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Abstrakt:

Automatizovana elektrochemicka meéfeni jsou zdrojem velkého mnozstvi dat urcenych
k naslednému vyhodnocovani. Tato prace se zabyva problémem zpracovani, klasifikace
a vyhodnocovani elektrochemickych signali pomoci neuronovych siti. Kvili vysoké
dimenzionalité analyzovanych dat je v této praci vyuzita autoasociativni neuronova sit
(AANN). Tento typ sité provadi redukci dimenzionality filtrovanim analyzovanych dat
a extrahuje relativn€ nizky pocet vyznacnych parametrii na vystupu svého krcku. Pomoci
extrahovanych parametrii je mozné provést klasifikaci, vyhodnoceni a naslen¢ modelovat
analyzovany experiment diky rekonstrukéni ¢asti naucené sité. Dale se tato prace zabyva

implementaci doptednych neuronovych siti v jazyku OpenCL.

Abstract:

Automatical electrochemical measurements are sources of large data sets intended for further
analysis. This work deals with classification, evaluation and processing of electrochemical
signals using artificial neural networks. Due to high dimensionality of input data, an
autoassociative neural network (AANN) is used in this work. This type of network performs
dimensionality reduction via filtering the input data into relatively small number of principal
parameters at the bottleneck output. These extracted parameters can be used for classification,
evaluation and additional modelling of analyzed data trough the reconstructive part of this
network. Furthermore, this work deals with implementation of a feedforward neural network

in OpenCL language.

Klicdova slova:

neuronov¢ sité, klasifikace dat, elektrochemické signaly, GPU programovani, OpenCL,
NLPCA

Keywords:

artificial neural networks, data classification, electrochemical signals, GPU programming,
OpenCL, NLPCA



Bibliograficka citace dila:

SILENY, I. Vyhodnocovani elektrochemickych signalii neuronovou siti. Brno: Vysoké uéeni
technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii, 2011. 65 s. Vedouci
diplomové préace doc. Ing. Jaromir Hubélek, Ph.D..

Prohlaseni autora o plvodnosti dila:

Prohlasuji, Zze jsem tuto vysokoSkolskou kvalifikani praci vypracoval samostatné pod
vedenim vedouciho diplomové prace, s pouzitim odborné literatury a dalSich informacnich
zdrojli, které jsou vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury. Jako autor
uvedené diplomové prace déle prohlasuji, Ze v souvislosti s vytvoienim této diplomové prace
jsem neporusil autorskd prava tietich osob, zejména jsem nezasahl nedovolenym zpisobem
do cizich autorskych prav osobnostnich a jsem si plné védom nasledkli poruSeni ustanoveni
§ 11 a nésledujicich autorského zakona ¢. 121/2000 Sb., vcetné moznych trestnépravnich

disledki vyplyvajicich z ustanoveni § 152 trestniho zakona ¢. 140/1961 Sb.

V Brné dne 26. 5. 2011

Podékovani:

Hlavni pod€kovani patii mému vedoucimu doc. Ing. Jaromiru Hubdalkovi, Ph.D. za
trpélivost a daveru, kterou ve mne vlozil a také za volnost, kterou mi poskytl pfi realizaci této
prace. Dale bych chtél pod€kovat celému tymu z Laboratofe molekuldrni biochemie a
biolelektrochemie z Mendelovy zeméd¢€lské a lesnické univerzity v Brn€, kde jsem tuto praci
zacal zpracovavat. Dalsi diky patii mé rodiné, kterd mi byla vzdy oporou jak v osobnim, tak
profesnim zivoté. Nakonec dékuji vSem, kteti byli ochotni naslouchat problémiim, které jsem

tfesil v prabe&hu realizace této prace.



Obsah

Y 0 3
1 ZPRACOVANI ELEKTROCHEMICKYCH SIGNALU.........ccoceeerrreereeeeeseeneensseans 4
1.1 MOZNOSTI ZPRACOVANI A KLASIFIKACE DAT ..eeerrrsuuusseeesseeesssunnnasseeesesssssssnnseaeeseseesnsnnaeeees 4
LI 12N =3RRI 5
2 UMELE NEURONOVE SITE.......ccccceieiersctrssesesseesssssssssssesssssssssssssssssssssssassssssssns 7
2.0 V0D ettt ettt ettt ettt 7
2.2 ZAKLADNi MODEL NEURONU = PERCEPTRON. ... uueeeeserrssuusnseeeessessssnsnnnsseeesssessnssnnnaaaeesssnaeenes 7
2.2.1 Zakladni princCip perceptrONU.............cccoueeeeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeee e 8
2.2.2 Aktivacni funkce a JeJiCh QruRnY ...............eeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeee e 9
2.3 TOPOLOGIE SITluuuueeeeeeeieeerttiieeeeeeeeeeeeett e e e eeeeeeeessaaa e aaeeeeaeeessssaaaaaeeeesseessannnaaaaaaeaeees 10
2.3.1 Feed-forward sité (plnéné smérem vpred, dopredné).................ccceuuuu....... 11
2.3.2 REKUIENENT SIEE.........ccceeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt ettt ettt e e e e e e e e e e e e eaaaaaaaes 11

2.4 TRENOVANT NEURONOVYCH SITl.ceesireuruuuuseseeeseressssunaseeseessessssnnnsaaeeesesessnsnnnaaeeessssnes 12
2.4.1 Modifikace vah mezineuronovych SPOJENI.............ccuueeeeeeeeiiisiciieeiiiiiiiaas 12
2.4.2 ZPEINA PrOPAGACE...........ccceeeeeeeee ettt ette e e e e e e et e e e e 13

2.5 AUTOASOCIATIVNI NEURONOVE SITE....uuuuuueeeeeeseeersusunaeeeeeeeesesssssnnaaeesssnaesssnnseesssnneesesnns 16
2.5.1 MatematiCK€ POZAQi..............uuuueeeeeeeeeeeeeeee ettt 17
2.5.2 Geometrické vIastnOSti AANN............eeeeeeeeeee et 19

B0 ] & O 21
3.1 INASTUP PARALELIZACE ... ceeevteeeeettteeeeeesteeeeeeeaaeeeeeaaaeeeesaan e e e e eaaan e e eaneeean e eaneernneenanns 21
3.2 ARCHITEKTURA OPENCL ....eeiiiiii e e e 22
3.2.1 MOAE! PIAOIIY ..ot 23
3.2.2 EXEKUCNT MOUEI..........oeeeeeeeessssssssssnnnnnnnnnes 23
3.2.3 PAmEtOVY MOUEL..........ooeeeeeeeeeeeeeeee ettt 24
3.2.4 ProgramoVvaci MOAEL..................ccceeeeeeeeeeeeeee ettt 25

G TG T = @ L= 26
7 od [ = 7. o T 29
5 PRAKTICKA CAST ...t sss s s s s s ss s sss s sas s s sns s 30
5.1 IMIATERIAL A METODY e1tttuuteeeeeeeeetstusaeseeeesssesssssaaaaeeaeeeesssnnnnaaaaaesessssnsnnneessnnnseeennnn 30
5.1.1 AnalyZovana data.................ooeeeeiiiiiieeeee e 30
5.1.2 Programové a hardwaroveé Vybaveni..............cccceeeeeeeeeeeeeeiiiieeaeeaeieaaaaennnn 30
5.1.3 Typ @ model NEUrONOVE Silé..............cooueeeiiiiiiieieee e 31

5.2 VYSLEDKY A DISKUZE. ...uuuuueeeeeeeeeessssnaeesaessssesssasaseeeseessssssnnnsaaaeesssnnaeessnneesssnneeeesnns 31
5.2.1 Modelova data pro ovéreni funkcnosti vybrané neuronove sité ................. 31
5.2.2 Neuronova sit'v prostredi Matlab .............cccooouvueeeeeeeeiiiiiieiiiieeeeeeeaen, 34
5.2.3 Vystupy a extrahované parametry - Matlab.................coooeeeeeeeveeveeeeerrnann... 34
5.2.4 Vlastni implementace NeUuronove Site..................c.ccuveeeeeureceeeeeeeeaeeeiiaann 36
5.2.5 Analyza modelovych dat — vlastni implementace ..................cccccvvvevvvunnn.... 39
5.2.6 Realna data, vzorky krvi a tkani z tumord..................ccccccoeeeveeeveeeeeeeennnn. 44
5.2.7 Realna data, Arib@Zi KIV............oueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et 58



6 ZAVER
7 SEZNA
8 SEZNA

M POUZITYCH ZDROUJU.......eeeeeeeeeeeeeeteeeteeeeeaeeeasessssssssssssssssesssessssssssssesasens
M POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU.......oeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeeen e



Uvod

V dnes$ni dobé jsou datové analyzy jednou z neopominutelnych oblasti védy.
by jinak nebylo mozné efektivné vyuzit. Jednou z téchto metod jsou i neuronové sité. Prestoze
se jedna o relativné starou techniku, jeji vyuziti ziskalo velky vyznam pravé s ndstupem
vykonné vypocetni techniky. V dne$ni dob¢ je tak vétSina experimentll doprovazena prave
rozborem analyzovanych dat pomoci neuronovych siti. Vyuziti této metodiky umoznuje ziskat
dalsi vhled do vnitinich jevli experimentu, provadét klastrovani ¢i vyhodnocovani vybranych
sledovanych parametri. S ohledem na tyto skute¢nosti se v této praci budeme zabyvat
rozborem elektrochemickych dat. Diky své miniaturizovatelnosti a souvisejici moZznosti
nasazeni téchto metod v terénu nebo piimo u koncového =zdkaznika, ma oblast
elektrochemickych analyz velkou vyhodu oproti dals$im metodam. Realizace miniaturnich
elektrod na jedno pouziti a analyzatord, které jsou snadno pfenosné, je metodika vyuziti jasné
definovdna. Oproti ostatnim metoddm se v elektrochemii bohuzel mnohdy setkdvame
s neptesnostmi a nedostatecnou definici sledovanych parametri ve zmétenych datech. Otevira
se zde tedy prostor pro navrzeni matematickych modelti, mezi nimi i neuronovych siti, které
tyto nedostatky odstrani nebo naopak odkryji jejich podstatu. Proto dalSim z cilti této prace

bude vybér vhodného modelu neuronové sité¢ a nasledna podrobna analyza dat.

Mnozstvi nastroji, které se vyuZzivaji v souvislosti s analyzou dat neuronovymi sitémi,
je velmi velké. Existuji samoziejmé jak komercni nastroje, tak oteviené softwarové celky.
Jednotlivé moZnosti se pokusime v této praci okrajoveé jmenovat a nasledné provedeme navrh
vlastniho programu na zpracovani dat s maximalnim ohledem na rychlost a dneSni dostupné
technologie. Proto v teorii rozebereme OpenCL jako jednu z programovacich technologii
budoucnosti, v pritb¢hu prace pak bude implementovan model neuronové sit€¢ pravé pomoci

této technologie.



1 Zpracovani elektrochemickych signali

Zdrojem dat v elektrochemickych analyzadch jsou pfevdzné potenciostaty nebo
chromatografy. [1] [2] Dnes jsou tyto pfistroje jiz témé&f vyhradné pfipojeny k PC a ovladany
z piislusného programového rozhrani, ve kterém je mozno vystupni data piimo sledovat
arun¢ analyzovat. Manudlni zpracovani je vSak casové velmi ndarocné, v piipade
automatickéch mereni velkého mnozstvi vzorkd je navic nevhodné. V takovém ptipadé je

nutné vyuzit jinych specializovanych vyhodnocovacich nastroji.

1.1 MozZnosti zpracovani a klasifikace dat
Ke zpracovani dat jsou vétsinou vyuzivany nékteré z dotupnych nastroja, kterymi jsou
napf:
*  GAUSS - Aptech Systems Inc.
* Maple - Waterloo Maple Software Inc.
* Mathematica - Wolfram Research Inc.
* Matlab -The Mathworks Inc.
*  O-Matrix - Harmonic Software
*  OxMetrics(Ox Prof.) - Timberlake Consultants Ltd.
* Scilab — INRIA
*  Octave — GNU
Dalsi variantou je vyvoj vlastni specializované aplikace vhodné pro feSeni zadané¢ho
problému. V piipadé simulaci a testovani je obvykle vyhodné&jsi a rychlejsi vyuzit néktery
z uvedenych nastroji. Kazdy néstroj vSak mé jiné moznosti, takze vysledny vybér je nakonec

urcen klasifikacni metodou, kterou chceme na analyzu vyuzit.

Diky rozvijejicim se oborim a cinostem jako je bioinformatika, data mining,

rozpoznavani fe¢i nebo obrazu, automatizace a dalSich, je dostupné velké mnozstvi
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tabulce:

Tabulka 1: Strucny seznam a rozdeleni dostupnych klasifikacnich metod

ZaloZené na pravdépodobnosti

NezaloZené na pravdépodobnosti

Fisheruv linearni diskriminant

Algoritmus k-nejblizSich sousedu

Naivni Bayesiv klasifikator

Fuzzy logika

Rozhodovaci stromy

Support vector automaty

Bayesovské sité

Neuronové sité

Markovovy modely




1.2 Klasifikace

Vstupni data

J

Pfedzpracovani

'

Viybér vyznaénych rysu

:

Klasifikace

/N

Tfida 1 Trida 2

Obrazek 1: Schéma postupu pri

klasifikaci dat.
1. Vstupni data

Zékladnim ptedpokladem pro klasifikaci jsou
rozdily mezi vzorky, které chceme analyzovat.
V piipadé, Ze jsou mezi vzorky rozdily, fikdme, Ze
maji rozdilné modely — jiné popisy, které jsou
typicky vyjadfené v matematické podobé nebo je
lze na matematicky popis prevést. Hlavnim cilem
v klasifikaci vzorkd je odhadnout jejich tiidu, tomu
ale pfedchazi nékolik ukonti. Obvykle je nejprve
nutné vstupni data pfedzpracovat (eliminace ruSeni
apod.) a nasledné provést vybér vyznacnych rysi
(redukce  vstupni  dimenzionality, odstranéni
zbyteCnych casti). [4] Na obrazku (Obrazek 1) je
schéma typického postupu pii klasifikaci. Jak je
naznaceno, je nutné dodrzovat zpétnou vazbu mezi
jednotlivymi kroky. Napiiklad v ptipadé, kdy
zvolime nevhodné metody v kroku ptedzpracovani

dat, budou touto chybou zatizeny i nasledné kroky.

