5
(21)

• �triangle� (trojuholník)

Ktri =

1 − |t| /C, |t| ≤ 1
C

0, |t| > 1
C

(22)

• �parzen� K

Kpar =


(k1 − t2)/k2, |t| ≤ C1

(t2/k3) − k4 |t| + k5, C1 < |t| > C2

0, C2 < |t|

(23)

• �normal� (normálne Gaussovo rozdelenie )

Knor = (1/
√

2πk6)e−t2/2k2
6 (24)

Výber ²írky pásma je dôleºitej²í ako výber jadrovej funkcie.

2.2.7 Smoothing splines

Spline vyhladzova£ funguje tak, ºe minimalizuje penalizovanú sumu ²tvorcov odchýlok

danú vz´ahom

PRSS =
n∑

i=1

(yi − f(xi))2 + λ

ˆ
(f

′′
(t))2dt (25)

Parameter λ je parameter hladkosti, má podobný význam ako span pri loess, alebo ²írka

pásma pri jadrovom vyhladzova£i.
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2.3 �asové rady

Modely predikujúce £asové rady predpovedajú budúce hodnoty premenných. Tieto metódy

sa zakladajú na tom, ºe údaje nazbierané za ur£itý £as majú nejakú vnútornú ²truktúru

(autokoreláciu, trend, sezónne zmeny). Z tohto dôvodu ²tandardné regresné techniky

nemôºu by´ pouºité a vyvinuli sa metódy na rozloºenie tejto vnútornej ²truktúry na

cyklické, sezónne a iné zloºky.

Beºne sa pouºívajú dva známe modely. Auto-regresívny (AR) model a model plávajú-

cich priemerov (moving average, MA). Geoge Box a G.M. Jenkins skombinovali v roku

1976 AR a MA modely do ARMA (autoregresive moving average) modelu, ktorý sa stal

základným kame¬om analýzy stacionárnych £asových radov. ARIMA (autoregresive in-

tegrated moving average) modely sa pouºívajú na popisovanie nestacionárnych £asových

radov. Nestacionárne £asové rady majú výrazný trend a ich variancia alebo stredná hod-

nota nie je dlhodobo kon²tantná.

Navrhli sa tri kroky tejto metódy:

• Identi�kácia modelu. Tu sa zis´uje £i je £asový rad stacionárny, alebo nestacionárny,

£i má prejavy sezónnych zmien, prípadne auto-korelácia.

• Odhad. Na odhadovanie parametrov modelu sa pouºívajú rôzne metodiky.

• Overenie. Porovnáva sa predikcia modelu s nameranými hodnotami.

V posledných rokoch sa tieto metodiky stali podstatne so�stikovanej²ími. Vznikli nové

modely ako ARCH (autoregresive conditional heteroskedasticity) a GARCH (general-

ized autoregresive conditional heteroskedasticity). Pouºívajú sa najmä pri modelovaní

�nan£ných £asových sérií. Nakoniec, modely predikcie £asových radov sa takisto pouºí-

vajú na pochopenie vnútorných vz´ahov ekonomických ukazovate©ov s pouºitím VAR

(vector autoregression).
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2.3.1 Auto-regresívne modely

Auto-regresívny model v ²tatistike £i pri spracovaní signálu je typ náhodného deja, ktorý

sa £asto pouºíva na predpovedanie rôznych typov prírodných dejov.

Zápis AR(p) zna£í auto-regresívny model rádu p. Je de�novaný ako:

Xt = c +
p∑

i=1

φt−i + εt (26)

kde φ1, ..., φp sú parametrami modelu, c je kon²tanta a εt sa nazýva �biely ²um�.

AR(1) model je daný:

Xt = c + φXt−1 + εt (27)

kde εt je ²um s nulovou strednou hodnotou a varianciou. Dej je stacionárny ak

|φ| < 1 (28)

Za splnená tohto predpokladu dostávame

E(Xt) = E(c) + φE(Xt−1) + E(εt) =⇒ µ = c + φµ (29)

kde µ je stredná hodnota a teda

µ =
c

1 − φ
(30)

Ak c = 0 tak potom µ = 0.

Pre varianciu platí:

var(Xt) = E(X2
t ) − µ2 =

σ2

1 − φ2
(31)

Ur£enie parametrov AR(p) modelu. Model je daný rovnicou

Xt =
p∑

i=1

φt−i + εt (32)

Existuje priama spojitos´ medzi parametrami φi a kovarianciou deja. To sa vyuºíva na

ur£enie parametrov z funkcie auto-korelácie pomocou Yule-Walker rovníc:

γm =
p∑

k=1

φkγm−k + σ2
εδm (33)

kde m = 0, ..., p. γm je auto-korelácia, σε je ²tandardná odchýlka vstupného ²umu a δmje
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Kronecker delta funkcia. V maticovom tvare:
γ1

γ2

γ3

...

 =


γ0 γ−1 γ−2 ...

γ1 γ0 γ−1 ...

γ2 γ1 γ0 ...

... ... ... ...




φ1

φ2

φ3

...

 (34)

Pre m = 0 dostaneme:

γ0 =
p∑

k=1

φkγ + σ2
ε (35)

�o nám umoºní ur£i´ σ2
ε . Yule-Walker rovnice umoº¬ujú odhadnú´ parametre AR(p)

vymenením teoretických kovariancií odhadnutými hodnotami.

2.3.2 MA modely

V predik£nej analýze £asových radov je MA model £astým spôsobom modelovania jed-

norozmerných radov. Zápis MA(q) ozna£uje MA model rádu q.

Xt = µ + εt + θ1ε1 + ... + θqεt−q (36)

kde µje stredná hodnota, θ1, ..., θq sú parametrami modelu a εt, εt−t, ... sú hodnoty ²umu.

q sa nazýva rádom MA modelu. Koncep£ne je MA model je vlastne lineárna regresia ak-

tuálnych hodnôt rádu so ²umom a náhodnými skokmi. Náhodné skoky majú typicky

normálnu distribúciu. Odli²uje sa tým, ºe tieto skoky sa propagujú to budúcich hodnôt

£asového radu. Odhadnutie MA modelu je omnoho ´aº²ie ako odhadovanie AR modelu,

pretoºe chyby nie sú pozorovate©né. To znamená, ºe namiesto lineárnych metód sa mu-

sia pouºi´ nelineárne itera£né postupy. MA model je vlastne typ FIR (Finitie Impulse

Response) �ltra.
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2.3.3 ARMA modely

Pri popisovaní ARMA modelu môºeme sledova´ dva smery úvah. Správanie sa systému

závisí na predchádzajúcich hodnotách pozorovaní. Napríklad ak vidíme, ºe po ur£itú

dobu má krajina vysoký HDP, môºeme o£akáva´, ºe aj v najbliº²ej budúcnosti bude

HDP hodnota vysoká. Táto predstava je reprezentovaná AR modelom (26). Ak sa vy-

berieme druhým smerom, vidíme ºe sledovaná veli£ina nie je ovplyv¬ovaná len náhod-

nými, neo£akávanými zmenami v prítomnosti, ale aj podobnými zmenami v minulosti.

Tento prístup je reprezentovaný MA modelom (36). Kombináciou týchto dvoch prístupov

dostaneme ARMA model. Nutná podmienka ARMA modelov je, ºe rovnice musia ma´

stacionárne rie²enie.

Zápis ARMA(p, q) ozna£uje model kombináciu AR(p) a MA(q) modelov a jej rovnica

je:

Xt = c + εt +
p∑

i=1

φt−i +
q∑

i=1

θiεt−i (37)
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Obr. 1: Hlavné komponenty v²eobecného systému UI

2.4 Neurónové siete

2.4.1 Moderné aspekty umelej inteligencie

Najnov²í trend, ktorý v sú£asnosti upriamuje pozornos´ odbornej verejnosti vychádza

z paralelných výpo£tov a nového poh©adu na paralelné systémy. Ide o quasiencefalické

výpo£ty, v ktorých sa jedná o masívny paralelizmus a ich cie©om je modelova´ chovanie sa

nervovej sústavy u ºivo£íchov a hlavne modelova´ chovanie sa ©udského mozgu. �udský

mozog obsahuje 1011 � 1014 neurónov uloºených v ²edej mozgovej kôre a synapsie sú

realizované v rozsahu 104 na jeden neurón. Vytvori´ umelý ©udský mozog je ve©mi ´aºko

rie²ite©ná vec a to nielen z h©adiska kvantity neurónov, ale aj z h©adiska ich prepojenia

at¤. Je v²ak moºné simulova´ aspo¬ niektoré funkcie ©udského myslenia a implementova´

ich. Modely, ktoré sa v sú£asnosti o túto situáciu pokú²ajú, dostali názov neurónové siete

( NN � Neural Nets). V tejto súvislosti vzniká tieº otázka vz´ahu neurónových sietí k

systémom umelej inteligencie (UI).