Vstupni data jsou vzdy urcena provadénym experimentem, u elektrochemickych signalt

jsou to zpravidla zavislosti /=f(¢) nebo I=f(E), viz. Obrazek 2. VétSinou se jedna o pfimy

a nezpracovany vystup z analyzatort. Je tedy nezbytnd prvotni vizualizace a zhodnoceni dat

operatorem. Ktivky se obvykle skladaji z velkého mnozstvi bodl, proto jsou nutné dalsi

upravy viz. nasledujici bod. [5]
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Obrazek 2: Ukazkova data z voltametrickych méreni



2. Piedzpracovani

Ptedzpracovani izce souvisi se vstupnimi daty a jejich Gpravou. V tomto bodé jsou
vyuzivany operace typu pievzorkovani, transformace do jinych rovin (napf.
fourierova transformace), ofezy, vyhlazovani atd. V ptfipad¢ elektrochemickych dat se
jedna nejcastéji o vyhlazeni prabéhti (smooth), korekci zdkladni linie (baseline
correction) a jiné upravy pii kterych nedochazi ke ztraté dulezitych informaci.

3. Vybér charakteristickych ryst

Z kazdého analyzovaného vzorku jsou obvylke vybirany charakteristické rysy nebo
hlavni ptiznaky tak, aby byl co nejvice zredukovan soubor analyzovanych dat. Tento
krok tizce souvisi s redukci dimenzionality vstupnich dat pro klasifikétor a s tzv.
prokletim dimenzionality.[6] Navic narGstaji pamét'ové naroky a Cas potfebny

k provedeni analyzy. Tento krok nejvice zavisi na vybrané klasifikacni metod¢,

nékteré metody totiz mohou provadéji redukci dat samy o sobé¢.
4. Kilasifikator

Hlavnim ucelem klasifikatoru je samotné zpracovani pfipravenych analyzovanych
dat. Jeho vystupem muze byt zatazeni vzorka do tfid v pfipadé klasifikace nebo jina
v experimentu sledovana ¢iselna hodnota pti vyuziti klasifikatoru k vyhodnoceni
parametr. Nutno dodat, Ze klasifikace je velmi uzce spjata pravé s vyhodnocovanim.
V ptipadég, ze jsou vystupni hodnoty dostatecné jemné ocejchovany (napft. velky pocet

vystupnich tfid), 1ze touto metodou pomoci klasifikace provést vyhodnoceni.

Jak jiz bylo uvedeno, volbou vhodné klasifikaéni metody lze eliminovat nékteré z vyse
uvedenych krokl a zjednodusit tak cely proces. Z tohoto pohledu jsou velmi silnym nastrojem
neuronové¢ sité. Existuje mnoho typli neuronovych siti, které automaticky provadéji nekteré
z vySe uvedenych tkonti. V nasledujici kapitole se tedy hloubéji sezndmime s principem

jejich funkce a zakladnim systémem jejich uceni.



2 Umeélé neuronoveé sité

2.1 Uvod

Neuronové sité¢ nebo umélé neuronové sit¢ (L, ANN“ z ang. ,artificial“ neural
networks) byly zpocatku vyvijeny se zdmérem modelovat procesy v lidském mozku, jakymi
jsou napftiklad u¢eni a pamét’. Prestoze existuje jistd podoba mezi ANN a mozkem, je patrné,
ze um¢lé neurony jsou pouhym zjednodusenim [7] skuteénych biologickych neurontli viz.
Obrazek 3. Vyvoj ANN nasledné vedl k rozvoji praktickych vyuziti v nejriznéjSich vé€dnich
oborech. Neuronové sit€¢ maji dnes velmi Siroké uplatnéni. Vyuzivaji se naptiklad pfi

aproximaci funkci, regresnich analyzach, predikci , klasifikaci a zpracovéni dat. [8] [9] [10]

Vstupy

* \ystup

Obrazek 3: Obrazek biologického neuronu (vlevo) a zjednoduseny umeély model biologického
neuronu (vpravo).

2.2 Zakladni model neuronu - perceptron

Perceptron byl pivodné navrzen jako pravdépodobnostni model pro objasnéni déju
probihajicich v mozku, mezi které patii pamét, usudek, zjednoduSovani a premysleni. Tento
problém se tykal také senzorického vnimani biologickych systémi, formem ukladani
informaci a zptsobtl, jakymi uloZena informace ovliviluje vybavovani. [11] Perceptron se tak
stal zdkladnim stavebnim kamenem neuronovych siti. Jejich nejjednodussi formou jsou
takzvané jedno-jednotkové perceptrony viz. Obrazek 4. Takovéto zapojeni lze vyuzit pouze
pro feSeni nejjednodussich problémt, které lze linearné separovat. Perceptron provadi

v podstaté vazenou sumu vstupnich dat a jeji naslednou transformaci do jednorozmérného

vvvvvv

vvvvvv

se vztahy a funkcemi, které popisuji jednoduchy uzel.



2.2.1 Zakladni princip perceptronu

1
fw 1
X9 —_— ]
fwk
T
Obrazek 4: Jedno-jednotkovy perceptron.
Tyto jednotky se sestdvaji z K vstupnich hodnot x,, ..., xx a vystupni hodnoty y.
Vstupni hodnoty xx jsou vdhovany vahami w; (i = 1, . . ., k) tak, ze vystupni prfedpokladana
odezva y je ur€ena vstupnim vektorem proménnych x = (x,, . . ., xx) a to dle vztahu [13]:

y= w0+zk: X*w, = w,+x"'w (1)
i=1
Jednd se tedy o jednoduchy matematicky model reprezentujici vdZenou sumaci
vstupnich hodnot. Perceptrony jako takové jsou hluboce spojeny s regresni a diskriminacni
analyzou. Nutno zminit, Ze vystup nemusi byt pouze vaZzenym souctem vstupt, ale mize byt
jesté nasledné transformovan. Dostupné transformace budou popsadny v nasledujici
podkapitole. V ptipadé jednoduchého perceptronu se obvykle vyuzivad prahova prenosova

funkce 'hardlim'. Vztah mezi vstupem a vystupem lze potom obecné&ji zapsat jako:
y=flwtx'w) (2)
Kde f{x,w) je ptedem definovana funkce nazyvana také aktivacni ¢i prenosova funkce.

Predpokladejme nyni, Ze mame k dispozici soubor analyzovanych dat, které chceme
zafadit do dvou skupin. Prahova ptenosova funkce s vystupy /-1; 1] je pro tento problém
postacujici. Uvazovand vstupni data necht’ jsou parovana s pozadovanymi vystupy ((x;, v), . .
., (Xx, o)) do n part, jedna se o takzvanou trénovaci sadu. Dale predpokladejme, Ze po
inicializaci perceptronu jsou v sad¢ dat chybné klasifikované pary. Abychom mohli upravit
vahy a eliminovat chyné zafazené vzorky, potfebujeme navrhnout chybovou funkci.
Nejjednodussi pouzivana funkce se nazyva kritériem perceptronu [14] [15] [16] a m4 tvar:

E(w)== ) flwy+x;,'w)*y, (3)

i € chybné

Tato chyba je vyjadienim celkové chyby, takze abychom nalezli idealni vahovy vektor @ pro



analyzovana data, musime E(w) minimalizovat.

Z kritéria (3) tak lze sestavit nejjednodussi systém na Upravu vdhového vektoru, ktery se

nazyva perceptronové pravidlo, pro chybné zatazené vzorky plati [16] [17]:
Aw:r]*yl.*xi (4)

V pfipadé¢ vyuziti perceptronového pravidla a prahové pienosové funkce se aplikuje
opakovani tohoto postupu:

* Spravné zatazeny vzorek: pokracujeme dalSim vzorkem
+  Spatné zatazeny vzorek ze skupiny y; = 1: pfiéteme vstup k vahovému vektoru
 Spatné zafazeny vzorek ze skupiny y; = -1: odeéteme vstup od vahového vektoru

Ve vztahu (4) je navic uvedena ucici konstanta 7, kterd vahuje vypoctenou upravu.
V piipad¢ vyuziti spojité prenosové funkce je obvykle vyuzivéana jind chybové funkce, jako

napiiklad metoda nejmensich ¢tverct (,,LMS* z ang. Least mean squares) [14]:

E(w):l Y. (flog+x,'w)—y) . (5)

2 i € chybné
Z této chybové funkce pak vychazi LMS pravidlo:
Aw=-n(flw,+x;,'w) - y,)* x, (6)

Pokud polozime ucici konstantu ve vzorci (4) # = 0,5 a vyuzijeme prahovou pienosovou
funkci, zjistime, ze vypocty (4) a (6) maji pro chybné zatfazené vzorky stejné vysledky.
V ptipad€ prahové pienosové funkce tak jde o identitu mezi perceptronovym a LMS
pravidlem. Pomoci libovolného z téchto postupti ziskdme pro kazdy Spatné klasifikovany
vstupni vzorek hledany vektor uprav vah. Aplikaci upravy vah a opakovanim tohoto postupu

se obvykle dostavame k pozadovanému vystupu perceptronu.

2.2.2 Aktivacni funkce a jejich druhy

vvvvvv

neuronu, je to funkce, ktera transformuje celkovy vstup neuronu tak jak bylo uvedeno ve
vztahu (2). Mimo specialni pfipady jsou aktivac¢ni funkce vétSinou neklesajici. Obrazek 5

zobrazuje nejcastéji vyuzivané pienosové funkce [16] [18] [19].

&

i - i ) L, 1
sgn semi-linear sigmoid
Obrazek 5: Nejcasteji pouzivané typy prenosovych funkci

1. Linearni pfenosova funkce - ,purelin®:

f(x)=x . (7)



2. Saturovana linearni prenosova funkce - ,sat-lin“, ,,semi-lin“
Pti této funkci jsou definovany dva prahy t; a t,, které ptifazuji vstupni hodnoté
ruzné vystupni hodnoty. Nasledné jsou pro krajni intervaly stanoveny vystupni
hodnoty v, a vo. Vystup se pak tidi dle nasledujiciho pravidla:
v kdyz x <t
f(xX)=Ixkdyix >tiax <t,} | (8)
v, kdyz x > t,
3. Prahova prenosova funkce - ,hardlim“ ¢i ,,sgn“
V tomto ptipadé je stanoven prah na 0, jsou tedy pouze dva ptipady do kterych
muze vystup spadat. Vystupy jsou voleny bud symetrické nebo bindrni.

Symetricka:
_|—1lkdyzx <0
f(x) [1 kdvz x = 0 } ©)
a nesymetricka:
— |0kdyzx <0
S(x) [1 kdyz x > 0] (10)
4. Sigmoidni prenosova funkce - ,logsig*, ,,tansig“
Logsig:
1
flx)=—— 11
- (1
Tansig:
flo=S—0 (12)
e +e

Parametr a je vétSinou volen a = 1.

2.3 Topologie siti
Ze zakladnich vlastnosti uzlu plyne, Ze je mozné sestavit spojovanim a vrstvenim
rozsahlejsi propojené sit€¢ neuront. Navrh topologie sit¢ se obvykle lisi dle analyzovanych
dat, pozadovaného vystupu a vypocetnich moznosti dneSniho hardware. Vzory spojeni
jednotek souvisi také s vyslednou transformaci dat a ucenim. Typy zapojeni jednotek lze

nejjednoduseji rodélit na dveé skupiny [17] [20]:
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2.3.1 Feed-forward sité (plnéné smérem vpred, dopredné)

Jedné se o sité, kde data na vstupu jsou striktné pfenaSena smérem na vystup. Data
mohou byt transformovana ptes n¢kolik (vrstev) jednotek, ovSem s absenci jakékoliv zpétné
vazby. Zadna data tedy nejsou prendsena z vystupu jednotek na vstupy jednotek ve stejné
vrstvé nebo jednotek ve vrstvach predchéazejicich. Klasickymi typy doptednych siti jsou

napiiklad Perceptron a AdaLiNe v jedno i vicecevrstvé podobé.

Vstupni vrstva Vnitini vrstva

Vystupni vrstva

Vahy

Obrazek 6: Jednoduché schéma zapojeni trivrstvé feed-forward
neuronove site.

Jak je naznaceno, vrstvy se mohou skladat z neuront s riznymi pienosovymi funkcemi.
V uvedeném piipad¢ je pomoci vSeobecné¢ vyuzivanych symbolii naznacena linedrni
pfenosova funkce vstupni vrstvy, sigmoidalni pfenosovd funkce vnitini skryté vrstvy a

prahova vystupni funkce.

2.3.2 Rekurentni sité

Rekurentni sit€ obsahuji zpétnovazebnd spojeni mezi vSemi neurony (Obrazek 7).
V téchto sitich hraji nejdilezitéj$i roli dynamické vlastnosti, v nékterych ptipadech
u aktivacnich hodnot téchto jednotek probihaji riizné relaxacni déje, dokud nenastane stabilni
stav a tyto hodnoty se neustali. V jinych ptipadech jsou zmény aktiva¢nich hodnot vystupnich
neuront tak vyznamné, Ze praveé toto dynamické chovani urcuje vystup sit€. Obecné jsou tyto
Kohonenovy a Hopfieldovy sité. Kohonenovy sité¢ se obvykle skladaji z neuronii s prahovou
ptenosovou funkci. VSechny neurony v siti jsou mezi sebou propojeny a vSechny slouZzi
zéroven jako vstupni a vystupni. Tato sit’” principielné funguje jako autoasociativni a pfii

pfiloZeni vstupil se snazi optimalizovat vnitini vahy tak, aby byl vystup identicky [17].

11



2y
5)o

Obrazek 7: Typické schéma Kohonenovy sité

2.4  Trénovani neuronovych siti
Neuronové sit¢ museji byt nastaveny tak, aby se po pfilozeni vstupnich dat na
vystupech objevily poZadované hodnoty. Existuje nékolik metod pouZzivanych pro nastaveni
a upravy jednotlivych vah trénované sité. Je mozné nastavit vahy explicitné, zde se vychazi ze
znalosti analyzovaného problému. Dal§i moznosti je vyuziti u¢eni neuronové sité — plnit jeji
vstupy sadou trénovacich dat a nechat ménit vahy mezineuronovych propojeni podle pfedem
uréenych pravidel. V bliz§im pohledu lze uceni rozd¢lit do dvou zakladnich kategorii [17],

kterymi jsou:

1. Rizené udeni neboli asociativni uéeni — sit’ je trénovana poskytnutim sady vstupnich
dat a sadou odpovidajicich vystupnich dat. Tyto vstupné-vystupni pary jsou
poskytovany externim ,,ucitelem* nebo systémem, ktery sit’ obsahuje (samotizené).