Cie©om systémov umelej inteligencie je vypracova´ paradigmy alebo algoritmy, ktoré

poºadujú od stroja rie²i´ úlohy, ktoré by vyrie²il len £lovek so znalos´ami.Toto je jedna

z mnohých de�nícií systémov UI.

V tejto £asti je rozpracovaná v²eobecná teória umelých neurónových sieti. �asti za-

oberajúcej sa u£eniu neurónových sieti je venovaná ve©ká £as´, nako©ko je potrebná k

pochopeniu u£enia FIR NN topológie pouºitej v tejto práci.

2.4.2 História neurónových sietí

V tejto kapitole je uvedený ve©mi stru£ný ná£rt dejín vývoja NN ako odboru UI. Rozvoj

tohto odboru bude pravdepodobne aj na¤alej dynamický a pokia© sa nenájde iná alter-

natívna cesta v UI pre budúcnos´, je viac ako isté, ºe NN sa stanú dominantným prvkom

moderného chápania UI.

• 1943 pod vedením vedcov McCullocha a Pittsa za£ína éra teórie NN. Dr. McCulloch

bol psychiater a neuroanatóm, kým dr. Pitts bol matematik. Prvýkrát de�novali

na Univerzite v Chicagu binárny neurón. Ich prácou sa do ur£itej miery nechal
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in²pirova´ aj John von Neumann pri kon²trukcii svojho prvého po£íta£a ENIAC v

roku 1946.

• 1952 publikácia dr. Ashbyho pod názvom Design of a Brain: The Origin of Adaptive

Behavior mala zásadný význam pre rozvoj NN.

• 1954 dr. Minsky napísal svoju Ph.D. dizertáciu na tému Neurónové siete a neskôr,

v roku 1961, publikoval zásadný £lánok Step Towards Arti�cial Intelligence.

• obdobie medzi rokmi 1970 � 1980 sa povaºuje za obdobie útlmu . Aj ke¤ boli

urobené niektoré práce v teoretickej oblasti, neboli písané s takou dynamikou

ako v minulosti. Dôvodom boli najmä nedostato£né výpo£tové kapacity vrátane

pamä´ových moºností.

• 1986 dr. Rumelhart a kol. pri²li s metódou u£enia spätným ²írením chyby. V¤aka

svojej relatívnej jednoduchosti je táto metóda jednou z najroz²írenej²ích metód

u£enia NN.

2.4.3 Základné pojmy

V tejto £asti sú uvedené základné pojmy, ktoré sa týkajú tejto problematiky. Vo v²eobec-

nosti £innos´ neurónových sieti rozde©ujeme do dvoch fáz:

• Fáza u£enia. V tejto fáze sa znalosti ukladajú do synaptických váh1 neurónovej

siete. Ak ozna£íme maticu W ako maticu v²etkých synaptických váh neurónovej

siete, tak pod u£ením budeme chápa´ stav, kedy platí, ºe:

∂W

∂t
̸= 0 (38)

Teda synaptické váhy sa po£as u£enia menia. Pri u£ení ide o zbieranie poznatkov,

prípadne. ich uchovanie. Synonymom pojmu u£enia pri NN je pojem adaptácia NN.

De�nícia u£enia sa dá potom interpretova´ nasledovne:

U£enie je proces, v ktorom sa parametre NN (synaptické váhy ¤alej SV) menia na základe

nejakých pravidiel. Charakter týchto pravidiel, ktoré vyvolávajú zmeny SV NN, deter-

minuje typ u£enia NN. Pod u£ením rozumieme adaptáciu NN, ktorá po ukon£ení u£enia

bude nosite©kou znalostí získaných po£as u£enia.

1Pojem synaptická váha bude vysvetlený v £asti 2.4.6.
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• Fáza ºivota. Tu sa získané znalosti vyuºívajú v prospech rie²enia nejakého problému

(napr. Klasi�kácia, optimalizácia, zhlukovanie a pod.) V praxi to znamená, ºe ide

o stav, kedy:
∂W

t
= 0 (39)

teda synaptické váhy sa nemenia.

• Niekedy sa stretávame s ozna£ením NN ako bezalgoritmických systémov2. Toto

tvrdenie je síce pravdivé, ale vz´ahuje sa len na fázu ºivota NN, kým vo fáze u£e-

nia prebieha v neurónových sie´ach cie©avedomý proces uchovávania poznatkov do

synaptických váh.

2.4.4 Neurónová sie´

Neurónová sie´ (¤alej len NN) je masívne paralelný procesor, ktorý má sklon k uchová-

vaniu experimentálnych znalostí a ich ¤al²ieho vyuºívania. Napodob¬uje ©udský mozog

v dvoch aspektoch:

• poznatky sú zbierané v NN po£as u£enia

• medzineurónové spojenia (synaptické váhy � SV) sú vyuºívané na ukladanie znalostí

Táto de�nícia je jednou z mnohých de�nícii NN, ktorá je akceptovaná komunitou. Je zre-

jmé, ºe in²pirácia k vzniku NN pri²la z biologických systémov. Jednoducho povedané ide

o simuláciu mozgu. Aj ke¤ je jasné, ºe simulácia takého komplexného systému nie je dnes

moºná, aj neporovnate©ne men²ie siete majú ve©a zaujímavých vlastností. Jedna z týchto

vlastností je, ºe neurónová sie´ je svojim spôsobom takzvaný univerzálny aproximátor

funkcií. Ak máme systém, ktorého matematický popis nemáme, alebo je prive©mi zloºitý,

môºeme sa pokúsi´ vytvori´ neurónovú sie´ a nau£i´ ju chova´ sa ako sledovaný systém.

Ak máme experimentálne namerané hodnoty výstupov systému pre ur£itú mnoºinu vs-

tupov, správne nau£ená sie´ dokáºe ve©mi presne aproximova´ hodnoty výstupov tohto

systému pre tie hodnoty vstupov pre ktoré experimentálne dáta nemáme. Bolo dokázané,

ºe neurónová sie´ je schopná aproximova´ akúko©vek funkciu s ©ubovo©nou presnos´ou.

Takéto jednoduché aproximátory sa dajú roz²íri´ zavedením ¤al²ej veli£iny, £asu. Zave-

denie internej dynamiky do NN umoº¬uje sieti �pamäta´� si chovanie sa systému v £ase.

Tieto siete budú bliº²ie opísané ¤alej. �al²ie oblasti pouºitia NN sú:

• problémy aproximácie funkcií

2algorithm-less systems
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• klasi�kácie do tried, klasi�kácia situácií

• rie²enie predik£ných problémov

• problémy riadenia procesov

• transformácia signálov

• asocia£né problémy, simulácia pamäte

Pri ²túdiu NN sa rozli²ujú tri oblasti:

• teória NN � matematický rozbor £innosti NN, problémy NN ako dynamického sys-

tému vo v²eobecnosti, teoretické rozbory návrhu topológie NN a pod. Tu je nutné

upozorni´, ºe matematický model pre popis chovania sa NN je dos´ náro£ný.

• simulácia NN � jedná sa o simuláciu NN pomocou po£íta£ových systémov. Na-

jvä£²ím problémom simulácie je nau£i´ NN na nie£o. Proces u£enia je ve©mi £asovo

náro£ný a vyºaduje ve©ké (najlep²ie paralelné) výpo£tové systémy. Vo svete exis-

tuje mnoºstvo simulátorov NN. V sú£asnosti sa ako najvhodnej²í javí Stuttgartský

simulátor NN.

• Implementácia NN � ide o implementáciu nau£enej NN do hardwarovej formy.

Takéto systémy existujú a objavujú sa £oraz £astej²ie mikro-£ipy NN.

V²etky tri uvedené oblasti ve©mi úzko súvisia, av²ak v sú£asnej situácii plný rozvoj

preºívajú najmä moºnosti vyuºitia výpo£tovej techniky. Ke¤ hovoríme o vlastnostiach

NN je potrebné zdôrazni´ nevyhnutnos´ paralelizmu týchto systémov. Ako bolo uvedené

vy²²ie, nasimulova´ neurónovú sie´ s podobnými parametrami ako má hoci aj ºivo£ích s

primitívnou nervovou sústavou, je stále mimo schopností dne²ných po£íta£ov. Tie dnes

dokáºu spracova´ obrovské mnoºstvo in²trukcií za sekundu, ale vykonávajú ich sekven£ne,

pri£om viac úloh náraz zvládajú klamlivo tak, ºe im opera£ný systém dávkuje in²trukcie

beºiacich procesov striedavo.
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Obr. 2: Neurón

2.4.5 Neurón

Základným elementom NN je neurón, obr. 2. Nervová bunka, neurón sa skladá z tela

(1), a nieko©kých výbeºkov. Tieto výbeºky sa rozde©ujú na dva typy, a to na den-

drity (2) a jeden dlhý axón (3). Dendrity signály prijímajú, prostredníctvom nich sa

vzruch ²íri do neurónu. Následne nastáva spracovanie informácie neurónom. Po spra-

covaní danej informácie neurón vysiela signál pomocou axónu k iným bunkám. Miesto

prenosu signálu z jedného neurónu na druhý sa nazýva synapsia. Axón sa na svojom konci

rozvetvuje na ve©ké mnoºstvo výbeºkov (4). Zakon£enia (terminály) týchto výbeºkov

tvoria synapsie na ostatných neurónoch v sieti. V synapsii sa môºe signál bu¤ zosilni´

alebo zoslabi´. V prípade nervovej bunky, prenos signálu vrámci bunky prebieha zme-

nou potenciálu pozd¨º bunkovej membrány. Ten bunka dosahuje zmenou koncentrácie

iónov K+,Na+,Ca2+,Cl−medzi bunkou a vonkaj²ím prostredím. Najdôleºitej²iu úlohu

pri ²írení signálu majú v²ak ióny Na+ a K+. V bunkovej membráne sa nachádzajú ²pe-

cializované bielkoviny, ktoré sú bu¤ zodpovedné za transport iónov, napríklad sodíkovo

draslíková pumpa, alebo slúºia ako brána vo©ného transportu iónov cez membránu vi¤

obr. 3. Sodíkovo draslíkova pumpa premiest¬uje tri sodíkové ióny mimo bunku a dva

draslíkové dovnútra bunky. Takto dosiahnutý pokojový potenciál ma hodnotu pribliºne

-70mV. Pri prenose signálu dochádza k tzv. depolarizácii, ke¤ otvorené iónové kanály,

umoºnia vo©ný transport iónov a výsledný prúd je zodpovedný za zmenu rozdielu poten-

ciálov pribliºne na hodnotu +50mV v maxime. Táto zmena sa ako vlna ²íri povrchom

bunky. Na prenos signálu medzi bunkami slúºia synapsie, ktoré v mieste kontaktu buniek

uvo©¬ujú molekuly neurotransmiterov, ktoré spôsobia depolarizáciu membrány susednej

bunky na danom mieste. Tento opis je zna£ne zjednodu²ený, proces je pomerne zloºitý

a ovplyv¬uje ho mnoºstvo iných faktorov, ale napriek tomu je ve©mi rýchly. V prípade

umelých sietí je situácia omnoho jednoduch²ia vi¤ obr. 4.
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Obr. 4: �truktúra modelovaného neurónu

Obr. 3: Otvorený draslíkový kanál

• vstup do neurónu (dendrit)

• prah neurónu � je hodnota θi, ktorá vlastne prispieva ku vstupu z externého sveta

• aktiva£ná funkcia neurónu f , ktorej výsledkom je xi

• výstupná funkcia neurónu oi

• synaptické váhy, ktoré sú na synaptických spojeniach (synapsiách), ktoré majú svoj

smer a spájajú jednotlivé neuróny do NN

Pod©a toku signálu po synapsii rozoznávame neuróny

• predsynaptické (zdrojové � pred synapsiou)

• postsynaptické (cie©ové � po synapsii)

Na ozna£ovanie synaptických váh sa pouºíva symbol wij , kde �i� ozna£uje postsynaptický

neurón a � j� ozna£uje predsynaptický neurón. Teda ide o synapsiu, ktorá vychádza z

neurónu �j� a cieli k neurónu �i�. Túto konvenciu pri ozna£ovaní je vhodné dodrºa´.

23



Obr. 5: Ozna£enie neurónov

• vstup so neurónu - je funkciou jednotlivých vstupov prichádzajúcich od predsy-

naptických neurónov. Vo vä£²ine prípadov je to sú£et týchto vstupov uvaºovaných

s ur£itými váhami, napríklad vstup do i-teho neurónu môºe by´ vyjadrený v tvare

ini =
N∑

j=1

wi,j ouj + θi (40)

kde wijsú synaptické váhy a oujsú výstupy z neurónov, s ktorými je prepojený, θije

prah neurónu i.

Rovnica 40 môºe by´ prepísaná v tvare

ini =
N∑

j=0

wi,j ouj (41)

kde wij = θia ou0 = 1 alebo − 1. Prah je vlastne vstup do neurónu z vonkaj²ieho

sveta, teda nie z iných neurónov. To znamená, ºe ak daný neurón nemá vstupy z iných

neurónov, potom vstupom do tohto neurónu je iba prah θi. Takéto neuróny nazývame

sigma neuróny.

• aktiva£ná funkcia neurónu

• Aktiva£ná funkcia neurónu je funkciou vstupu do neurónu ini(t). Teda stav neurónu
i je de�novaný premennou xiv tvare

xi = f(ini) (42)

Funkciu f() budeme nazýva´ aktiva£nou funkciou neurónu. Najdôleºitej²ie typy

týchto funkcií sú následovné:

1. Lineárna funkcia

xi = f(ini) = ini (43)
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2. Funkcia signum

xi = f(ini) =

1 ini ≥ 0

0 ini < 0
(44)

3. Funkcia lineárna po £astiach

xi = f(ini) =


1 ini ≥ 1

2

ini ini ∈
(
−1

2 , 1
2

)
0 ini ≤ 0

(45)

4. Sigmoidálna funkcia

xi = f(ini) =
1

1 + e−αini
(46)

kde α je parameter strmosti sigmoidy. Podobnou funkciou je tieºe hyperbolický

tangens, existuje v²ak mnoºstvo ¤al²ích aktiva£ných funkcií.

• výstupná funkcia neurónu je taktieº dôleºitou sú£as´ou neurónu ako procesnej jed-

notky. �asto býva identickou funkciou oui = xi.
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Obr. 6: Synapsia v biologickom systéme

2.4.6 Synaptické spojenia a váhy

Ako uº bolo spomenuté vy²²ie. Biologický proces prenosu signálu z neurónu na neurón

je zna£ne komplikovaný a zú£ast¬uje sa na ¬om ve©ké mnoºstvo rôznych chemických

zlú£enín, z ktorých môºu niektoré tento proces urých©ova´, iné naopak, úplne zastavi´ a

celý tento dej je dynamický, v £ase kedyko©vek ovplyvnite©ný. Simulácia umelej synapsie

v porovnaní s biologickým systémom je triviálna.

Na prepojeniach medzi umelými neurónmi, ktoré sú orienované, uvaºujeme tzv. synaptické

váhy. Váhy ovplyv¬ujú celú sie´ tým, ºe ovplyv¬ujú vstupy do neurónov a tým aj ich

stavy. Rozde©ujeme ich na:

• kladné, teda excita£né

• záporné, teda inhibi£né

Synaptické váhy medzi neurónami i, j ozna£ujeme wi,j . Najdôleºitej²ím momentom pri

£innosti NN je pravé zmena váh ∆wi,j .
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Obr. 7: �truktúra doprednej NN

2.4.7 Topológia NN a spôsoby ²írenia signálu

Vzh©adom k tomu, ºe v²eobecné NN sa ´aºko analyzujú, sú najprv ²tudované a analyzo-

vané siete s nejakými pravidelnými ²truktúrami. Jednou z pravidelných a dos´ preskú-

maných ²truktúr je viacvrstvová ²truktúra znázornená na obr. 7. V takýchto NN sú

vrstvy pomenované nasledovne:

• vstupná vrstva � tu neuróny dostávajú vstup len z vonkaj²ieho sveta a výstup

obvykle pokra£uje k ¤al²ím neurónom NN

• skrytá vrstva (hidden layer) � tu neuróny dostávajú vstup z ostatných neurónov

alebo aj vonkaj²ieho sveta cez prahové prepojenia a ich výstupy pokra£ujú ¤alej

do NN

• výstupná vrstva � je podobná ako skrytá s tým rozdielom, ºe výstup z tejto vrstvy

vyús´uje do externého sveta.

Vzh©adom k tomuto faktu rozoznávame aj neuróny ako vstupné, skryté a výstupné. Pri

návrhu NN vo v²eobecnosti rozde©ujeme topológiu NN dvoch základných skupín:

• dopredné NN (feed � forward FF NN) � pri týchto NN sa signál ²íri po orientovaných

synaptických prepojeniach len jedným smerom a to dopredu � vi¤ obr. 7.

• rekurentné NN (recurent RC NN) � tu je ´aºké rozdeli´ vrstvy a neuróny na vstupné,

resp. výstupné. Niekedy neuróny v rekurentných sie´ach predstavujú vstupné, ale aj

výstupné typy neurónov a tým aj vrstiev vi¤ obr. 8. �peciálnym prípadom sú tzv.