2. Nefizené uceni nebo samoorganizani ufeni — vystupni jednotky jsou trénovany
k reakci na vzory ve vstupech. V této form¢ uceni se piredpoklada, Ze si systém najde
ve vstupnich datech vyzna¢né znaky. Oproti fizenému uceni zde neexistuje sada
vystupnich vzorti, do kterych by vstupy mély byt klasifikovany — systém si vytvori

vlastni vystupni reprezentaci vstupu.

2.4.1 Modifikace vah mezineuronovych spojeni
Pfi obou typech ucfeni uvedenych v pifedchozi podklapitole je nutné provadét
modifikace vah mezi jednotlivymi uzly dle pfedem zvolenych pravidel. VSechna pravidla

mohou byt povazovéana za modifikaci Hebbianského u¢eni. Zakladni pfedstavou je nésledujici
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uvaha, kdyz jsou dv¢ jednotky soucasné aktivni, musi byt jejich propojeni zesileno. Pokud
jednotka j obdrzi vstupni impuls od jednotky %, popisuje Hebbianské uceni modifikaci vahy
wjr jako [21]:

Aw, =yx;y, (13)

kde y je pozitivni konstanta imeérnosti reprezentujici miru uceni. Dalsi bézné pravidlo
nevyuziva aktudlni vystup neuronu, nybrz rozdil mezi aktudlnim a pozadovanym vystupem,

coz vede k uprave vah dle [22]:
ijk = Y(lj_y_/>xk (14)

kde # je pozadovany vystup poskytnuty ucitelem. Toto pravidlo je Casto nazyvano
,» Widrow-Hoffovo* pravidlo nebo ,,Delta pravidlo®. Je nutné dodat, ze uvedeny vzorec (14) je
platny pro neurony s linedrni pifenosovou funkci, pro nelinearni je nutné toto pravidlo dale
roz§itit. Zaroven se jednd o nejjednodus$si mozny zapis. Delta pravidlo je navic pouze

specidlnim pfipadem zpétné propagace [23].

2.4.2 Zpétna propagace

V jednoduché jednovrstvé siti, kterd obsahuje neurony s linedrni pfenosovou funkei
popisuje vystup kazdého neuronu vzorec (1). Takto jednoducha sit’ je schopna reprezentovat
libovolny linearni vztah mezi hodnotami vstupl a vystupt. Prahovanim vystupnich hodnot 1ze
jsou vstupni data n-dimenziondlni a pozadovany vystup m-dimenzionalni, reprezentuje
vysledna sit’ transformaci z n-dimenzionalniho prostoru do m-dimenzionalniho. Chceme-li
tedy naucit sit’ provadét transformaci vzorki z trénovacich vstupnich dat X na pozadované
vystupni hodnoty T, budou se v pribéhu uceni vystupy Y pro kazdy vstup liSit od cilené
hodnoty o e, = (T, - Y,), kde Y, je vystupni vektor analyzované¢ho vstupu p a e, je vektor
absolutnich chyb vystupnich neuronti. Modifikace vah spojil v této metod€ vyuziva pravé tyto
absolutni chyby. Delta pravidlo jako takové je analogii metody nejmensich Ctverct (LMS
z ang. least mean squares), takze je nutné absolutni chybu vystupu jest¢ nasledné upravit na
[24]:

_L
E=1(y,-1) (15)

E=2>(y~t) (16)

Vztah (15) popisuje chybu vystupniho neuronu j pro libovolny vstupni vzor. Vztah (16)
popisuje celkovou chybu p-tého vstupniho vzoru u sité s j vystupnimi neurony. Vystup
kazdého neuronu ve vicevrstvé siti je vnitfnim produktem jeho vahového vektoru @ a

vstupniho vektoru x tak, Ze pro vystupni neurony dostadvame [16]:
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yv,=fla)=f(w,; x) (17)
a pro neurony vnitini vrstvy:
h=f(b,)= f (w;" x) (18)

Nyni potiebujeme vystupni chybu neuronu rozprostiit mezi jeho vstupni vahy a
proporcionalné upravit jejich hodnoty. K tomu potiebujeme vypocitat, jak se jednotlivé vahy
podilely na vysledné chybé. K tomu vyuzijeme derivaci vystupni chyby vici libovolné

synapsi jdouci do neuronu a fetizkové pravidlo. Pro vystupni neurony plati:

oa,
OE _OF 94, (19)
ow; 0Oa;dw
Pro vnitini neurony plati:
0b,
OE _0E 90 (20)
ow,, O0b; 0w,

Prvni ¢len v rovnicich (19) a (20) reprezentuje derivaci zavisejici na prenosové funkci
neuronu. Druhy ¢len zavisi na vnitinim produktu @,'x respektive w;’x , tyto derivace vzhledem
k i a wy jsou vlastn€ pouze vstupy sledovanych neuront. Rozhodujici je tedy prvni Clen

uvedenych vzahii. Deklarujme tedy ndasledujici vztahy prvni ¢asti vztahu, pro vystupni

neuron:
_0F
=y 1)
a vnitini neuron:
_O0F
=5y (22)
Rozvedenim téchto vztaht a vyuzitim (17) respektive (18) ziskdme nasledujici tvar:
OE , o) ,
5]‘:5:]( (aj)a—y:f (aj)(y_j_t_j) . (23)
J J

Na nasledujicim obrazku je zobrazen princip prichodu chyby od vystupniho neuronu k

vhitinimu.
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Obrazek 8: Propagace chyb z vystupnich neuronii na predchozi vrstvu

Fa¥

Pro vnitini neuron je zavislost pomérné¢ komplikovanéjsi, protoze Clen o; zalezi na chybach
neurontl nasledujici (v diskutovaném piipad€ vystupni) vrstvy, k nimz je pfipojen. Vyjadiime
tedy chyby pomoci fetizkového pravidla a pfenos souctem pies vSechny vahy jdouci do

nasledujici vrstvy, takto ziskame:

0E _~ OE 04,
S=—"r=), ———~ . 24
' 0b; ; Oa; 0b; @4
Prvni ¢len odpovida v ptedchozi Casti (predchozi vrstv€) vypoctené d;, druhy ¢len odpovida
vlivu aktivacéni funkce na vystup a vlivu vah jdoucich ze sledovaného neuronu (tyto vahy

pfispivaji svym pienosem k chyb¢ na nasledujici vrstvé). Mlizeme tak psat:
s=/'(b)2 w5, . (25)
Jj=1

Prozkoumame-li podrobnéji jak chyby vystupnich neuront figuruji ve vypoctu chyb vnitfnich
neurontl, je nazev této metody ziejmy. Posledni ¢asti kterd nam stale chybi je metoda Gpravy
hodnot vah. Vyuzijeme tedy vzorec (14) , kde nahradime Clen chyby deltou vyjadienou ve
vzorcich (24) a (25). Pro vrstvu spojujici vnitini neurony s vystupnimi miizeme zapsat:

Aw;=né;h,

wM=w!'—ns,h,

)

; (26)

kde A; je vystup neuronu v predchozi vrstvé spojeny s aktualni modifikovanou synapsi. Pro
vnitini neurony plati:

Aw,=né,x,

w(ht+1)

= wi:i)_ n 6ixh ’ (27)

i

kde x, je opét vystup neuronu v predchozi vrstvé (nyni naptiklad vstupni). Procedura uceni
vyzaduje, aby byly zmény vah proporciondlni k OEp/Ow. Pro praktické ucely zavadime
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a pouzivame konstantu uceni. Jeji hodnotu volime velkou jak je jen mozné, aniz by vedla ke
vzniku oscilaci v systému. Zpétnou propagaci lze dale jeste vylepSit zavedenim clenu
,momentum®. Tento Clen zavadi do Uprav vah setrva¢nost a v mnohych ptipadech zamezi
oscilacim po povrchu chyb nebo naopak dovoli uniknout z lokalniho minima, modifikaci
vztahl (26) a (27) dostdvame:

(t+1)_ (1) (1)
w; =w;—néht+aAw; (28)

pro vystupni vrstvu a

W= wpl—n 6, x,+ a A wl) (29)

pro vrstvy vnitini. Clen ,,momentum‘ navic urychluje konvergenci k optimalnimu vysledku
pfi uceni viz. Obrazek 9. Neni-li pouzit moment, trva uceni dlouhou dobu, nez je dosazeno
minima. Pro velké ucici konstanty nemusi byt minima dosazeno nikdy kviili oscilacim. Po

pridani momentu je dosazeno minima podstatné rychleji.

Obrazek 9: Spad do minima v chybovém prostoru. a) malé konstanty uceni; b) velké
konstanty uceni (oscilace); c) velké ucici konstanty s pridanym momentem

Uvedené vztahy predpokladaji, Ze modifikace vah bude provadéna pro kazdy vstupni vzorek
oddélené. Mnohdy je vSak vyhodnéjsi provadét tréning po sadach. Tento pfistup pak v praxi
pii zpétné propagaci znamena, ze misto vektorii pracujeme s maticemi. Napftiklad delty jsou
v davkové propagaci matice o rozméru ,,pocet vzorkll v sadé” x ,,poCet neuronti ve vrstveé®,
stejn¢ tak pro vystupni hodnoty neuront a dalsi vnitini zpracovdvané hodnoty a parametry.
Maticovy piistup ke zpétné propagaci piimo rozebirat nebudeme, nicméné je vhodné dodat,

7e maticové operace jsou idedlnim prostorem pro nasazeni paralelizace (GPU vypocty apod.).

2.5 Autoasociativni neuronové sité
Autoasociativni neuronové sit€ jsou obycejné dopiedné sité trénované tak, aby
provedly identické mapovani vstupu na vystup, to znamend, ze pozadujeme po piiloZeni
vstupniho vzoru identicky vystup. Ucici technikou pak muize byt libovolné pravidlo, jako
napiiklad vySe zminénd zpétna propagace. Tato sit’ se sklada z lichého poctu vrstev, vstupni

vvvvv

vlastnosti této sité¢ je pravé tento dimenziondlni krcek uprostied sité, ktery je obklopen
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mapovaci a demapovaci vrstvou. Pfed mapovaci vrstvou je obvykle vstup sité a za
demapovaci vystup viz. Obrazek 10. Kréek ma obvykle niz$i dimenzionalitu nez vstupni
respektive vystupni data, takZze dochéazi ke kompresi informace. Mapovaci a demapovaci
vrstvy naopak Citaji vice neuront nez vstup a vystup. Po nauceni této sité tak ziskame
korela¢ni model vstupnich dat, ktery je vyuzitelny v mnoha dalSich datovych analyzach.
Rozdily mezi vstupnim a vystupnim signalem pak lze povazovat za chybu ¢i ruSeni zdroje dat,
¢imz lze provadét redukci Sumil ve vstupnich datech. Vystupni prostor dat je spojity a velmi
hladky, takze mtze sit’ predikovat spravny vystup i v ptipadé zcela chybégjici ¢i chybnych
vstupt. Obvyklou aplikaci této sit¢ je nelinedrni analyza hlavnich komponent NLPCA, ktera
vyhledava rozlozeni vyznacnych ryst analyzovanych dat na zaktivenych nadrovinach. [25]
[26] [27]

Mapovaci vrstva Demapovaci vrstva

Obrazek 10: Schéma autoasociativni neuronove sité s naznacenymi aktivacnimi funkcemi.

(* = linearni ¢i sigmoidni)

2.5.1 Matematické pozadi
Uvazujme abstraktni mnoZinu X, jejiZ prvky nemaji Zadny specifikovany typ. Definujme
abstraktni prostor, ktery uvaZzovana mnozina vybavuje superponovanymi strukturami,
definovanymi funkcemi ¢i algebraickymi operacemi. Dale definujme metricky prostor,
kterého abstraktni mnozina X vybavuje metrikou D [28]:

D:x*x'—>[0,+0) | (30)
kde x a x’ jsou generické elementy v mnoziné¢ X. V metrickém prostoru pak lze nad touto
mnozinou X zkonstruovat topologické struktury, navic mizeme zavést pojmy jako okoli,
oteviend a uzaviend podmnoZina, spojitost a konvergence. Nyni necht’ X a Y jsou libovolné

topologické (metrické) prostory, navic uvazujme, ze jejich elementy jsou body vybrané ze

spojitych mnoZzin. Definujme mezi t€émito prostory homeomorfismus, zobrazeni:
fiX-Y (€2

které je spojité a jeho inverze f ' je také spojitd. Homeomorfismus jako takovy, je
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jednoznacné zobrazeni mezi dvéma objekty, které mohou byt transformovany jeden do
druhého a naopak pouze za pouziti ohybul a pritahtl. Zadné destruktivni operace jako fezy
nejsou povoleny, pokud nedeojde po transformaci znovu ke spojeni presné tam, kde k fezu

doslo. Dva topologické prostory jsou tedy homeomorfni, pravé pokud existuje vztah (31).

Necht X je libovolnym topologickym prostorem. Globalni popis (vzorkovani) prostoru

X pomoci n soufadnic je globalnim homeomorfismem
P:X—-R", (32)

kde R" je topologicky linearni vektorovy prostor. Homeomorfismus (32) pfifazuje
kazdému elementu x€X mnozinu n realnych cisel {(P(X)l,(P(X)z,---,(P(X)n] , tedy
zobrazeni elementl x€X do soufadnic systtmu R" . X budeme nazyvat (nelinearni)
varietou, ktera reprezentuje zaktiveny hyperpovrch, ktery je lokdlné¢ podobny linedrnimu
(vektorovému) subprostoru  R" . Homeomorfismus zobrazeni (32) ndm garantuje, Ze
pfifazené soufadnice jsou unikatni a je mozné je ptifadit bez jakéhokoliv trhani elementti X od
sebe. Samoziejmée existuje mnoho zplsobtl jak provést namapovani soufadnic na uvazovany
prostor X. Uvazujme naptiklad, Zze homeomorfismus ¥ :X —R" je jiny systém
m soufadnic pro X. Pak mapovani y(‘I’,cp):‘I’(pfl je homeomorfismem y:R"—>R" .