£iasto£ne rekurentné NN, v ktorých je stanovená ur£itá poºiadavka na ²truktúru

prepojenia.
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Obr. 8: Príklad ²truktúry rekurentnej siete

2.4.8 U£enie neurónových sietí

Vo v²eobecnosti rozde©ujeme prístupy k u£eniu do dvoch ve©kých skupín:

• kontrolované u£enie - u£enie s u£ite©om (supervised learning), ktoré sa ¤alej rozde©uje

do dvoch podskupín:

� ²trukturálne u£enie - to sa delí na dve skupiny

∗ autoasocia£né u£enie - na vstup aj výstup NN sa dáva tá istá vzorka.

Takéto NN majú význam pri simulácii pamäte.

∗ heteroasocia£né u£enie - NN sa u£í ºe k vstupu α patrí výstup β

� temporálne u£enie - je to v podstate heteroasocia£né u£enie, ale výstup siete sa

prira¤uje za sebou nasledujúcej skupine vstupov. Napríklad reakcia na ur£itú

postupnos´ ´ahov v ²achu, alebo iba ur£itý £asový vývoj ekonomických a iných

parametrov môºe znamena´ rast akcií na burze a pod.

• nekontrolované u£enie - u£enie bez u£ite©a (unsupervised learning).

Pri kontrolovanom u£ení je u£ite© prítomný po£as celého procesu u£enia. Prístupy ku

zmene synaptických váh v prípade kontrolovaného u£enia môºeme koncep£ne rozdeli´ do

troch skupín:

• u£enie na základe opravy chyby (error correction learning)

ur£uje zmenu synaptických váh ako funkciu premennej ei predstavujúcej rozdiel

medzi o£akávaným stavom neurónu a vypo£ítaným stavom neurónu v procese u£e-

nia

ei = evi − xi (47)
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Potom pre zmenu synaptických váh platí v²eobecný vzorec

∆wij = γxjei (48)

kde γ je parameter charakterizujúci rýchlos´ u£enia (learning rate).

• stochastické u£enie (stochastic learning)

Pri stochastickom type u£enia sú zmeny synaptických váh zaloºené na stochastick-

ých prístupoch. Príkladom takýchto NN je Boltzmanov stroj a jeho modi�kácie.

�al²ím príkladom je pouºitie genetických algoritmov.

� navrhne sa stochastická zmena synaptických váh a vypo£íta sa energia NN.

� ak zmena priniesla zníºenie energie NN, návrh zmeny sa príjme.

� ak zmena nepriniesla poºadovaný efekt, návrh sa zamietne.

• u£enie na základe hodnotenia £innosti3 (reinforcement learning)

Tento spôsob u£enia je podobný ako u£enie na základe korekcie chyby, ale základ-

ným rozdielom je, ºe sa zhodnocuje stav výstupu celej výstupnej vrstvy pomocou

nejakej skalárnej veli£iny. Pre zmenu synaptických váh platí:

∆wij = γ(r − θi)eij (49)

kde r je skalárna hodnota úspe²nosti celej NN odvodená z výstupnej vrstvy NN,

θije prahový koe�cient úpravy pre neurón �i� a eij je koe�cient rozhodnutia a pred-

stavuje zmenu pravdepodobnosti minimálnej chyby pod©a synaptickej váhy, ktorý

sa vo v²eobecnosti vypo£íta

eij =
∂ln gi

∂wij
(50)

kde gi je pravdepodobnos´, ºe o£akávaný výstup sa bude rovna´ vypo£ítanému

výstupu evij (teda minimálnej chybe), teda

gi = P (xi = evi|Wi,Λ) (51)

kde evi je o£akávaná hodnota neurónu, xi je vypo£ítaná hodnota neurónu,Wi je

vektor synaptických váh, ktoré vstupujú do neurónu �i� a Λje vektor hodnôt akti-

va£ných stavov neurónov, ktorých synaptické spoje vstupujú do neurónu �i�.

3vo©ný preklad
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Pri nekontrolovanom u£ení sa NN po£as u£enia dostáva údaje na vstup a zmeny synaptick-

ých váh sa dejú samostatne na základe ur£ených pravidiel. Z tohto dôvodu sa siete pouºí-

vajúce takéto metódy u£enia samo-organizujúce sa siete (self-organising NN). Rozozná-

vame dva základné typy nekontrolovaného u£enia:

• Hebbovo u£enie (Hebbian learning) sa realizuje do podoby dvoch zásad:

� ak sú dva neuróny na opa£ných stranách synapsie aktivované naraz (syn-

chrónne), potom sa synaptická váha danej synapsie zvý²i.

� ak sa dva neuróny na opa£ných stranách synapsie aktivizujú v rôznych £asoch

(asynchrónne), synaptická váha danej synapsie sa zníºi.

• Koopera£né a konkuren£né u£enie - ak sledujeme NN z h©adiska dynamiky, neurón

s najvä£²ou hodnotou sa stáva ví´azom a je nastavený na 1 a ostatné neuróny

sú nastavené na 0. Následne sa upravia len tie synaptické váhy, ktoré smerujú k

ví´aznému neurónu. Konkuren£né metódy u£enia sa vhodne vyuºívajú zo zámerom

zhlukovania vstupných dát.

2.4.9 Kontrované u£enie dopredných sieti

Metóda najstrm²ieho zostupu - V tejto bude popísaný základný matematický prístup,

ktorý sa v teórii NN povaºuje za klasický. Ide o prístup k výpo£tu zmeny SV v NN cez

chybovej funkcie metódou najstrm²ieho zostupu.

• Wienerov �lter :

Nech je n-senzorov umiestnených na rôznych miestach. Tieto senzory produkujú signály

in1, . . . , inn. Signály sa potom s ur£itými váhami integrujú do výstupného neurónu. Na

výstupe sa poºaduje nejaký výsledok, ktorý v procese u£enia dobre poznáme ev. Teda

ak ou je výstup z výstupného neurónu, tak

ou =
n∑

k=1

wkink (52)

Nech je známy chybový rozdiel

e = ev − ou (53)

Uº v úvode je potrebné poukáza´ na principiálnu rozdielnos´ vo£i perceptrónu tým, ºe

kým pri perceptróne na vstup vstupovali vstupy iba z dvoch rôznych tried, tu môºu by´

usporiadané dvojice (in, ev) patriace do mnohých skupín a v podstate sa tu nejedná o
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dichotómiu. Topologický sú z poh©adu NN Wienerov �lter a perceptrón ve©mi podobné.

Teda môºeme de�nova´ v²eobecnú chybovú funkciu v tvare

J = 0.5 E(e2) (54)

kde E(e2) je stredná hodnota kvadrátov v²etkých rozdielov. Základným problémom je

teda nájs´ také w1, . . . , wn, pri ktorých J → 0. Takýto �lter v oblasti spracovania signálov
sa nazývam Wienerov �lter. Do ur£itej miery je pojem �lter trocha mätúci, ale ide o

�ltráciu vstupov. Je potrebné to chápa´ ako vhodné priradenie výstupov k jednotlivým

vstupom. Ak sa do rovnice (54) dosadí (53) resp. (??), výsledkom bude nasledovný výraz:

J = 0.5 E(ev2) − E(
n∑

j=1

wiiniev) + 0.5E(
n∑

j=1

n∑
k=1

wjwkinjink) (55)

Jednotlivé funkcie v rovnici (55) sú

• E(ev2) = revstredná hodnotu o£akávaného výsledku ev.

• E(injev) = rin,ev(j)je kroskorela£ná funkcia medzi vstupmi in a o£akávanými

výstupmi ev.

• E(injink) = rin,in(jk)je auto-korela£ná funkcia medzi samotnými vstupmi

Potom sa môºe rovnica (55) prepísa´ do tvaru

J = 0.5rev −
n∑

k=1

wkrin,ev(k) + 0.5
n∑

j=1

n∑
k=1

wjwkrin,in(jk) (56)

Teda pri h©adaní váh, ktoré by minimalizovali chybovú funkciu sa môºe napísa´ ºe

∂J

∂wl
= −rin,ev(l) +

n∑
j=1

wjrin,in(jl) (57)

potom logicky pri h©adaní váh sa po£íta s podmienkou ∂J
∂wl

= 0 a dostávame z (57)

n∑
j=1

wjrin,in(jl) = rin,ev(l) (58)

Potom systém l-rovníc (58) o n-neznámych wj , l = 1, . . . , n nazývame Wienerovým

systémom rovníc a �lter s vypo£ítanými váhami voláme v teórii signálov Wienerovým

�ltrom.
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• Metóda najstrm²ieho zostupu

K tomu, aby sme vedeli vyrie²i´ rovnice (58), by sme potrebovali vypo£íta´ maticu (n x n)

a jej inverziu , £o je dos´ náro£ný výpo£et. Existuje aj iná forma výpo£tu h©adaných SV

a to metódou najstrm²ieho zostupu (steepest descent). Tento výpo£et sa realizuje iter-

a£ným spôsobom v t-iteráciách a po£íta sa zmena SV, ktorá sa môºe vyjadri´ nasledovne

pre synapsiu "i"

∆wi(t) = −γ
∂J(t)
∂wi(t)

(59)

1. kde γ je u£iaci pomer, potom h©adanú váhu v iterácii "t+1" vypo£ítame

wk(t + 1) = wi(t) + ∆wi(t) (60)

2. potom z rovníc (57) a (59) dostaneme z rovnice (60) upravený tvar

wi(t + 1) = wi(t) + γ(rin,ev(k, t) −
n∑

j=1

wj(t)rin,in(jk, t)) (61)

3. kde i = 1, . . . , n, n -je po£et senzorov. Teda v kone£nom dôsledku sa nájde príslu²né

SV po ur£itom po£te iterácii aj takým spôsobom, av²ak výpo£tová náro£nos´ vzorca

(61) je dos´ ve©ká vzh©adom na funkcie rev,in a rin,in. V prípade, ºe si gra�cky zo-

brazíme chybovú funkciu J(t) v závislosti od jednotlivých váh w1, . . . , wn, dostali

by sme hyperplochu, ktorá sa nazýva povrch chybovej funkcie (error surface).

Táto zvlnená hyperplocha má svoje globálne minimum, ktoré zodpovedá nejakým

w1, . . . , wn a to sú práve h©adané SV. Pod �ltrom budeme rozumie´ mnoºinu

h©adaných synaptických váh.

• Metóda najmen²ej kvadratickej chyby

Metóda najmen²ieho stredného kvadrátu (least-mean-square ¤alej LMS) je zaloºená na

okamºitých odhadoch funkcii rin,in a rin,ev a to aproximáciou odhadov nasledovnými

výrazmi v iterácii "t":

r̂in,in(ji, t) = inj(t)ini(t) (62)

r̂in,ev(i, t) = ini(t)ev(t) (63)
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Tieto odhady r̂in,in;ev,in sa spo£ítavajú v kaºdej iterácii. Po dosadení do rovnice (61) pre

odhady jednotlivých SV, potom

ŵi(t + 1) = ŵi(t) + γ(ini(t)ev(t) −
n∑

j=1

ŵjinl(t)ini(t) (64)

£o sa dá upravi´ do tvaru

ŵi(t + 1) = ŵi(t) + γ(ev(t) −
n∑

j=1

ŵiinl(t))︸ ︷︷ ︸
ou(t)

ini(t) (65)

Teda kone£ný tvar rovnice (65) je

ŵi(t + 1) = ŵi(t) + γ (ev(t) − ou(t))︸ ︷︷ ︸
e(t)

ini(t) (66)

£o je pravidlo výpo£tu nových hodnôt SV pod©a LMS. Teda môºe sa LMS popísa´ v

nasledovných krokoch:

• inicializácia ∀j = 1, . . . , n;wj(t = 0) = 0

• �ltrácia pre t = 1, . . . vypo£íta sa

1. y(t) =
∑n

j=1 ŵj(t)inj(t)

2. e(t) = ev(t) − y(t)

3. ŵi(t + 1) = ŵj(t) + γe(t)ini(t)pre k = 1, . . . , n

4. zvý²i sa (t+1) a návrat do bodu 1

• Adaline

Adaline bol popísaný Widrowom a Ho�om v roku 1960. Predstavuje najjednoduch²iu

NN, topológiou zhodnú s JPR. Principiálny rozdiel je v u£iacej funkcii, kým v prípade

Adaline ide o u£enie typu LMS a v prípade JPR ide o iné u£enie. Vstup do výstupného

neurónu má tvar

in(t) =
n∑

j=1

wj(t)inj(t) (67)
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a potom výstup

ou(t) =

1 ak in(i) ≥ 0

−1 ak in(t) < 0

• Backpropagation - metóda spätného ²írenia chyby

V predo²lej £asti matematicky odvodené DP vlastne predstavuje základ u£enia so spät-

ným ²írením chyby a umoº¬uje pouºitie v podstate ©ubovo©nej aktiva£nej funkcie f aj

nelineárneho typu, ktorá spl¬uje podmienku diferencovate©nosti, t.j. platí

x = f(in) ̸= in (68)

Ide teda znova o ur£ovanie zmeny SV pre NN s nelineárnymi neurónmi. Postup bude

analogický ako pri základnom DP, av²ak o funkcii f sa predpokladá, ºe nie je lineárna a

je diferencovate©ná. Teda opä´ stav neurónu "i" pri ©ubovo©nom vstupe do NN má tvar

xi(t) = f(ini(t)), (69)

kde

ini(t) =
M∑

j=1

wij(t)xj(t) + θi. (70)

Z predchádzajúceho DP je známe, ºe

∆wij(t) = −γ
∂J(t)

∂wij(t)
. (71)

J(t) má tvar

J(t) = 0.5
N0∑
j=1

(evi(t) − xi(t))2, (72)

kde N0 je po£et neurónov vo výstupnej vrstve NN. Samotný výpo£et parciálnej derivácie

chybovej funkcie pod©a príslu²nej SV má tvar

∂J(t)
∂wij(t)

=
∂J(t)
∂ini(t)

∂ini(t)
∂wij(t)

(73)

Nech
∂J(t)
∂ini(t)

= −δi(t) (74)

a
∂ini(t)
∂wij(t)

= xj(t), (75)
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výsledkom bude obvyklý zápis výpo£tu zmeny SV v tvare

∆wij(t) = γδi(t)xj(t) (76)

Základným problémom je teraz stanovenie príslu²ného δi pre kaºdý neurón NN. Vedie

to k jednoduchému rekurzívnemu vz´ahu pre výpo£et jednotlivých δi, ktoré predstavujú

spätné ²írenie chyby smerom od výstupu NN. Pre príslu²né δi(t) sa môºe ¤alej písa´ na

základe (74)

δi(t) = − ∂J(t)
∂ini(t)

= −∂J(k)
∂xi(t)

∂xi(t)
∂ini(t)

(77)

Najprv sa vyrie²i druhý £len pravej strany (77). Vzh©adom na nelineárny neurón je zrejmé,

ºe je moºné napísa´ pomocou (69), ºe

∂xi(t)
∂ini(t)

= f
′
(ini(t)) (78)

Pre výpo£et prvého £lena z rovnice sa berú do úvahy dva rôzne prípady :

• ak neurón "i" je výstupným neurónom - vtedy je to pomerne jednoduché, lebo

h©adaná parciálna derivácia má tvar

∂J(t)
∂xi(t)

= −(evi(t) − xi(t)) (79)

a tým je výpo£et δi(t) pre tento prípad vyrie²ený pomocou (78) a (79) v tvare

δi(t) = (evi(t) − xi(t))f
′
(ini(t)) (80)

• ak neurón "i" nie je výstupným neurónom - výpo£et je trocha zloºitej²í a postupuje

sa takto
∂J(t)
∂xi(t)

=
N0∑
h=1

∂J(t)
∂inh(t)

∂inh(t)
∂xi(t)

(81)

kde N0 je po£et neurónov vo výstupnej vrstve. Z matematického h©adiska pri

výpo£te derivácie chybovej funkcie J, ktorá popisuje celkovú chybu na výstupnej

vrstve, pod©a xi(t), je nutné vyjadri´ J ako funkciu xi(t). Preto rovnica (81) má

takýto tvar. Sú£asne prvý £len pravej strany je jasný z rovnice (74) a teda platí, ºe

∂J(t)
∂xh(t)

=
∂xh(t)
∂inh(t)

= −δh(t) (82)
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Tu je potrebné poznamena´, ºe xh(t) v rovnici (82) je z inej vrstvy ako xi(t) v rovnici
(81). �o sa týka druhého £lena rovnice (81), tam samotný £len inh(t) predstavuje
vstup do výstupného neurónu "h" a môºe sa nahradi´ nasledovne

inh(t) =
Nz∑
l=1

whl(t)xl(t) (83)

av²ak parciálna derivácia inh(t) pod©a xi(t) znamená, ºe jedno z l = i a tým

∂
∑Nz

l=1 whl(t)xl(t)
∂xi(t)

= whi(t) (84)

teda v kone£nom dôsledku

∂J(t)
∂xi(t)

= −
N0∑
h=1

δh(t)whi(t) (85)

a kone£ne h©adaný koe�cient δi(t) bude ma´ tvar na základe (78) a (85)

δi(t) = f
′
(ini(t))

N0∑
h=1

δh(t)whi(t) (86)

Je potrebné dobre si v²imnú´ rekurzívnos´ tohoto vz´ahu. Ide o výpo£et koe�cientu

δi(t) neurónu "i", ktorý nie je výstupným neurónom. Vypo£íta sa za pomoci δh(t),
ktoré prichádzajú z vrstvy napravo od neurónu "i" a ich po£et je N0. Existuje

modi�kácia vz´ahu (86) a to v tvare

δi(t) = (f
′

+ c)(ini(t))
N0∑
h=1

δh(t)whi(t) (87)

kde parameter c je tzv.parameter rovinnosti, ktorý rie²i prípad, ak chyba sa nachádza

na rovinnej £asti chybovej plochy.