Prostory R" a R™ jsou ale homeomorfni pouze pokud n = m. Parametr n je tedy
jednoznacné spjat s prostorem X pomoci uvedeného (lokdlniho) pokryti soufadnicemi.
Parametr n tedy budeme nazyvat dimenzi d topologického prostoru X. Nutno dodat, ze
existuji specialni ptipady prostorit X, které ptestoze maji dimenzionalitu d = n a jsou lokaln¢
homeomorfni vi¢i $R" , globdlni homeomorfismus vic¢i R" postradaji. Obrazek 11
zobrazuje podobny piipad. Obvod kruhu, ktery mé& dimenzionalitou d = I, je plochy
v nejbliz§im okoli kazdého bodu a tedy lokalné homeomorfni k 9R' , tato vlastnost vSak
neplati, pokud budeme sledovat obvod jako celek (uzavienou kiivku). Jinymi slovy, kazdy
bod na kiivce mizeme jednoznaéné popsat jedinou soufadnici, polarnim thlem, globalni
homeomorfismus viak obvod kruhu vii¢i SR' nema4, protoZe ho neni mozné bez destruktivni
operace (stithu) deformovat do rovné piimky. Toto plati pro libovolnou 1-dimenziondlni

ktivku, ktera se protina.

s> p—
fez

— =

R4 <= <=

Obrazek 11: Ukdzka sytému ktery ma lokalni homeomorfismus, ale postrada globalni
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Podobny ptipad lze nalézt u dalSich ptipadu, jako naptiklad povrchu koule. Povrch
koule mé4 dle definice dimenzionalitu d = 2, k popisu ndm v tomto piipadé staci pouze
sféricka $itka a délka. Piesto tento povrch neni globalné homeomorfni k prostoru R* ,
protoze ho bez pouziti fezu opét neni mozné rozvinout do roviny. Proto vSechny planarni
projekce povrchu Zemé jsou néjakym zplsobem zdeformované. Mercator je naptiklad

deformovan kolem severniho polu.

2.5.2 Geometrické viastnosti AANN

Nyni se pomoci uvedeného teoretického pozadi pokusime popsat 1 vlastnosti
autoasociativnich neuronovych siti viz. Obrazek 10. Mimo vstupni a vystupni vrstvy
obsahuje architektura tii vnitini vrstvy. Jmenovit€¢ mapovaci a demapovaci vrstvy, které
obvykle obsahuji stejny pocet neurondl. Vstupni a vystupni vrtvy maji také stejny pocet
neuronl, avSak niz§i nez mapovaci a demapovaci vrstva. Aktivaéni funkce neuronti
v mapovaci a demapovaci vrstvé je obvykle sigmoidalni, coz zpisobuje nelinedrni charakter
transformacnich funkci. Pfenosova funkce neuronti v kr¢ku je obvykle linedrni. Po nauceni by
m¢éla sit’ idedlné provadét identické mapovani vstupu na vystup. Data jsou donucena projit
zuzenym krékem site, takze pokud je nalezeno pftijatelné feSeni, tedy chyba rekonstruovanych
dat je dostatecné mald, potom jsou na vystupu krcku vSechny dilezité informace
o analyzovanych datech. Jinymi slovy mapovaci vrstva vyfiltrovala vsSechny dulezité
nelinearni ptiznaky popisujici analyzovanid data. Pocet uzlh v kr¢ku f je kritickym
parametrem jak pro spravné fungovani sité, tak pro pfijatelnou rekonstrukci dat a je obvykle
vybiran metodou pokus-omyl. Pfi ndvrhu a uceni tak komplexni struktury jako AANN je
nutno optimalizovat vice parametri, jako napfiklad ucici konstantu, ¢len setrvacnosti
momentum, poc¢et uzlii v mapovaci/demapovaci vrstveé a Sitku kr¢ku. [28] navrhuje metodu na

zjisténi Sitky kr€ku modelovanim fraktalni dimenze analyzovanych dat.

Nyni se podivejme na vnitini vazby sit¢ z matematického pohledu. Necht X cR" je
topologickym prostorem vstupnich a vystupnich data Y cR’ topologickym prostorem dat
na vystupu neurontll v krcku sité. Podle teorému Cybenka, mohou diskrétni sumy sigmoidnich

funkeci tvaru:

; (33)

N m
Z &0 Z W ;X T W,
i=0 i=1

vyjadtit libovolnou nelinearni spojitou vektorovou funkci tvaru v=g (%) , kde YeR”

a veR" pro libovolna m a n. Standartni dopfednou neuronovou sit’ lze samoziejmé
vyjadtit pomoci podobnych souctl jako uvadi vzorec (33). Neuronova sit’ tak provadi spojité
mapovani ze vstupniho prostoru do vystupniho. Toto samoziejmé plati pokud je pocet
neurontl vnitinich vrstev N vhodné zvolen. V piipadé AANN mulzeme rozdélit neuronovou sit’

do dvou casti nebo podsiti, kde kazda z nich zlistane dopifednou neuronovou siti. Prvni podsit’
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bude zacinat vstupni vrstvou a koncit krckem, druha bude zacinat krckem a koncit vystupni
vrstvou. Pokud byla sit’ vhodné navrZena, provadi nyni prvni ¢ast sit€¢ mapovani ze vstupniho
prostoru X do prostoru kr¢ku Y. Oznacme tedy mapovaci funkci pismenem g, pak tedy
Y=g(X) .Druha ¢&ist sit¢ provadi mapovani z prostoru kréku Y do prostoru
aproximovanych vstupnich dat X’. Pojmenujme tuto transformaci 4. Potom Ize psat
X'=h(Y) . Jelikoz je sit udena tak, aby X’ = X, musi platit 2~ = g’ a tedy, Ze spojita
mapovaci funkce % reprezentuje spojitou inverzni funkci vici g. Prostory X (~X 'JcR”
a YcR’ jsou spolu tedy dle definice globalné homeomorfni. Fakt, ze X a Y jsou spolu
homeomorfni, ndm zarucuje (i kdyZ jen pomysIng), Ze nejsou ztraceny zadné informace pfii
projekci do variety kr¢ku Y, protoze se vzdy pomoci druhé Casti sité, kterd provadi inverzni

transformaci, miizeme vratit na varietu ptivodni.

-1
£ 4 N

-

Obrazek 12: Reprezentace mapovani, ke kterym dochazi uvniir AANN, zprava vstupni
prostor X, prostor krcku Y a rekonstruovany prostor X'

Obrazek 12 je vizudlni reprezentaci mapovani z 3-D vstupniho prostoru do 2-D prostoru
krécku a nésledné inverzni transformaci pomoci druhé casti sité zpét do 3-D prostoru
rekonstruovanych vstupli. Naznacend zména tvaru vystupnich dat se snazi simulovat chybu
rekonstrukce. Tim je popis sit€ a jeji vnitini fungovani dokonceno. Ptedesly rozbor Ize
jednoduseji slovné definovat tak, ze AANN hledé4 zakladni pratvar analyzovanych dat. Aby
ho nasla, musi musi byt Sitka krcku spravné velka, ale ne mensi ani vétsi. V pfipad¢, Ze je
Sitka krcéku ptili§ mald, dochazi ke ztraté informace a extrahovana data na vystupu krcku
mohou byt zcela nesmyslna. Pokud je Sitka kr¢ku moc velkd, ziskdvame transformaci
vstupnich dat do prostori o niz$i dimenzi, ve kterych ale pravdépodobné existuje vice
moznych feSeni (tvarti rozloZeni) s akceptovatelnou rekonstrukcei. Tyto extrahované parametry
pak jsou obvykle opét nesmyslné. Obvyklou cestou k urceni Siiky krc¢ku je metoda pokus-

omyl.
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3 OpenCL

OpenCL™ je prvnim otevienym standartem pro multiplatformni praralelni
programovani modernich procesorti, kterymi jsou vybaveny dneSni PC, servery a dalsi
zafizeni. OpenCL (Open Computing Language) vyrazn¢ zvySuje rychlost a odezvu Sirokého
spektra software v mnoha zajmovych odvétvich od her a zdbavy pies védecké aplikace

a aplikace ve zdravotnictvi.

OpenCL ma velmi Sirokou aplikovatelnost, od uZivatelského software po HPC (High-
performance computing), diky své nizkouroviiové abstrakci. Vytvofenim efektivniho
a vykoného nizkouroviiového programového rozhrani formuje OpenCL vrstvu ekosystému
paralelniho programovani platformé nezavislych nastroj a aplikaci. Z pohledu programéatora
definuje OpenCL abstraktni hardwarové zatizeni a k nému unifikované ovladaci softwarové
rozhrani, pomoci kterého aplikace pfistupuji ke konkrétnim vypocetnim moznostem riznych

hardwarovych platforem.

Skupina Khronos group vytvaii tento standart za pomoci dalSich celosvétovych
spolecnosti a instituci, mezi které patii 3DLABS, Activision Blizzard, AMD, Apple, ARM,
Broadcom, Codeplay, Electronic Arts, Ericsson, Freescale, Fujitsu, GE, Graphic Remedy, HI,
IBM, Intel, Imagination Technologies, Los Alamos National Laboratory, Motorola, Movidius,
Nokia, NVIDIA, Petapath, QNX, Qualcomm, RapidMind, Samsung, Seaweed, S3, ST

Microelectronics, Takumi, Texas Instruments, Toshiba a Vivante. [29]

3.1 Nastup paralelizace

Paralelizace se v posledni dobé stava jedinou moznou cestou k navySeni vykonu. Diky
poptavce po stale vykonéjsich realtime HD 3-D grafickych akceleratorech, se vyvinuly dne$ni
GPU do vysoce paralelizovanych, multivlaknovych, mnohajadrovych procesori s ohromnou
vypocetni silou a velmi vysokou pamétovou propustnosti. Nasazeni a vyuziti této sily
v ostatnich aplikacich je tedy v podstat¢ az druhotnym jevem. Principielni rozdil
v architektufe GPU oproti CPU naznacuje Obrazek 13. [30]

Pro upifesnéni, GPU je specidlné navrZena na feSeni problém, které mohou byt popsany
jako datové-paralelni vypocty. Pii téchto vypoctech je provadén stejny program na mnoha
datovych elementech zaroven, s vysokou aritmetickou intenzitou, tedy vysokym pomérem
aritmetickych operaci k pamétovym operacim. Protoze je stejny program provadén v kazdém
datovém elementu, neni potfeba provadét prilis slozitou kontrolu toku a vétveni. Navic diky
vysoké aritmetické intenzit¢ je pomoci vypocti mozné eliminovat zpozdéni piistupu do

paméti, které nastava pii piesunech velkych objemu dat.
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Obrazek 13: Principielni rozdil architektury CPU a GPU
Graficke karty jsou tedy velmi specializované procesory, nelze ocekavat, ze by z jejich
vykonu tézily vSechny programy. Ve skutecnosti to mnohdy ani neni potieba, protoze
naptiklad pro programy typu kanacelaiskych balikii Office jsou jiz dnes plné postacujici
klasické procesory. Proto jak jiz bylo zminéno v uvodu, nasazeni OpenCL je momentalné
vhodné spiSe v multimedidlnich aplikacich, ve védeckém software ¢i v medicin€. Pro
zajimavost, existuji i ndstavby pro programy typu Matlab a Maple, které¢ tak mohou profitovat

z jejich vykonu v piipadé riznych matematickych vypoctu.

Zamérem vzniku OpenCL tedy neni ani tak nasazeni ve vsech aplikacich, jako spis§
moznost vyuziti vSeobecné dostupnych vykonych grafickych karet v efektivné
paralelizovatelnych vypoctech. Paralelni programovani vSak provazi mnoho obtiznych
prekazek, které Casto znesnadiiuji jeho nasazeni tam, kde bychom ho obvykle ocekavali.
VétSina soucasnych aplikaci je totiz vytvofena pomoci staré¢ho typu tzv. sekvencniho
(postupného) programovani. Proto je nutna reimplementace nékterych ¢asti kodu a mnohdy
dokonce 1 celych programi. Pro programdtora je navic paralelni programovani spojeno s

novou programovaci metodiku.

3.2 Architektura OpenCL
OpenCL je primyslovy standart na programovani souborti heterogenich CPU, GPU

a jinych diskrétnich vypocetnich zatfizeni, organizovany a slouceny do jediné platformy. Jedna
se o vice nez programovaci jazyk. Jedna se o strukturu uréenou k paralelnimu programovani
a vyvoji software, ktera obsahuje vlastni jazyk, API (application programming interface),
knihovny a exekuc¢ni systém. Ptikladem vyuziti OpenCL mizZe byt vyvoj libovolnych
naro¢nych algoritmt, které jsou provadény na GPU bez potieby jejich mapovani na 3D API
typu OpenGL nebo DirectX. SkuteCnym cilem je umoznit programatorovi psat efektivni
a prenositelny kod. Do této skupiny lze zafadit naptiklad vyvoj knihoven a aplikaci

orientovanych na vykon. [31]
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Pro popis hlavnich principi tohoto standartu se pouziva tato hierarchie modelu:
*  Model platformy
* Pamétovy model
+  Exeku¢ni model

*  Programovaci model

3.2.1 Model platformy

Model platformy OpenCL je definovan na obrazku (Obrazek 14). Model obsahuje
hostitelsky systém (napi. PC), ke kterému je pfipojeno jedno nebo vice OpenCL zafizeni.
Zatizeni OpenCL je dale rozdéleno na vice vypocetnich jednotek, které jsou dale déleny na
jeden nebo vice vypocetnich elementd. Samotny vypocet probiha az ve vypocetnich
elementech. Aplikace vyuzivajici OpenCL bézi na hostitelském systému v souladu s modely
nativnimi jeho platformg. Z hostitele jsou odesilany fidici piikazy k provedeni vypoctl na
jednotlivych vypocetnich elementech ptipojeného zatizeni. Kazdy vypocetni element v jedné
vypocetni jednotce miize zpracovavat jediny tok instrukci v moédech SIMD (,.single
instruction multiple data®) nebo SPMD (,,single process multiple data®).

Vypocetni | H Hostitel
element [T WH HIII
7 R,

Vypocetni jednotka Vypocetni zafizeni
Obrazek 14: Model platformy OpenCL

3.2.2 Exekucni model

Provadéni OpenCL programu se sklada ze dvou c¢asti. Prvni ¢asti jsou jadra, ktera se
provadéji na jednom nebo vice OpenCL zafizenich a hostitelsky program, ktery je spustén na
hostiteli. Hostitelsky program vytvaii a definuje kontext, ve kterém jsou jadra spousténa
a kontroluje jejich provadeéni. Zaklad exeku¢niho modelu je definovan systémem, jakym
probihd spousténi jader. Kdyz hostitel predlozi jadro k provedeni, je nejprve definovana
matice Ci prostor indext. Pro kazdy index v této matici je spuSténa jedna instance
ptedlozeného jadra. Tato instance se nazyva pracovni jednotka a je globalné identifikovana
svou soufadnici ve zminéném prostoru indext. Kazdd jednotka provadi stejny kod, ale

zpracovavand data a prichod kdédem se obvykle 1isi. Pracovni jednotky jsou organizovany do



pracovnich skupin, které rozdé€luji prostor indexti na vétsi celky. Kazda skupina ma také
ptifazen sviyj identifikétor se stejnou dimenzionalitou jako v ptipadé pracovnich jednotek.
Kazd4a pracovni jednotka ma navic unikétni lokalni identifikator v rameci pracovni skupiny.
Pro unikatni identifikaci pracovni jednotky je tedy mozné vyuzit bud’ jeji globalni soutfadnici
nebo kombinaci jejiho lokdlniho indexu a indexu pracovni skupiny. Z hardwarového pohledu
jsou pracovni jednotky v dané pracovni skupiné provadény paralelné¢ na vypocetnich
elementech jedné vypocetni jednotky. Indexovy prostor v ramci OpenCL je nazyvan
,NDRange“. NDRange je N-dimenzionalni indexovy prostor, kde N muize nabyvat hodnot
[1, 2, 3].

Velikost pracowni skupiny Sx

pd Pracowni skupina (wx, wy)
Pracowni jed. Pracowni jed.
o Wy S 8y, Wy S_.frs!,' - (Wy S8, Wy Sy-»s_.',-
. {5y 5,)=(0.0) 5. 5,0 =(5,1.0)
: . : Vy$ka prac. sk. Sy
- Pracowni jed. Pracowni jed.
NDRange Size Gy (W S8, . wr_ Sy-rs_.‘,- W, 548, . wr_ Sy-rs_.‘,-
| ———— g‘s,,sy:=ra, 3}‘"" e 'rsx's,"‘_"sx"" .:i‘r-l,l

[ o]

NDRange Size Gx

Obrazek 15: Priklad NDRange indexového prostoru zobrazujicisystematiku popisu
souradnic pracovnich skupin a jednotek

Obrazek 15 ukazuje rozlozeni pracovnich skupin v indexovém prostoru a rozlozeni

pracovnich jednotek ve skupinéch.

Dalsi dtlezitou soucasti exekucniho modelu jsou kontexty a fronty. Hostitel pro
provadeéni jader vzdy vytvaii kontext. OpenCL kontext obsahuje nasledujici prostiedky:
» Kolekci zafizeni, které se pro provadéni budou vyuZivat.
» Jadra, ktera se budou provadét na OpenCL zafizenich.
* Programové objekty, zdrojové kody jader a strojové kody, které je implementuji.

+ Pamétové objekty, které jsou pFistupné hostiteli a OpenCL zafizeni. Pamétové objekty
obsahuji hodnoty, které jadra zpracovavaiji v pribéhu vykonavani.

Vytvoreni kontextu je provadéno na hostiteli pomoci OpenCL API. Nasledné je
vytvotena struktura nazyvand fronta piikazli, pomoci které je fizeno potfadi zpracovavani

specifickych jader na jednotlivych zatizenich.
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3.2.3 Pamétovy model
Pracovni jednotky maji pfi provadéni jadra piistup ke ¢tyfem druhtim paméti:

* Globalni pamét: v tomto regionu je povolen zapis i Cteni vSem jednotkam ve vSech
pracovnich skupinach. Cteni i zapis v globalni paméti muze byt podle vlastnosti zafizeni
provadéno pres cache.

* Pamét konstant: je region globalni paméti, ktery zustava konstantni v celém priibéhu
provadéni jadra. Pamétové objekty jsou alokovany a inicializovany hostitelem.

* Lokalni pamét: tento region je pfistupny pouze pro jednotky ze stejné pracovni skupiny.
Tato pamét je vyuzivana k alokovani proménnych, které jsou pouzivany v ramci celé
pracovni skupiny.

* Privatni pamét: tento region je privatni pro samotnou pracovni jednotku. Proménné
definované v této paméti nemohou byt sdileny ostatnim pracovnim jednotkam.

Aplikace provadéna na hostiteli vyuzivda OpenCL API na vytvafeni pamétovych objektt
v globélni paméti a na zatazovani ptikazi, které tuto pamét’ zpracovavaji. Pamétové modely
hostitele a OpenCL zafizeni jsou na sobé nezavislé, coz je zpusobeno tim, Ze hostitel se
nachéazi zcela mimo OpenCL. Cas od ¢asu vsak spolu tyto dvé &asti potiebuji interagovat.
Tuto interakci je mozné provést bud’to explicitnim nakopirovanim dat nebo namapovéanim
a demapovanim c¢asti pamétovych objekti opét pomoci OpenCL API. Schéma paméti uvnitf
OpenCL zafizeni je zobrazena na obrazku (Obréazek 16).

Vypocetni zafizeni

Vypocetni jednotka 1 Vypocetni jednotka N
Privatni Privatni Privatni Privatni
pamét 1 pamét M pamét 1 pamét M

| Péf \\ PEIM | —-PE‘I —m
i F Y i Fy

Lokalni Lokalni
pamét 1 pamét N

Globalni/Konstantni cache pamétowch dat
[ 4

| Globalni pamét |

| Konstantni pamét’ |

Pamét wpocetniho zafizeni

Obrazek 16: Diagram rozlozeni pamétovych regionii
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3.2.4 Programovaci model

Exekuéni model OpenCL podporuje datové paralelni a ulohové paralelni programovaci
modely a také hybridy téchto dvou modelti. Primarnim vyuzivanym modelem je datové

paralelni model.
1. Datové paralelni model

Tento model definuje vypocty ve smyslu sekvencniho provadéni instrukci
aplikovanych na vice elementi pamétového objektu. Indexovy prostor asociovany
s provadénim OpenCL definuje pracovni jednotky a systém, jakym jsou na n¢
mapovana data. Ve striktn€ datové paralelnim modelu je namapovan na kazdou
pracovni jednotku jeden zpracovdvany element paméti, kterou jadra paralelné
zpracovavaji. OpenCL vSak implementuje relaxovanou verzi, ve které neni takto

striktni mapovani nutné.

OpenCL tedy poskytuje hierarchicky datové paralelni programovaci model. Existuji
dvé cesty jak specifikovat tuto hierarchii. V explicitnim modelu nejprve programator
definuje celkovy pocet pracovnich jednotek, které budou pracovat paralelné a také
jakym zpisobem jsou pracovni jednotky rozdéleny do pracovnich skupin.
V implicitnim modelu programator specifikuje pouze mnoZstvi pracovnich jednotek

a rozdéleni pracovnich skupin je obstarano samotnou implementaci OpenCL.
2. Ulohové paralelni model

V tomto modelu je provadéna pouze jedind instance jadra nezavisle na indexovém
prostoru. To je ekvivalentni provedeni jadra na vypocetni jednotce pomoci pracovni
skupiny, kterd ma pouze jedinou pracovni jednotku. V tomto modelu uzivatel popisuje
paralelismus:

o vyuzivanim vektorovych datovych typu implementovanych v zafizeni,

o zafazovanim vice uloh do fronty pfikaz( nebo

o zafazovanim nativnich jader vyvinutych v programovacich jazycich ortogonalnich vici

OpenCL

3.3 PyOpenCL
Jak jiz bylo zminéno, OpenCL se snaZzi zjednodusit a sjednotit vyvoj na riznych typech
zafizeni, mezi které lze zaradit:
* Vicejadrové procesory,
* ruzné architektury GPU
* adalSi vestavna a pfenosna zafizeni.
Programovéci jazyk OpenCL C je zalozen na normé& ,,ISO/IEC 9899:1999 - Specifikace
jazyka C* (C99), lisi se vSak mnoZstvim rozSifeni a n¢kterymi omezenimi, kterd obsahuje.

[32] Jak je uvedeno, C99 je pomérné stary, avSak vSeobecné zndmy standart, takze zvladnuti
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programovani neni pfili§ slozité a omezuje se pouze na zvladnuti novych rozsifeni. Navrh
programt jader provadénych na GPU, je obvykle psan v nativhim kodu OpenCL. Interakce
s OpenCL API vSak neni omezeno pouze na programovaci jazyk C. V pfipadé¢ dneSnich
vysokourovitovych programovacich jazykl jsou obvykle k dispozici knihovny, které
zprostiedkovavaji vazby na aplika¢ni programovaci rozhrani OpenCL, zapouzdiuji a
vystavuji jeho prostfedky v podobé riznych knihoven tfid a dalSich nastroji. Abychom
vyuzili moznosti vysokouroviiovych programovacich jazykl, nabizi se vyuziti platforem
Microsoft .net, Java, Python a dalSich. Pokud chceme vyuzit multiplatformnosti a moznosti
vyuzivat hostitelsky program na co nejSirs$i Skéle zafizeni, nabizi se jako nejlepsi volba
Python ¢i Java. Python oproti Javé piinasi nékteré dalsi vyhody, takze se v naSem piipade
zamétime na jazyk Python a jeho vazbu do API OpenCL, kterd se jmenuje PyOpenCL.[33]
[34]

Tento bali¢ek obsahu vse potfebné pro vyvoj v OpenCL, mezi hlavni pfednosti patii:

* podpora téméf vSech operacnich systéma (Linux, OS X, Windows),

* kompletni podpora OpenCL 1.1,

* podporuje interaktivni maéd,

» automaticka sprava prostredkd,

» automatické testovani chyb a chybové reporty,

* integrace s baliCkem NumPy.

Podivdme-li se podrobnéji na programovaci jazyk Python, jednd se

o multiparadigmaticky programovaci jazyk. Tento jazyk je imperativni, objektoveé
orientovany, funkciondlni, dynamicky typovany s automatickou spravou paméti. Python se
také velmi Casto pouziva jako prototypovaci jazyk, protoze vyvoj je v ném velmi rychly
a pohodlny. Tato vlastnost je velmi uzitecna pfi tvorb¢ experimentalnich aplikaci. Pokud je
vysledny kod otestovan, provadi se vétSinou piepis kritickych ¢asti kodu do efektivnéjsich
jazykt. Mezi dalsi velké vyhody patii také rozsahla aktivni komunita a rozsahly ekosystém
védeckych balickli. VySe zmiflovany bali¢ek NumPy je pak roSifenim Pythonu pro rychlé
védecké a matematické vypocty, jeho jadro je napsané v jazyku C pravé pro vyuziti plného
vykonu platformy. Nabizi podporu pro praci s velkymi multidimenzionalnimi poli a navic
obsahuje knihovnu mnoha matematickych funkci. Pfi pouzivani v Pythonu je jeho rychlost
témét porovnatelnd s jazykem C. V nasem piipad¢ se vSak z nejvetsi ¢asti nemusime starat
o rychlost provadéni kodu na hostiteli, protoZe hlavni vypolty jsou provadény na GPU.
Ukézka jednoduchého kodu pro soucet dvou ndhodnych vektori pomoci kombinace OpenCL
a Pythonu je uvedena ve skriptu (Skript 1). Tento skript je pfejat a upraven o komentare
z ukéazkovych kédt PyOpenCL. Nutno jesté¢ zminit dalsi hojné vyuzivané balicky, mezi které
patii napiiklad MatPlotLib, ktery je ur€en k vytvareni grafti publika¢ni kvality, jeho moznosti
jsou srovnatelné, ne-li SirSi v porovnani s programy typu Matlab ¢i Mathematica.

V neposledni fadé nutno dodat, ze tyto néstroje jsou poskytované pod open source licencemi.
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#import pouzivanych knihoven
import pyopencl as cl

import numpy

import numpy.linalg as la

#generace dvou nahodnych vektorti pomoci balicku numpy
a = numpy.random.rand(50000).astype(numpy.float32)
b = numpy.random.rand(50000).astype(numpy.float32)

#vytvoreni OpenCL kontextu a vytvoreni fronty
ctx = cl.create_some_context()
queue = cl.CommandQueue(ctx)

#nastaveni pamétovych objektd pro jadro

mf = cl.mem_flags

a_buf = cl.Buffer(ctx, mf.READ_ONLY | mf.COPY_HOST_PTR, hostbuf=a)
b_buf = cl.Buffer(ctx, mf.READ_ONLY | mf.COPY_HOST_PTR, hostbuf=b)
dest_buf = cl.Buffer(ctx, mf.WRITE_ONLY, b.nbytes)

#sestaveni a kompilace jadra provadéného v pracovnich jednotkach
prg = cl.Program(ctx, """

__kernel void sum(__global const float *a,

__global const float *b, __global float *c)

{
int gid = get_global_id(0);
clgid] = a[gid] + b[gid];
}
Illlll).build()
#spusténi provadéni jadra
prg.sum(queue, a.shape, None, a_buf, b_buf, dest_buf)

#nacteni vysledného vektoru z paméti a jeho vypis

a_plus_b = numpy.empty_like(a)

cl.enqueue_read_buffer(queue, dest_buf, a_plus_b).wait()

print(la.norm(a_plus_b - (a+b)), la.norm(a_plus_b))

Skript 1: Zdrojovy kod jednoduchého skriptu, ktery provadi soucet dvou vektorii
PyOpenCL vlastné zapouzdiuje vSechny konstrukty z OpenCL API do objekti, ¢imZ se

velmi zjednodusuje prace a zrychluje psani programii. Pfi skriptovani GPU nemusi byt kod
jader nutn¢ konstantni, protoze dochéazi k jeho kompilaci v pribéhu hostitelského programu.
Jelikoz v Pythonu plati kéd = data, mizeme v prabéhu programu bez problémut kody jader
meénit. Externi zmény koéda 1ze navic provést bez rekompilace, kterd je v ptipad¢ jinych
jazykl nutnd. Skriptovani s PyOpenCL je velmi pfehledné, protoze cCitelnost kodu je diky
zakladni syntaxi Pythonu vynikajici. Obrazek 17 popisuje prubéh prace pti vyvoji v Pythonu.