Metóda spätného ²írenia chyby je najbeºnej²ím spôsobom u£enia NN. Aj ke¤ sa teória

s ¬ou spojená zdá zloºitá, postup implemenntácie je ve©mi jednoduchý, zaloºený je na

úprave synaptických váh na základe opravy chýb. Jedinou podmienkou je, ºe aktiva£ná

funkcia musí by´ spojitá a derivovate©ná na celom de�ni£nom obore. Pre úpravu váh

platí

wl
ij(t + 1) = wl

ij(t) − γδl+1
j (t)xl

i(t) (88)
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δl
j(t) =

−2ej(t)f
′
(yL

j (t)) l = L

f
′
(yl

j(t))
∑Nl+1

m=1 δl+1
m (t)wl+1

jm 1 ≤ l ≤ L − 1
(89)

kde γ ur£uje rýchlos´ u£enia, f
′
(y) je derivácia aktiva£nej funkcie, l je vrstva, y je výstup

neurónu a δ je chyba na danom neuróne danej vrstvy. Postup je následovný:

1. vyráta sa δna výstupných neurónoch

2. obdobne ako pri ²írení signálu sa pomocou synaptických spojov a váh, chyby pre²íria

v opa£nom smere k vstupnej vrstve.

3. na základe vyrátaných chýb na kaºdom neuróne sa upravia synaptické váhy.

2.4.10 Dopredné NN implementujúce FIR synaptické �ltre

Obr. 9: Statický model doprednej siete

Na obr.9 je zobrazený model tradi£nej statickej doprednej NN. Skladá sa z umelých

neurónov usporiadaných do vrstiev, kde kaºdý neurón danej vrstvy má synaptické spo-

jenie s kaºdým neurónom nasledujúcej vrstvy. Takisto je zobrazený jeden neurón z l-tej

vrstvy. Vstupy do tohto neurónu sú vynásobené váhovými koe�cientami, reprezentujúc

synaptické spoje medzi neurónami. Výstup neurónu sa vyráta ako hodnota sigmoidálnej

funkcie váºenej sumy vstupov.

xl+1
j = f(

∑
i

wl
ijx

l
i) (90)

U£enie takéjto siete sa dá ©ahko dosiahnu´ pomocou metódy �backpropagation�.

Model doprednej NN popísaný vy²²ie vytvára komplexný vz´ah medzi vstupom na

prvej vrstve a výstupom na vrstve poslednej. Aj tak sa v²ak jedná o statické prirade-

nie, neobsahuje ºiadnu vnútornú dynamiku. Modi�káciu statického neurónu dosiahneme
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nahradením jeho synaptických váh lineárnym FIR �ltrom v tvare:

y(k) =
T∑

n=0

w(n)x(k − n). (91)

Treba si v²imnú´, ºe to kore²ponduje s MA komponentom ARMA modelu vi¤ rovnica:37.

Pre takýto �lter platí, ºe jeho výstup je váºený priemer minulých hodnôt.

Obr. 10: Model FIR Filtra

Koe�cienty takéhoto synaptického �ltra, £iºe povedzme FIR synapsie budú de�nované

vektoromwl
ij =

[
wl

ij(0), wl
ij(1), ..., wl

ij(T
l)

]
.Podobne xl

i =
[
xl

i(k), xl
i(k − 1), ..., xl

i(k − T l)
]

reprezentuje vektor oneskorených stavov pozd¨º synaptického �ltra. To nám umoº¬uje vy-

jadri´ operáciu �ltra ako výsledok operácie skalárneho sú£inu wl
ij .x

l
i(k). Výstup neurónu

na vrstve l bude potom hodnotou sigmoidálnej funkcie sumy výstupov v²etkých �ltrov.

xl+1
j (k) = f(

∑
i

wl
ij .x

l
i(k)) (92)

Princíp siete zostáva nezmenený, len namiesto skalárov pracujeme s vektormi. Táto

podobnos´ nám umoº¬uje na u£enie pouºi´ modi�kovanú �backpropagation� metódu,

takzvanú �temporal backpropagation� metódu ? ].

Úlohou u£enia siete je minimalizova´ chyby. Najjednoduch²í spôsob je stochastická

gradientová metóda. Synaptické �ltre budú upravované pri kaºdom kroku pod©a

wl
ij(k + 1) = wl

ij(k) − γ
∂e2(k)
∂wl

ij(k)
(93)

kde γur£uje rýchlos´ u£enia. Po úpravách pre zmenu parametrov synaptických �ltrov a

výpo£et δplatí:

wl
ij(t + 1) = wl

ij(t) − γδl+1
j (t)xl

i(t) (94)
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δl
j(t) =

−2ej(t)f
′
(yL

j (t)) l = L

f
′
(yl

j(t))
∑Nl+1

m=1 δl+1
m (t)wl+1

jm 1 ≤ l ≤ L − 1
(95)

Kde parameter δl+1
m (k) = [δl

m(k), δl
m(k + 1), ..., δl

m(k + T l−1)] je vektor ²íriacich sa gra-

dientov. Tieto rovnice sú takmer totoºné s rovnicami (88) a (89), ak nastavíme d¨ºku

FIR �ltra pre kaºdú synapsiu na 1, naozaj dostaneme statický model. �iºe ich môºme

povaºova´ za vektorové zov²eobecnenie rovníc pre statickú sie´. �al²ím rozdielom oproti

statickému modelu je spôsob ²írenia chyby. Na výpo£et chyby na ur£itom neuróne, pre-

�ltrujú sa chyby z následujúcej vrstvy FIR synapsiami na vrstvy predo²lé vi¤ Obr. 11.

Obr. 11: FIR Neurón a sie´

Existujú alternatívne reprezentácie FIR topológie. Takzvaná �Time Delay NN� vi¤

Obr. 12, pri ktorých sú v²etky výstupy danej vrstvy ukladané na ur£itú danú dobu.

Av²ak aktuálne aj uloºené výstupy sú ²írené na ¤al²iu vrstvu. Táto ²truktúra je funk£ne

ekvivalentná s FIR topológiou. Výhodou FIR topológie je v²ak implementácia metódy

�temporal backpropagation� ako roz²írenie klasickej metódy.

�al²ou alternatívnou reprezentáciou FIR (a TDNN) je technika nazývaná rozvinutie v

£ase (unfolding in time). Zámerom je zbavi´ sa v²etkých oneskorení. Namiesto ukladania

predo²lých hodnôt sa na vstupné neuróny dáva vstup vo forme £asového okna vi¤. Obr.

(13).
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Obr. 12: Time Delay NN

Obr. 13: Rozvinutá FIR NN

Pri tomto prístupe rastie po£et operácií s rastom takejto siete geometrickým radom z

mnoºstvom vrstiev.

�Temporal backpropagation� zachováva symetriu medzi ²írením signálu a spätným

²írením chyby. Navy²e, po£et operácií po£as simulácie rastie s po£tom vrstiev v sieti

lineárne na rozdiel od rozvinutej statickej verzie. Z rôznych reprezentácií je FIR NN

výpo£tovo najmenej náro£ná.
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Rozmery siete Po£et premenných Statický ekvivalent
Po£et uzlov FIR �ltre
2x2x2x1 2:2:2 30 150
5x5x5x5 10:10:10 605 36355
3x3x3 9:9 180 990
3x3x3x3 9:9:9 270 9990

3n 9n−1 (n-1)90 10n − 10

Tabu©ka 1: FIR NN oproti statickému ekvivalentu. (author?) [1]
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3 Experimentálna £as´

V tejto £asti sú praktický porovnané predik£né schopnosti dopredných neurónových sieti

pouºívajúcich FIR synaptické �ltre a ARMA metódy. Na testovanie metód sme pouºili

£asové rady z meraní chaotických pulzácii NH3 lasera Obr. 14

Obr. 14: Chaotické pulzácie infra£erveného NH3lasera

�al²ím súborom údajov je Mackey-Glass rovnica, ktorá vykazuje známky chaotického

správania Obr. 15.

Prvá £as´ je venovaná implementácii FIR NN v jazyku Java.