N T -

- ~—" N

Obrazek 17: Workflow v priitbehu tvorby a provadeni aplikace v Pythonu
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4 Cile prace
* Zvolit vhodny typ a model neuronové sité pro zpracovani elektrochemickych
dat
* Navrhnout a ovéfit funkénost sité na modelovém pfipadu v prostfedi Matlab
* Implementovat neuronovou sit ve zvoleném programovacim jazyku a provést
jeji ovéreni

» Zpracovat a vyhodnotit realna data pomoci navrzeného modelu
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5 Prakticka cast

5.1  Material a metody

5.1.1 Analyzovana data

Analyzovana elektrochemickd data byla zméfena na pracovisti v Laboratofi
molekularni biologie a biochemie na Mendelové zemé&délské a lesnické univerzité¢ v Brné.
Pochézeji z odebranych vzorkli krvi a tkani pacientl. Vzorky byly dodany z Kliniky
otorinolaryngologie a chirurgie hlavy a krku, Fakultni nemocnice u sv. Anny v Brng¢,
Pekaiska 53, CZ-656 91 Brno. Veskeré vzorky pochazely od pacient se zhoubnym nadorem
v oblasti hlavy a krku (krve podle lokalizace — Ustni ¢ast hltanu (orofarynx) n = 69, dutina
ustni n = 18, hrtanova ¢ast hltanu (hypofarynx) n = 14, paranasdlni dutiny n = 4, hrtan
(larynx) n = 42, ptiusni slinnd zlaza (glandula parotis) n = 4; nadorové tkané€ podle lokalizace
— Ustni ¢ast hltanu (orofarynx) n = 22, hrtan (larynx) n = 25, hrtanova ¢ast hltanu
(hypofarynx) n =5, dutina tstni n = 3). Tumorové tkan¢ byly odebrany pfi operaci, ktera je ve
vétSin¢ piipadl volena jako prvni typ lécby. Vzorky krvi kontrolni skupiny pochéazely
z Ustavu sportovni mediciny, Kiizkovského 22, Brno, v celkovém podtu n = 58. Vzorky byly
analyzovany metodou diferen¢ni pulzni voltametrie na pfistroji 747 VA Stand ve spojeni
s746 VA Trace Analyzer a 695 Autosampler (Metrohm, Svycarsko) v klasickém
tiielektrodovém uspotadani. Pracovni elektrodou byla visici rtutova kapkova elektroda
(HMDE) s plochou kapky 0,4 mm?; referentni elektrodou byla Ag/AgC1l/3M KCl a pomocnou
platinova elektroda. V analyzovanych datech se objevuji tii pozorovatelné signaly Catl - Ep
=-1,35V,Cat2 - Ep =- 1,48 V a RS,Co Ep =-1,20 V. Pro vnitini potfeby neuronové sité
byla cel4 sada dat normalizovana na rozsah 0-1 a ofiznuta tak, aby zachycovala stejny rozsah
potencialu. Poslednim krokem pak bylo ptfevzorkovani téchto dat na shodny pocet vzorki.

Obrazek 30 zobrazuje analyzovana data ve své ptivodni podobé.

5.1.2 Programové a hardwarové vybaveni

K zékladnimu navrhu a ovéfeni funkCnosti neuronové sit€¢ byl vyuzit program
MATLAB® 7.9.0 (R2009b), jednd se o prostiedi urené pro vypocetni, analyzacni
z Matlabu je bezesporu Neural Network Toolbox. Matlab byl provozovan na PC vybavenym
dvoujadrovym procesorem AMD Turion II 2.3 Ghz s 3 GB operac¢ni paméti, bézicim pod
operac¢nim systémem Windows 7. Pro implementaci vlastniho modelu neuronové sité byl
pouzit programovaci jazyk Python 2.7.1 ve spojeni s technologii OpenCL 1.1. Mezi
a PyOpenCL. NumPy je fundamentalnim balickem k védecké vypocetni praci v Pythonu,

integruje v sob¢ hlavné rychlou préci s objekty n-dimenzionalnich poli. SciPy, ktery je na
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NumPy postaven, pak v sobé integruje mnoho diilezitych a nepostradatelnych numerickych
rutin. Matplotlib je knihovnou uréenou pro produkci grafi. PyOpenCL je zékladnim
kamenem pro provadéni vypoctl na procesorech grafickych karet z prostfedi Python. Pro
psani skriptl bylo vyuZito nativni prostfedi Idle a pro provadéni skriptl interaktivni pfikazovy
fadek IPython. Vyvoj vlastniho modelu neuronové sit€ a zpracovavani dat bylo provadéno na
PC vybaveném procesorem Intel Core 2 E6600 s 2GB operacni paméti bézicim na opera¢nim
systétmu ArchLinux. Grafickou kartou urcenou k provadéni OpenCL vypocti byla NVidia
GTX N470.

5.1.3 Typ a model neuronové sité
Na analyzu dat byl vyuzit autoasociativni model neuronové AANN sité vyuzivany
v nelinearni analyze hlavnich komponent NLPCA. Timto zplisobem je moZné provést jak
redukci dimenzionality vstupnich dat, tak naslednou analyzou extrahovanych parametra
klasifikaci jednotlivych vstupnich ptipadi. Extrahované parametry by navic mély obsahovat
informaci spojenou s fyzikalnimi jevy, které jsou zodpovédné =za tvary voltametrickych
kiivek. Dalsi vyhodou této sité je, ze se vyhneme navrhu skupin, do nichz se snazime

klasifikované ptipady zaradit.

vvvvvv

vyuzit metodu z fraktdlni geometrie, zjiStenim Minkowski—Bouligandovy dimenze
analyzovancyh dat. Tato metoda fungovala pfi analyze modelovych dat, ale pii redlnych
datech jeji predpoveédi nebyly spravné, coz lze ptfipsat malé sad¢ analyzovanych dat. V
pfipad¢ experimentii s redlnymi daty byla tedy Sitka krcku stanovena metodou pokus-omyl.
Sitka mapovaci a demapovaci vrstvy byla uréena metodou pokus-omyl. Proto se také

urcovani fraktalni dimenze u dalSich experimentii neprovadélo.

5.2 Vysledky a diskuze

5.2.1 Modelova data pro ovéreni funkénosti vybrané neuronové sité

Pro ovéteni zvoleného modelu neuronové sit€¢ byl nejprve vygenerovan testovaci set
dat. Jednalo se o dva piky nasuperponované na zdkladni nosnou. Piky byly

vygenerovany pomoci gaussovské funkce o parametrech:

Tabulka 2: Hodnoty parametrii generovanych dat.

Parametr a b c
Pik 1 1/(c*N2*pi) 0 N0.4
Pik 2 1/(c*N2*pi) 3.5 \0.6
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Vyska obou piki byla linearné¢ rozdélena na /5 Grovni z intervalu
[0; maximalni vyska piku] a invertovana. Takto vytvofené modelové prubehy obou pikl byly
superponovany ve vSech variantach vySek na linearné stoupajici offset z intervalu /-0,2; 0].
Vysledny testovaci set obsahoval 225 kiivek s variacemi obou superponovanych pikl. Pocet
vzorkl jednotlivych kiivek byl nastaven na 50. Modelové testovaci kiivky jsou zobrazeny na
obrazku (Obrazek 18). V prubchu experimentii budeme tyto vygenerované kiivky nazyvat
modelovymi ¢i testovacimi daty typu 1.

Testovaci data |
0.1 . v "

0.0

-0.1}

-0.2

-0.3}

S

—0.5F

0.6 |

Modelové velic¢ina pfedstavujici proud [-]

-0.7}

70'§1.6 -1.5 -1.4 -1.3 -1.2 -1.1 -1.0 -0.9 -0.8
Modelova veli¢ina pfedstavujici potencial [-]

Obrazek 18: Vygenerovana modelova data.

V dalsi ¢asti byla v programu Matlab ur¢ena dimenzionalita téchto dat viz. (Obrazek 19),
tak aby byla zvolena spravna Sitka krcku sit¢ a predeslo se zdlouhavému testovani metodou
pokus omyl. Nasledn¢ byl v prostfedi Matlab napsan jednoduchy skript na uceni
autoasociativni neuronové sité. Tento skript obsahuje Gpravu vstupnich dat na rozsah [0; 1],
konstrukci neuronové sité se zadanymi parametry, jeji uceni a vizualizaci vystupnich dat.
V pribéhu analyz bylo zjiSténo, ze urCovani Sitky kréku pomoci zminéné metody bylo
v pfipadé redlnych dat zavadgjici. Proto jsme museli v experimentech s redlnymi daty tuto
metodu opustit a stanovovat Siftku krcku pomoci metody pokus-omyl. Proto u dalSich
experimentl urcovani $itky krcku tento postup nenajdeme. S ohledem na Matlab a provéieni
funkcionality vybraného designu sit€¢ pak byl kvili ¢asové naro¢nosti uceni sité¢ proveden
pouze jeden exeriment a to praveé s vyse uvedenymi modelovymi daty typu L.
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Obrazek 19: Urceni sirky krcku site.

Druhym testovacim experimentem byla data s prekryvajicimi se piky. Pro simulaci
tvaru pikii byly opét vyuzity gaussovské funkce. Jejich parametry jsou shrnuty v tabulce
(Tabulka 3). Pocet kiivek byl opét 225, tedy kombinace patnacti urovni vysek pikt. Tak aby
tvar kiivek 1épe odpovidal redlnym datim, byl upraven offset zdkladni nosné oproti

ptfedchozim modelovym datim na interval /0, -0,2].

Tabulka 3: Hodnoty parametrii generovanych dat.

Parametr a b c
Pik 1 1/(c*N2*pi) 1.05 V0.95
Pik 2 1/(c*\2*pi) 2.85 V1.1

Testovaci data Il
0.0 ‘ " ‘

Modelové veli¢ina predstavujici proud [-]

19% a5 1a =13 2z =11 =10 —08 08
Modelova veli¢ina predstavujici potencial [-]

Obrazek 20: Testovact data s prolinajicimi se piky
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Obrazek 20 zobrazuje vysledné modelové kiivky typu II. Na téchto vygenerovanych
testovacich datech byla provedena rozsifena analyza a ovéteni zvoleného modelu neuronové
sit¢ pro prolnut¢ piky. Tato data byla zpracovdna uZz pouze nami navrZzenym a

implementovanym modelem neuronovych siti.

5.2.2 Neuronova sit’ v prostredi Matlab

Parametry neuronové sité v Matlabu byly vybrany nasledujicim zpiisobem. Sitka kréku
w, = 2 neurony, jenz byla uréena z dimenzionality vstupnich dat, viz. Obrazek 19 . Tento
parametr teoreticky odpovida skutec¢nosti, v modelovych datech jsou pfitomny dva parametry
ovliviwyjici jejich tvar — dvé superponované varianty pika stejného rozloZeni rizné vysky.
Sitky mapovaci a demapovaci vrstvy jsou voleny stejné, a obvykle je tato jednotna §itka
volena vyssi nez je pocet vstupnich neurond, pro nas ptipad 50 vstupnich neuront byla tedy
zvolena §itka w, = w,, = 100. Po n€kolika experimentech metodou pokus-omyl se ukazalo, ze
je vyhodnéjsi mapovaci i demapovaci vrstvu rozdélit na dvé vrstvy o poloviéni §ifce a to jak
z hlediska rychlosti uceni tak vysledné ucinnosti sité. Vysledkem jsou tedy dvé mapovaci
a demapovaci vrstvy o Sifce w, = w,, = 50 neurontl. Jelikoz jsou simulace neuronovych siti
Casoveé narocné, nebylo mozné se ptimo zabyvat dopady zmén $ifky mapovaci a demapovaci
vrstvy a jejich poctu na rychlosti uceni a na kvalitu rekonstrukce vstupnich dat. Nicméné jako
velmi dobré se jevi technika vyuziti vice vnitinich vrstev pro mapovaci i demapovaci vrstvy,
zde lze vychdzet ze znamého predpokladu, ze vice vrstev je schopno komplexné&ji
transformovat data. Jsem toho ndzoru, ze studiem rozlozeni mapovacich a demapovacich
vrstev, jejich tvarli a propojeni by bylo vhodné se zabyvat hloubéji. Dalsi dilezity parametr,
typ trénovaci funkce, byl nastaven na 'traingdx' (“Gradient descent with momentum
& adaptive learning rate backpropagation™), pomoci této metody se vyhneme nastavovani a
optimalizaci hodnot ucici konstanty, ktera je jednim z rozhodujicich parametri pro rychlost
uceni tohoto typu sit€¢ a jeji konecné vykonnosti. Vybér této ucici techniky byl navic
podminén velikosti site, ktera u komplexnéj$ich metod souvisi s pamét’ovou naro€nosti. Navic
vzhledem k implementaci vlastni neuronové sit¢ bylo vhodné vyuzit porovnatelnou techniku.
Pocet epoch nebyl limitovan, trénink byl zastaven aZ po dosaZeni akceptovatelné chyby, ¢i po
splnéni predpokladii pfi vizudlni kontrole vysledkli rekonstrukce. Ptfenosové funkce
jednotlivych vrstev byly nastaveny:

* 'purelin' pro neurony vstupni a neurony kréku, podle experimentu i vystupni

* 'logsig' pro neurony mapovaci, demapovaci a dle experimentu i vystupni vrstvy

5.2.3 Vystupy a extrahované parametry - Matlab

Prozkoumejme nyni rekonstrukci vstupnich dat a extrahované parametry sité navrzené
v prostfedi Matlab. Obrazek 21 zobrazuje rekonstruovana modelova data, po jejichz

zhodnoceni se blize podivame na parametry extrahované touto siti.
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Rekonstruovana modelova data, Matlab

Modelova veliéing pfedstavujicl proud [-]

1 1 1
u] 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
“ystup neuronu éislo [-]

Obrazek 21: Rekonstruovana standardizovana data, Matlab

Chyba rekonstruovanych dat vyjadfena pomoci stiedni kvadratické odchylky byla
E =7.0226E-4. Sit byla ucena po dobu né€kolika dnil. Z rekonstruovanych dat je patrné, ze
kolem hlavni nosné linie kiivky jsou vystupni data zvinénd, sit’ by bylo pravdépodobné
potieba jesté ucit, ale vzhledem k tomu, ze uceni jiz tak trvalo velmi dlouho byl pokus
zastaven. Chyba nicméné neni pfili§ vysoka, takze lze ocekavat dobtfe uskupené extrahované

parametry.