3.1 Implementácia FIR doprednej siete v jazyku Java

Úlohou tejto práce nie je len porovna´ ²tatistické metódy s predikciou pomocou neurónovej

siete, ale aj implementova´ tieto algoritmy v reálnej aplikácii.

Jazyk Java vznikol ako projekt v roku 1991 za ú£elom vytvorenie robustného, objek-

tovo orientovaného, dynamického a na architektúre nezávislého programovacieho jazyka.

Naprogramova´ tuto úlohu v takej podobe v akej je, by v jazyku C++, alebo inom

nízko úrov¬ovom, neinterpretovanom jazyku trvalo neporovnate©ne dlh²ie. Táto rýchlos´

vývoja, je v²ak na úkor výkonu aplikácie. Aj ke¤ výkon nebol prioritou, po£as tvorby
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Obr. 15: Mackey-Glass

programu bol braný oh©ad aj na tento aspekt. Uº samotné rozdelenie úlohy na dve £asti je

spôsobené potrebou vy²²ieho výkonu. Jednoduchý program na pouºívanie z príkazového

riadku, v C++ vykoná 90000 iterácií za pár minút. Tá istá kon�gurácia siete implemen-

tovaná v Jave potrebuje nieko©ko hodín. Je pravda, ºe programy nie sú identické, £iºe

toto porovnanie nie je presné, ale dáva predstavu o rozdiele vo výkone.

Obidve mnoºiny údajov boli normalizované na strednú hodnotu 0 s pouºitím vz´ahu

yi = (xi − µ)/σ2 (96)

kde µ je stredná hodnota pôvodného radu a σ2 je jeho variancia. Následne boli údaje

upravené funkciou hyperbolický tangens. Po týchto úpravách sa hodnoty oboch £asových

radov nachádzali v intervale (−1; 1) so strednou hodnotou pribliºne sa rovnajúcou 0.

Takto upravené hodnoty boli potom pouºité pri predikciách ARMA modelom aj FIR

NN.
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3.1.1 Návrh

Program je navrhnutý tak aby sa dal vyuºi´ potenciál viacerých po£íta£ov, procesorov,

alebo procesorových jadier. Preto sa skladá zo serverovej £asti, ktorá obsahuje celú NN

logiku a obsluºné metódy, neobsahuje v²ak ºiadne GUI a spú²´a sa z príkazového riadku a

klienta, ktorý má gra�cké rozhranie a dokáºe sa pripája´ na servery beºiace na vzdialených

systémoch. Výhodou je, ºe sa môºe spusti´ na vzdialených systémoch a v¤aka tomu, ºe

Java je nezávislá na platforme a opera£nom systéme, je moºné beºa´ nieko©ko simulácií

naraz na skoro kaºdom dostupnom po£íta£i. To bolo potrebné z dôvodu ve©kej výpo£tovej

náro£nosti, nako©ko pri takom ve©kom mnoºstve volite©ných premenných je vyh©adávanie

optimálnej kon�gurácie siete práve tou naj´aº²ou úlohou. Na vyh©adávanie optimálne

kon�gurácie neboli pouºité ºiadne so�stikované metódy, pouºitá bola jednoduchá iterácia

cez nieko©ko moºných kon�gurácií.

Obr. 16: FIR NN Server

Na obrázku (16)sú zobrazené hlavné komponenty serverovej £asti. Triedy neslúºiace

simulácii sú povä£²inou abstraktné, Engine je abstraktná trieda obsahujúca dve hlavné

zásobníky. V con�gStack sú uloºené skupiny itera£ných kon�gurácií, na základe ktorých

sa vytvárajú jednotlivé úlohy. V zásobníku jobStack sú uº existujúce úlohy. Úloha môºe

by´ nová vytvorená sie´, £iasto£ne nau£ená sie´, alebo plne nau£ená sie´ pouºívaná na

predikcie.

Principiálne sú aplikácie rozdelené do ²tyroch balíkov:

• sk.hunci.nnet.core - de�nície tried metód pouºívaných na kontrolu simulácií

• sk.hunci.nnet.net - triedy a metódy samotných komponentov neurónovej siete
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• sk.hunci.nnet.server - metódy na komunikáciu po sieti a prácu so súbormi

• sk.hunci.nnet.client - je GUI a triedy klienta

3.1.2 Implementácia neurónovej siete

Sie´ je reprezentovaná presne tak ako v teórii. Umoº¬uje to objektovo orientovaný prístup.

Triedy sú v balíku sk.hunci.nnet.net

• trieda SigmoidNeuron reprezentuje samotný neurón a z názvu je zrejmé, ºe pouºitá

aktiva£ná funkcia je sigmoida.

Algorithm 1 preh©ad metód NN

protected double potential;

protected double delta;

protected LinkedList<Connection> axons;

protected LinkedList<Connection> dendrites;

//alfa a bias by teoreticky mohli byt rozdielne pre kazdy neron, gama je vlastnost siete

public Neuron(FirNetData d, int fl) {

public void reset() {

public void clear() {

public void activate(double input) {

public void backprop(double input) {

public double fire() {

protected void computeDelta() {

protected void computeDelta(double expected) {

public void backprop() {

public void adjust() {

public void connectTo(Neuron n) {

public void connectFrom(Connection c) {

• trieda Synapse reprezentuje synaptický FIR �lter
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Algorithm 2 metódy a premenné synaptického FIR �ltra

public static final long serialVersionUID = (long)Engine.VERSION;

private Neuron src;

private Neuron dst;

private double[] w;

private double[] x;

private double[] d;

private double firSum = 0;

public Connection(int length, Neuron from, Neuron to) {

public static double wRand(int range) {

public void clear() {

public void backprop(double input) {

public void adjust(double delta, double gama) {

private double fir(double[] in) {

• trieda Layer reprezentuje vrstvu a obsahuje metódy na spájanie vrstiev do sieti

• trieda FirNetData obsahuje trénovacie aj predik£né údaje a v²etky parametre siete

(α, γ, ...)

• trieda FirNetwok reprezentuje FIR NN
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3.1.3 Server

Balík sk.hunci.nnet.server obsahuje iba abstraktné triedy. Má dve úlohy:

• Umoºni´ uklada´ a nahráva´ údaje, ale aj kon�gurácie, u£iace sa siete, alebo uº

siete nau£ené z a do súborového systému po£íta£a. Tieto triedy sú pouºívane aj

klientom za tým istým ú£elom.

• Komunikáciu po sieti (internete) s klientom. Na to sa pouºíva schopnos´ Javy serial-

izova´ objekty. Pouºíva sa jednoduchý protokol reprezentovaný rozhraním Protocol.

Posielané objekty slúºia bu¤ iba na prenos príkazu, alebo na prenos dát. Triedy

reprezentujúce tento komunika£ný protokol sú:

� FIN ukon£enie spojenia

� PSH odoslanie dát serveru

� REM odstránenie dát na serveri

� STR príkaz na uloºenie v²etkých dát na strane servera

� SYN synchronizácia medzi klientom a serverom

� RUN spustenie simulácie

3.1.4 Core

Balík sk.hunci.nnet.core obsahuje hlavnú triedu obsahujúcu metódu main(Strin[] args).

�al²ie triedy sú:

• Con�gGroup je LinkedList trieda obsahujúca skupiny itera£ných kon�gurácii a

metódy na ich správu

• Engine je hlavná simula£ná statická trieda obsahujúca zásobníky s úlohami a kon-

�guráciám. Stará sa o beh jednotlivých úloh a spú²´anie nových.

• Job dedí po triede Thread. Je to samotná simulácia. Aby sa vyuºili moºnosti dne²nej

výpo£tovej techniky, simulácie beºia ako Java thready.
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Obr. 17: FIR NN Klient

Algorithm 3 metódy simula£nej triedy Job

public Job(NetData data) {

public void init() {

public void train(int cycles) {

private double[] normalize(double in[]) {

public void train(int maxCycles, double limit) {

public void singleStep(double[] data) {

private double mape(double current, double estimation) {

private double mse(double current, double estimation) {

public void run() {

• NetData je rozhranie de�nujúce kon�gurácie siete

• NNet je rozhranie de�nujúce NN

3.1.5 Klient

Klient je jednoduchá GUI aplikácia, vi¤ Obr. (17) umoº¬ujúca spravova´ beºiace in²tan-

cie FIR NN serverov, £i uº lokálne, alebo na vzdialených systémoch. Obsahuje metódy

na vytváranie itera£ných skupín rôznych NN topológií.
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Obr. 18: Generátor topológií

Nesynchronizuje sa s pripojeným serverom automaticky, aby zbyto£ne neza´aºovala

server spracovaním iných informácií okrem simulácií.
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3.2 �tatistické metódy

Na ²tatistické výpo£ty sa pouºil program gretl a ARMA plugin programu Microsoft Excel.