Na vystupu v idedlnim pfipadé ocekdvame parametry rozloZzené v uzlech
dvoudimenzionalni pravouhlé mtizky, ve které zména sméru pohybu v prvni dimenzi souvisi
se zménou jednoho z pikl a analogicky zména pohybu ve druhé druhé dimenzi s opa¢nym
pikem. Jak je patrné, vyslednd miizka je vyrazné zkosena, coz vSak neni chybné. Uzly této
miizky navic lezi na zvinéné plose, kterda mfizku deformuje, tento stav uzce souvisi s chybou
sit€¢. Obrazek 22 Zobrazuje vysledny vystup. Jak je patrné, rozlozeni parametrii separuje
kiivky do dvou regionti dle vySek superponovanych pikd. Rozlozeni jednotlivych
zobrazenych parametr ale odpovidd piedpokladu a jsou rozmistény logicky. Extrahované
parametry tak tvofi zdeformovanou mftizku 15 x 15 bodi, to samoziejmé odpovida objemu
modelovych dat. Analyzované kiivky jsou rozdéleny a barevné rozliSeny do tfi skupin dle
majoritniho piku. Modrou barvou jsou naznaceny kiivky s majoritnim pikem 1, Cerné
s majoritnim pikem 2 a &ervenou barvou pak kfivka bez pikt. Sipkami je naznaten smér
nartistu jednotlivych pikl. Tyto sméry popisuji souvislost parametri s jednotlivymi piky,
piestoze z nésledujiciho obradzku neni mnoho jasné, v nasledujicich ¢astech experimentu se

vSe vyjasni.
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Extrahovane parametry testowacich dat
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Obrazek 22: Extrahované parametry z kréku neuronové sité v prostiedi
Matlab

Névrh dodate¢né operace na transformaci parametrit do pravouhlé miizky ptimo z téchto
parametrl je mozny, muselo by se vSak jednat o dal$i nelinearni transformaci. Jinou variantou
je nauceni nové sité, kterd mize mit ve vysledku nizsi chybu a také vykazovat vyssi linearitu
v rovin€ do které se parametry promitaji. Posledni moZznosti je pak dal$i u€eni a minimalizace
chyby, lepSi rozprostieni parametri vSak neni zaruceno. Jsem toho nazoru, Ze za zvinéni
prostoru parametri je ¢astecné zodpovédna i adaptace biast, ke které v prostiedi Matlab
dochazi, a tedy jejich rGzné hodnoty. Uceni takto rozmérné sité, jak jiz bylo zminéno, je
casoveé velmi narocné, proto jsme v Matlabu jiz dalSi experimenty neprovadéli. Proto se
pfesuneme k naSemu programu, kde chceme vyuzit paralelizaci a zvysit rychlost uceni a tedy
1 zajistit vys$Si mnozstvi experimentl. Zajimavosti je, ze v prostfedi Matlab se nezdatilo uceni
sit¢ s nelinedrnimi pienosovymi funkcemi vystupnich neuronti. Bylo tedy nutné vyuzit
linedrni vystupni funkce. Uceni modelovych dat s prolinajicimi se piky jsme v pifipadé
Matlabu zcela vypustili praveé kvili dobé potifebné k uceni sité. K opusténi Matlabu vedly také

uspéchy pii provadéni pokustl s nasi implementaci neuronové sité.

5.2.4 Viastni implementace neuronové sité
Implementace nasi neuronové sité byla provedena v jazyku Python, nejvétsi diiraz pak
byl kladen na vyuziti paraleliza¢nich schopnosti GPU pomoci rozhrani OpenCL, coz bylo
realizovano pomoci programového balicku PyOpenCL. Hlavnimi navrzenymi pouZzivanymi

jadry jsou soucet matic, transpozice matic, jadra na aplikaci aktiva¢ni funkce neuronu a na
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a upraveno optimalizované jadro ze vzorovych kodi od spolecnosti NVIDIA. Tyto kédy jsou

k dispozici v ptiloze na CD.

Pouzity typ sité je klasicka doptedna vicevrstva sit’. Na uceni bylo vyuZito nejjednodussi

pravidlo zpétné propagace. Abychom co nejlépe vyuzili potencial paralelizace, byl vyuzit

jednodavkovy systém uceni. Zvoleny model tfid je velmi jednoduchy a pro rozsah a zaklad

této prace zcela idedlni. Sklada se z téchto trid:

Network

Hlavni tfida zprostfedkovavajici konstrukci, design, ufeni a doptfednou
transformaci sité. Inicializuje a vlastni kontext OpenCL, ktery je nutny pro
praci s GPU. V neposledni fadé se stard o inicializaci zpétné a dopiedné
propagace a samoziejm¢ inicializaci jednotlivych vrstev. Déle také naptiklad

ukladé vrstvy do souborti po dosazeni nastavené chyby.
Layer

Ttida, kterd predstavuje jednu vrstvu neuronil. Nese na sobé vSechny
informace o vrstve, pocet neuronti, hodnoty biasti, hodnoty jejich vah, typy
svych aktivacnich funkci a nékteré dalsi. Zaroven obstarava presuny, nahravani
a Cteni dat mezi paméti grafické karty a paméti hostitelského PC. Tato tfida
také provadi inicializaci a mutaci jednotlivych poli, které obsahuje. Hlavnimi
parametry pii vytvareni instance jsou pocet neuront, typ neuronu a v piipadé
existujici sité€ jiz znamé biasy a vahy.

ForwardPropagation

Ttida obstaravajici dopiedny prichod dat siti, majoritni soucasti je vyuziti vySe
zminéného jadra nésobeni matic a aplikace prenosovych funkci neuronu.
V podstaté¢ provede maticové nasobeni dat z vystupu predchozi vrstvy
a aplikaci aktivacni funkce neuronu. Vstupem pii vytvareni instance je

OpenCL kontext a velikost pracovni skupiny.
BackPropagation

Hlavni Cinnosti je zpétny prichod chyb siti, tedy vypocet chyb, delt, derivaci
pfenosové funkce neuronu a aplikace modifikaci vah. Tato tfida vyuziva
ponejvice jadra ndsobeni matic, soucet matic a transpozice. Vstupem pfi

vytvareni instance je opét OpenCL kontext a velikost pracovni skupiny.
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Dalsi soucasti programu jsou vyuzivané skripty:

learn.py

Jedna se o skript vyuzivany k nastaveni parametra sit¢, tedy nacteni vstupnich
hodnot, nastaveni parametrd vrstev, nastaveni ucici konstanty, faktoru
momentum, spousténi uceni a vypis vysledkl do piikazové tadky, piipadné

vyzualizace vystupnich dat.
loader.py

Skript na transformaci dat pomoci jiZ nau¢ené neuronové sité a jejich uloZeni.
Provadi nacteni dat vrstev a inicializaci této sit€. Dale se pomoci tohoto skriptu
provadi extrakce a vizualizace extrahovanych komponent pomoci komponenty

matplotlib.
prover.py

Skript k manipulaci s demapovaci ¢asti neuronové sité, pouZivany pro
sledovani vlivu parametri na vystup sité. Pomoci rozmitani parametra je
mozné analyzovat a vizualizovat jak plsobi parametry v prostoru extraktd na

rekonstruované vystupni kiivky.
plotter.py

Skript ureny k obecné vizualizaci dat. Jednoduchou modifikaci tohoto skriptu

tak mizeme vizualizovat rekonstruovana data, vstupni data a jiné.
generator.py

Skript vyuzity ke generovani modelovych testovacich vstupnich dat, jejich

popisu a uloZeni téchto udaja.
neck.py

Testovaci skript k urCeni potiebné Sitky kr¢ku pomoci Bouligandovy-

Minkowského dimenze pro analyzovana data.
reader.py

Skript na nacteni analyzovanych dat, kterd jsou vétSinou ulozena
v jednotlivych souborech, provadi také pifevzorkovani, urceni spole¢ného
intervalu osy x a s tim spojeného ofiznuti. Nasledné pak ulozeni téchto dat tak,

aby mozné je snadno nacist pomoci matematického balicku NumPy.

Posledni ¢asti programu je defini¢ni soubor:

kernels.py
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Tento soubor obsahuje zdrojové kody vsech zminénych jader pouzitych pro vypocty
na GPU.

Préace s programem je pak provadéna nésledujicim zptisobem:
1. PfFiprava dat pomoci skriptu reader.py
Ur&eni potfebné Sirky kréku — neck.py
Nastaveni parametr( a spusténi uceni sité — learn.py
Produkce vystupu a extrakce — loader.py (pfipadné vizualizace extrakt()

Zhodnoceni a posouzeni parametrl — prover.py

o 0 R~ wDdN

Vystupy do graft — plotter.py

5.2.5 Analyza modelovych dat — viastni implementace

Nelinearni vystupni aktivaéni funkce, modelova data typ |

Podivejme se tedy na stejny pokus zopakovany v ndmi naprogramovaném systému a zda-
li je tato metoda efektivni. Budeme se tedy opét zabyvat stejnymi modelovymi daty. Dle
teorie je mozno v autoasociativnim modelu neuronové sit¢ vyuzit rizné typy pienosovych
funkci pro vystupni neurony. Proto jsme v prvni ¢asti provedli rozbor toho, jak se tyto funkce
projevuji na kvalitu vystupnich dat. Na obrazku (Obrazek 23) jsou zobrazena rekonstruovana

standardizovana data modelu neuronové sité s nelinedrnim vystupem.

Rekonstruovanad modelova data, typ I, nelinedrni vystup

Modelova veli¢ina pfedstavujici proud [-]

50

Vystup neuronu ¢islo [-]

Obrazek 23: Rekonstruovana standardizovana data, sit' s nelinedarnim vystupem
Chyba rekonstruovanych dat vyjadienda pomoci stfedni kvadratick¢é odchylky byla
E = 8.641e-05. Doba, po kterou byla sit’ u¢ena byla ptl dne, minimélni pozadované chyby
vSak dosazeno nebylo. Jedna se tedy o jedno z predbéZnych zastaveni. Jak je patrné, nejvétsi
chyba se nachazi v udoli prvniho piku zleva. Tato chyba se promita samoziejmé i do
extrahovanych parametrl, viz. Obrazek 24. Dalsi zjevnou skuteCnosti je daleko lepsi

rekonstrukce kolem zakladni nosné a také kolem pat obou pikii oproti prosttedi Matlab.
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Eictrahované parametry modelovych dat, typ I, nelinearni vystup

[
e o [] ® @ majoritni pl
® ® ® bez piku

® ® majoritni p2

Extrahovany parametr B [-]
&

_§2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0 25

Extrahovany parametr A [-]
Obrazek 24: Vizualizace extrahovanych parametrii modelovych dat s nelinearnimi
vystupy

Z obrazku je zfejmé, ze extrahované parametry jsou opét rozlozeny do predpokladané
miizky. Nyni je rozlozeni vizualné daleko piesnéjsi nez v predchozim pokusu. Data jsou opét
zobrazena s ohledem na majoritu pikl tak, aby bylo mozné jasn¢ urCit smér rozmitani
parametru s ohledem na ovliviiovany pik. Tyto sméry jsou naznaCeny Sipkami. Za chybu
prvniho piku zodpovidd zvinéni v modie znacenych parametrech, které je zplsobeno
nedostateCnym natrénovanim sit€¢ a chybou normalizace vstupnich dat. Podivejme se na chybu
navrhu, je mozné si vSimnout, Ze prvni pik je ve svém maximu (tdoli) roven nule, takze
vstupni hodnoty pro neuron se sigmoidni pfenosovou funkci by musely mit vstup na hodnot¢
-0, zaroven jeji derivace, kterd se uplatiiuje pii prenosu chyby, je v oblastech kdy se
pozadovany vystup blizi k nule také témet nulova. Rozptyl a zvinéni parametri druhého piku
je pravidelng€jsi, tomu odpovida i lepsi rekontrukce v jeho oblasti. Natoceni miizky miize
souviset se stoupajici tendenci nosné v modelovych datech. Dal$im pravdépodobnéj$im
vysvétlenim je, Ze rotace je zcela nahodnd, sit’ totiz po inicializaci neméa zadné znalosti
o analyzovanych datech, vyslednd rotace rozlozeni parametrii tedy mize zaviset pouze na
inicializaci. Oproti pfedchozimu experimentu jsou extrahované parametry zfeteln¢ usazené na
méné zvinéné plose. Tato data by bylo nyni mozné pomoci dodateénych transformaci pievést
na pravothlou miizku a nasledné¢ stanovit pfevodni charakteristiky mezi parametry a vyskou
piku daleko 1épe nez v ptedchozim piipad€. Pojd'me ale radé¢ji k dalSimu pokusu s linearni

vystupni vrstvou, kde jsou extrahované parametry jesté daleko lepsi.
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Linearni vystupni aktivacni funkce, modelova data typ |

- Rekonstruovana modelova data, typ |, linedrni vystup

Modelova veliina predstavujici proud [-]

().00

10 20 30 40 50
Vystup neuronu cislo [-]

Obrazek 25: Rekonstruovana standardizovana data, sit’s linearnim vystupem
Chyba rekonstruovanych dat vyjaddfend pomoci stfedni kvadratické odchylky je
E =4.027e-05. Pocet cykli nutnych k dokonceni uceni byl 852 mutaci sité, kazda o 2000
epochéch. Pii primérmé dobé trvani 2000 epoch 24.6 sekund byl celkovy ¢as 5 hodin a 50
minut. Nutno dodat, Ze tato chyba je opravdu minimalni a vystup byl akceptovatelny daleko

diive, uceni vSak bylo automaticky zastaveno az po dosazeni této chyby. Daleko jasngjsi je

pak pohled na extrahované parametry, viz. Obrazek 26.

. Extrahovane’ parametry modelovych dat, typ I, linearni vystup
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Obrazek 26: Vizualizace extrahovanych parametrii modelovych dat s linearnimi vystupy

v

Na tomto obrazku je ziejma, téméf idealni plocha, na které lezi miizka parametri. Pro

ujasnéni jsou naznaceny Sipkami sméry pohybi nutnych pro zménu vysky pikt. Smér Sipky
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I naznacuje nartst parametru 4 a Sipka /I naznacuje nartist parametru B. Pokud bychom tyto
parametry chtéli vyhodnotit, staci aplikovat afinni transformaci rotace a zkoseni, tyto
transformace bychom samoziejmé& mohli navrhnout jako dvé linearni vrstvy neuronové site.
Lze ptedpokladat, Ze deformace miizky souvisi s linedrnim posunem v modelovych datech
a s rozdilnym rozlozenim pikt. Jisté¢ zde bude vhodné zminit rozdil v natofeni a umisténi
extrahovanych parametri v roviné krcku v porovnani s predchozi siti. Toto je opét v souladu
s predpokladem, ze sit’ na zacatku cviceni nemd naprosto zaddné znalosti o extrahovanych
parametrech a obecné o transformacich jenz své mapovaci a demapovaci vrstvy uci. Proto je
mozné, Ze v jedné verzi naucené sit¢ bude parametr prvniho neuronu druhym a opacné. Navic
uvédomime-li si komplexnost transformace, kterou mapovaci a demapovaci vrstvy provadi,
je naprosto pochopitelné zrcadleni, otdCeni a dalsi transformace v rovin¢€ extrahovanych
parametrii. HlubSim vyhodnocenim se vSak budeme zabyvat az v pripad¢ dalSich modelovych
dat anasledné¢ redlnych dat. Vysky generovanych pikdi zndme a jejich spojitost
s extrahovanymi hodnotami je nyni zcela ziejma. Vyuziti linearni pfenosové funkce u
vystupnich neuronti se tedy prokazalo jako vyhodnégj$i. Divodem je schopnost snadno
zrekonstruovat i nulové hodnoty kiivek.

Linearni vystupni aktivaéni funkce, modelova data typ Il

Tato data jsou navrZena s ohledem na tvar realnych dat zpracovdvanych v nésledujicim

experimentu a snazi se simulovat jejich strukturu.