ARMA parametre sa odhadli na tej istej mnoºine na ktorej sa u£ili siete a predikcia bola

porovnaná so zvy²nými 100hodnotami.

Pre prvú vzorku sa na základe Akalike kritérií odhadli parametre ARMA modelu na

p = 5, q = 5. Výsledky je moºné vidie´ v tabu©ke

Tabu©ka 2: Laser dáta - ARMA(5,5) - odhad parametrov

Boli vyskú²ané aj iné hodnoty p a q, av²ak pre takúto vysokomodálnu funkciu sa nepo-

darilo dosiahnu´ uspokojivé výsledky s pouºitím ARMA modelu. V tabu©ke 6 je obsiah-

nutých prvých 30 bodov predikcie rôznymi metódami s uvedenými hodnotami ²tvorcov

chýb. ARMA modely s vy²²ími rádmi neboli testované, pretoºe ich odhady sú zna£ne

výpo£tovo náro£né. Primárne sa pouºili koe�cienty ur£ené Akalike kritériom.

Pre druhú vzorku sa odhadli tieto hodnoty parametrov modelu: p = 5, q = 6. Výsledky
odhadov sú obsiahnuté v tabu©ke
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Tabu©ka 3: Mackey-Glass - ARMA(5,6) - odhad parametrov

Tabu©ka s prvými 30timi hodnotami predikcií vrátane ²tvorcov odchýlok je v tabu©ke 7.

V tomto prípade, kde sú dáta generované rovnicou a nie neznámym dejom, dáva ARMA

model podstatne lep²ie výsledky neº pri prvej vzorke.

3.3 Neurónové siete

K výslednej topológii pouºitej pri danej predikcii boli pouºité itera£né postupy. Z dôvodu

výpo£tovej náro£nosti boli testované len siete s jednou, alebo dvoma skrytými vrstvami.

Iterácie beºali na rôznych systémoch, hlavne v²ak na dvojjadrovom Intel Core2Duo note-

booku, beºiac v jednom threade a na dvojjadrovom AMD 64 X2 5600+ beºiac s max-

imálne dvoma threadmi.

Na predikciu pulzov IR lasera bola nakoniec vybraná topológia [1 : 12 : 12 : 1] s kon-
�guráciou FIR �ltrov pre dané vrstvy [25 : 5 : 5]. Po£iato£ná hodnota faktoraγ bola 0,01

a lineárne klesala po£as u£enia, celkový po£et u£iacich cyklov bol 90000. Sie´ bola u£ená

na prvých 1000 hodnotách meraní a jej predik£ná schopnos´ bola overená na ¤al²ích 100

hodnotách meraní.

Na druhú vzorku bola nau£ená sie´ s topológiou [1 : 5 : 1] a kon�guráciou synaptických

�ltrov [7 : 3]. Po£iato£ná hodnota parametra γ bola nastavená na 0,01 a po£as u£enia

lineárne klesala. Po£et u£iacich cyklov bol 600. Sie´ bola u£ená na prvých 1400 hodnotách
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Obr. 19: FIR NN po£as u£enia, po pribliºne 3000 cykloch

a jej schopnos´ predikcie bola testovaná pomocou zvy²ných 100 hodnôt.

Prvých 30 hodnôt predikcií pre oba prípady je uvedených v tabu©kách 6 a 7,

3.4 Porovnanie metód

Obe metódy ARMA predikcia aj predikcia pomocou FIR NN ur£ovali budúce hodnoty

na základe znalostí minulých hodnôt a pracovali s totoºnými mnoºinami údajov. V oboch

prípadoch vykazuje predikcia pomocou FIR NN podstatne lep²ie výsledky ako predik-

cie s pouºitím ARMA modelov. Na porovnanie predik£ných schopností sa pouºili dva

ukazovatele:

1. MAPE - stredná absolútna chyba

MAPE =
1
n

n∑
t=1

∣∣∣∣At − Ft

At

∣∣∣∣ (97)

kde n je po£et hodnôt, At je nameraná (o£akávaná), hodnota a Ft je predikovaná

hodnota. Výhodou MAPE je percentuálne vyjadrenie chyby. Nevýhodou je ºe sa

hodnota nedá vyráta´ pre o£akávané hodnoty rovnajúce sa 0, a zárove¬ pri porovná-
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vaní rôznych metód predikcie, môºe nieko©ko vysokých hodnôt MAPE v predikcii

znehodnoti´ výsledný hodnotu strednej (priemernej) chyby.

2. MSE - stredná kvadratická chyba

MSE =
1
n

n∑
t=1

(At − Ft)2 (98)

výhodou MSE je, ºe jej hodnota nezávisí od predikovaného radu a nieko©ko výchyliek

neznehodnotí hodnotu nato©ko a je teda vhodnej²ia na porovnávanie predik£ných

metód, nedá sa v²ak vyjadri´ percentuálne.

Pouºitá metóda MSE MAPE [%]
ARMA(5,5) 1, 200 847
ARMA(10,10) 1, 075 122

FIR NN 4, 335 10−04 2, 610−02

Tabu©ka 4: Stredné kvadratické odchýlky predikcie chaotických pulzov infra£erveného
lasera

Pouºitá metóda MSE MAPE [%]
FIR NN 2, 382 10−05 8, 9

ARMA(5,6) 3, 866 10−03 62, 9

Tabu©ka 5: Stredné kvadratické odchýlky predikcie hodnôt Mackey-Glass rovnice

Nasledujúce grafy a tabu©ky zobrazujú porovnanie predpovedí oboch metód na oboch

mnoºinách údajov. Kvôli ve©kému mnoºstvu dát, je v tabu©kách zobrazených len prvých

30 údajov. Na grafoch sú zobrazené celé mnoºiny údajov:
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Obr. 20: Predikcie - Laser dáta

Obr. 21: Mackey-Glass, predikcia pomocou ARMA(5,6) module a pomocou FIR NN
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Tabu©ka 7: Predikcie Mackey-Glass rovnice
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4 Záver

V tejto práci sú porovnávané predik£né schopnosti jednorozmerných £asových radov,

pomocou ²tatistických ARMA metód a doprednej neurónovej siete so synapsiami de�no-

vanými ako Finite Impulse Response �ltre. Nov²ie ²tatistické metódy neboli porovnávané.

Z výsledkov vyplýva, ºe pri predikcii chaotických dát generovaných nejakým prírodným

fenoménom, je FIR NN ve©mi silný nástroj, pretoºe dokáºe predikova´ budúce hodnoty

s relatívne ve©kou presnos´ou. ARMA model nedokáºe uspokojivo predikova´ tieto hod-

noty.

Pri predikovaní známej rovnice javiacej známky chaosu, vykazovala ARMA metóda

podstatne lep²ie výsledky ako pri predchádzajúcej úlohe, ale FIR NN dosahovala aj tak

rádovo lep²ie výsledky.

Vhodnos´ou pouºitia danej metódy závisí na okolnostiach. Odhad ARMA parametrov

je relatívne jednoduchá záleºitos´ a ak model poskytuje posta£ujúce predpovede, nemá

zmysel trénova´ FIR NN, lebo to vyºaduje nájs´ optimálnu topológiu siete a kon�guráciu

�ltrov, £o je £asovo a výpo£tovo zna£ne náro£ný proces. Ak je dostupná uº nau£ená

sie´, je výhodnej²ie predikova´ pomocou FIR NN, nako©ko poskytuje lep²ie výsledky. Ak

ARMA metóda neposkytuje presné predpovede, alebo je ´aºké odhadnú´ jej parametre,

prípadne ARMA model nie je vhodný na konkrétnu predikciu (nestabilné rie²enia), je

vhodné pouvaºova´ nad pouºitím FIR NN.
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5 Pouºité skratky

• UI - Umelá inteligencia

• NN - Neural Network - Neurónová sie´

• SV - Synaptické váhy

• DP - Delta pravidlo

• RC NN - Recurrent Neural Network - rekurentná neurónová sie´

• FF NN - Feed Forward Neural Netwok - neurónová sie´ s dopredným ²írením

• TD NN - Time Delay Neural Network - neurónová sie´ s £asovým oneskorením

• FIR - Finite Impulse Response �lter - typ signálového �ltra s kone£nou odozvou

• FIR NN - FIR neural network - sie´ pouºívajúca FIR �ltre namiesto beºných

synaptických váhových koe�cientov

• AR - Auto-regresívny model predikcie £asových radov

• MA - Moving Avegare - Model k¨zavých priemerov pouºívaný pri predikcii £asových

radov

• ARMA - Auto Regressive Moving Average - predik£ný model kombinujúci AR aj

MA modely.

• GUI - Graphical User Interface - Gra�cké rozhranie programu
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