4% Rekonstruovana modelova data, typ Il

Modelova veli¢ina pfedstavujici proud [-]

0.0 L

0 10 20 30 40 50
Vystup neuronu &islo [-]

Obrazek 27: Vizualizace rekonstruovanych dat modelovych dat typu 11

Chyba rekonstruovanych dat vyjadfend pomoci stfedni kvadratické odchylky je
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E = 4.768E-05. Rekonstrukce je v tomto pfipad¢ opét vynikajici. Rozprosteni extrahovanych

vvvvvv

Rozlozeni parametrti (viz. Obrdzek 28) odpovidd piedpokladiim. Pomoci Sipek jsou
znazornény sméry zmeén parametrl, které odpovidaji narGstu k nim pfidruZzenych pika.
Natoc¢eni miizky je opét jiné nez v piedchozich dvou experimentech. Lze tedy predpokladat,
ze jde opravdu o ndhodné transformace souvisejici spise s pocatecni inicializaci sité. Pro tento
typ modelovych dat jsme se pokusili demonstrovat metodu, pomoci které je mozné
transformovat extrahované parametry piimo na hodnoty vysek pikt v kiivkach. Pro realizaci
této transformace bylo nutné navrhnout jednoduchou sit’ se tfemi vrstvami. Jak je z
extrahovanych parametri patrné, bylo zapotiebi tii affinich transformaci. Jedna vrstva musi

provést rotaci parametrti, druhd zkoseni a tieti roztaZeni.

Extrahované parametry modelovych dat, typ Il
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Obrazek 28: Extrahované parametry modelovych dat s prolinajicimi se piky
Extrahované parametry po transformaci siti, kterd uskute¢nila pozadované affinni

transformace jsou uvedeny na obrazku (Obrazek 29).
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Obrazek 29: Odectené vysky pikii po transformaci vs. redlné vysky pikii

Chyba takto odectenych vySek pikidl vyjadiend pomoci stfedni kvadratické odchylky je
E= 9191e-05. Je tedy jasné, ze se jednad o velmi mocnou techniku vyhodnocovani
a klasifikovani dat. Vyhodnoceni je provedeno odectenim hodnot z os transformované
miizky. Pokud bychom chtéli kiivky klasifikovat, je nutny predpoklad rozdila vysek pika
mezi druhy. Presnéji kiivky stejného druhu by se mély shlukovat ve stejné Casti vysledné
transformované miizky a tvofit klastry. Vzhledem k tomu, Ze jsou vysledna data vynesena do
roviny, je snadna i vizualizace a optickd inspekce. Samotné rozlozeni redlnych pik vuci
vypoctenym vykazuje zajimavé vlastnosti. Pfiblizné na soufadnicich /0,6, 0,3] , [0,1; 0,7]
af0,15] ; [0,1] st mizeme vSimnout atraktort, které¢ k sobé pfitahuji a kolem sebe formuji
zvlastni gradienty. Prvni jmenovany ma nejvétsi pfitazlivost. Jsem toho ndzoru, Ze tyto toky
modeluji kone¢né zvinéni roviny, do které jsou extrahované parametry zobrazeny a které jiz

nebylo mozné dalsim uc¢enim vyhladit.

5.2.6 Readlna data, vzorky krvi a tkani z tumoru
Jak vyplyva z predchozich experimentli, na testovacich datech zvoleny model sité
funguje velmi dobfe, podivejme se tedy na redlnd data. Nejprve se podivame jak takova data
vypadaji, v dal§im bod¢ se blize seznamime s chybou sit¢ a podobou rekonstruovanych dat,
poté rozebereme extrahované parametry. V tomto experimentu byla data navzorkovéana na 75

vzorkl na kiivku. V mapovaci a demapovaci vrstvé bylo vyuzito 2 x 75 neuront.
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le—7 Realna zpracovavana data
T T T

Mérfeny proud [A]

-1.6 -1.5 -1.4 -1.3 -1.2 -1.1 -1.0 -0.9 -0.8
Méreny Potencial [V]

Obrazek 30: Celé krivky redlnych analyzovanych dat
Ze zkuSenosti ziskanych na modelovych datech lze oc¢ekavat §itku krcku tfi neurony
diky tfem pfitomnym pikiim. Pomoci ,,box-counting dimension* jsme vSak dosli opét k Siice
2. Pomoci metody pokus-omyl se ale nasledné ukazalo, ze je opravdu nutné vyuzit Sitku 3,

jinak je chyba rekonstrukce nepfijatelna. Nasledujici obrazek zobrazuje rekonstruovana data.

5 Rekonstruovana redlna data, celé krivky
. I T T T T

XY /7 7 1

Normalizovany proud [-]

0] 10 20 30 40 50 60 70
Vystup neuronu ¢&islo [-]

Obrdazek 31: Rekonstruovana data, celé krivky
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Data vykazuji neobycejnou podobu s realnymi daty, chyba rekonstruovanych dat
vyjddiend pomoci stfedni kvadratické odchylky je E = 0.0096. Vizualni inspekce

vvvvv

zobrazeni. Uceni této sit¢ trvalo pil dne, pozadované minimdalni chyby nebylo dosaZeno,

takze se jedna opét o jedno z predbéznych zastaveni. Rozlozeni parametri v prostoru

(viz.Obrazek 33).

‘- e orofar @ @ cup e e hypofar @ e larynx @ @ other o o skin @ @ du 0 o pnd|e e orofar @ @ cup @ e hypofar @ e larynx ® @ other o o skin @ @ du o o pnd
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Extrahovany parametr Cl-]

-10

-10
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-6
Extr, -4
aho\,any -2
pdramer 0
TAr 2 <

Obrazek 32: Grafy extrahovanych parametrii, 2 riizné pohledy

Jak je naznaCeno, v datech je identifikovatelny jediny vyrazny klastr, rozborem jeho
vlastnosti se vSak zabyvat nebudeme a uskute¢nime experiment na redukovanych ofezanych

datech tak, aby byl dostacujici dvoudimenzionalni kréek, snazs$i vizualizace a rozbor

vvvvvv

prozkoumat zbytek kiivky.

Analyza prvni €asti krivek

s koncentraci sledované latky, potencionalniho nddorového markeru. Bylo tedy provedeno
vyfiznuti Gseku v intervalu potencidla /-1,65; -1,35] V. Data byla prevzorkovdna na 50
vzorkl. K analyze byla vyuzita sit’ se dvémi vrstvami o 50 neuronech jak v mapovaci tak
demapovaci Casti. Tento experiment zabral vice ¢asu, nebot’ z po€atku jsme predpokladali, ze
dimenzionalita analyzovanych dat je 1. Kvuli velmi $patné rekonstrukci bylo tedy ptikroceno

k metodé pokus-omyl.
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Méreny proud [A]
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Méfeny Potencial [V]

Obrazek 33: Realna zpracovavana data, vyrez piku Cat2

Sitka kréku byla metodou pokus-omyl stanovena na 2 neurony. Tato skuteénost je
pravdépodobné zplsobena dvéma vlivy, které ur€uji tvar kiivek. Jednd se o nab¢éh po
vyluCovani vodiku na elektrodé¢ a samotnou vysku piku Cat2. V porovnani s celkovymi
kiivkami probihalo uceni této sité delSi dobu a oproti prvotnim piedpokladiim byla dosazena
minimalni chyba vyssi.

o5 Rekonstruovana redlna data, pik Cat2

0.6

Normalizovany proud [-]

0 10 20 30 40 50
Vystup neuronu &islo [-]

Obrazek 34: Rekonstruovana data, analyza piku Cat2
Chyba rekonstruovanych dat vyjadienda pomoci stfedni kvadratick¢é odchylky byla
E =0.0113. Obrazek 35 je zobrazenim extrahovanych parametry vyiezu piku Cat2.
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Obrazek 35: Extrahované parametry z analyzy piku Cat2
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Obrazek 36: Krivky vygenerované rozmitanim parametrii ve sledovaném klastru 1. Kazdy
graf obsahuje rozmitani parametru A pri riizné konstantni hodnoté parametru B.
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Zatazeni kiivek do sledovanych kategorii neni pomoci tvaru tohoto piku prikazné. Lze si
vSak naptiklad povSimnout, ze naprostd vétSina kiivek ze skupiny larynx ma parametr
A < 0,3. Jiné zévislosti jsou vSak obtizn€¢ pozorovatelné. V datech si mizeme vybrat dvé
zajimavé oblasti, tak jak je naznaceno, a prozkoumat simulaci parametrti diikladnéji ptiblizné

prototypy kiivek, které obsahuji.

Z pohledu smysluplnosti simulovanych kiivek jsou nejdilezitéjsi oblasti I a II, jelikoz
v ostatnich oblastech se pfi vysSich hodnotach parametru A dostavame do neobsazené Casti
v prostoru extrahovanych parametrii. Cim vy$$i je hodnota parametru B, tim horsi je definice
sledovan¢ho piku Cat2. Z grafi je patrné, ze rozmitani parametru B je zodpovédné za
maximalni vySku vlny vylucovani vodiku. Tento jev ma pak evidentn€ souvislost s vySkou
tohoto piku a vlnou piredchazejici druhou cCast celé kiivky. Je tedy mozné, ze mnozstvi
vylouceného vodiku ma souvislost s vyskou sledovaného piku nebo obracené, ¢im vyssi je pik
a tedy koncentrace sledované latky (je provadéna akumulace na elektrodu), tim vyssi je
vylucovani vodiku. Parametr A pak nepfimo souvisi s vySkou piku v oblasti daného
parametru B. Pro automatické vyhodnoceni vysky piku by v tomto klastru byl vhodny pouze
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Obrazek 37: Krivky vygenerované rozmitanim parametrii ve sledovaném klastru 2. Kazdy
graf obsahuje rozmitani parametru A pri riizné konstantni hodnoté parametru B.
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spodni levy trojihelnik z rozprosttené miizky simulovanych parametrd. To odpovida
skuteCnosti, protoze v tomto klastru v pravé horni Casti nejsou umistény témét Zzadné

extrahované parametry.

Na prvni pohled je jasné, Ze klastr 2 obsahuje kiivky s vys$§im a lépe definovanym pikem
Cat2. Parametr B se v tomto klastru projevuje na maximalni vySce sledované¢ho piku.
V oblastech 7 a II dochdzi ke snizovani prvni patky piku zleva a zvySovani druhé patky
v pravé Casti grafi. Tuto skutecnost Ize interpretovat tak, Ze se parametr A projevuje rotaci
rekonstruované kiivky po sméru hodinovych rucicek vzhledem ke stfedu kiivky. V oblastech
11T a IV je pak prvni patka stabilni a parametr 4 nepfimo ovliviiuje témét vyhradné vysku piku
pouze pomoci zmény druhé patky. Tento klastr obsahuje jinou tfidu sledovanych kiivek,
navrh automatického vyhodnoceni vysky piku by zde pak bylo snadngjsi nez v klastru
piedeslém, vétsi vyznam maji ale pravdépodobné provedené simulace a zobrazeni prototypt
ktivek.

Analyza druhé ¢asti krivek realnych dat, nelinearni vystup

Jelikoz v prvni ¢asti dat nebyly nalezeny pozadované souvislosti, byla provedena analyza
druhé c¢asti kiivky. Podoba dat po ofezu je zobrazena na nasledujicim obrazku. Tato cast
kiivky nese majoritni cast informace o méfenych vzorcich, souvislosti jejich pikl s

mechanismy na elektrod¢ a métrenym vzorkem vSak dosud nejsou pln€ objasnény.

le—7 Realna zpracovavana data

Proud [A]
o

®% 5 =14  ©S1E a2 =11, 10 0@ o8

Potencial [V]
Obrazek 38: Realna namérena data

Data byla analyzovéna stejnym modelem jako v prvnim pokusu s modelovymi daty, tedy
dve vrstvy o 50 neuronech v mapovaci a demapovaci vrstvé a linedrni vystupni pfenosova

funkce, ktera se v tomto ptipadé opét ukazala pomoci metody pokus-omyl jako vyhodné;si.

Na prvni pohled je patrné, Ze se nejednd o zadny idealni pripad dvou superponovanych
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pikd na zakladni linearni nosné. Naopak se zde uplatiuji rizné posuvy a dal$i nelinearity
mimo hlavni dilezité elektrochemické aktivity ovliviiujici pfitomnost a tvar samotnych piki.
Na nésledujicim obrazku se tedy podivejme jak dopadla rekonstrukce téchto dat po nauceni

neuronove site.

Rekonstruovana realna data, nelinedrni vystup

1.0

Normalizovany proud [-]

999 10 20 30 30 0

Vystup neuronu ¢islo [-]

Obrazek 39: Realna data rekonstruovanda pri nelinedrnich prenosovych
funkcich vystupnich neuronii

Data opét vykazuji vynikajici podobu s redlnymi daty, chyba rekonstruovanych dat
vyjadiend pomoci stfedni kvadratické odchylky je £ = 0.0119. Chyba je o 4 fady vyssi nez
u modelovych dat, coz 1ze vzhledem k jejich podobé (ruSeni, chyby apod.) povaZovat za
uspéch. Uceni sité trvalo pfes noc. Vskutku je velmi piekvapivé jakou kapacitu tato
neuronova sit' ma a co je schopna se naucit. Daleko zajimavéjsi a vétsi vypovidaci hodnotu o

samotnych datech maji extrahované komponenty.

Lo Extrahované parametry readlnych dat, nelinearni vystup
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Obrazek 40: Extrahované parametry redlnych dat, nelinearni vystup
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Na prvni pohled je ziejmé, ze klasifikace do pozadovanych skupin dle rozlozeni
parametrii extrahovanych z druhé ¢asti kiivky opét neni priikkazna. Nicméné 1 tak jsou
z parametrii patrné nckteré dalSi skutecnosti. V levé stiedni ¢asti grafu je oznaen jasné
definovatelny klastr se spiSe filamentarni strukturou. Jsou v ném zastoupeny kiivky ze skupin
orofar, du, hypofar, larynx a pnd. Ostatni data netvoii definovatelné klastry, coz mize byt
zpusobeno nedostatkem analyzovanych vzorkt, piipadné Ize vSechna ostatni data zatradit do
skupiny druhé. Je zcela jisté, Ze extrahované parametry o datech nesou témét kompletni
informaci. Abychom zjistili jakou, pojd'me se podivat na nasledujici experiment. Pokryjeme
oblast roviny parametrii, ve které se pohybuji zajimavé extrahované parametry body
rozmisténymi ve vhodné zvolené mifiZce a prozkoumame jak tato rekonstruovand data
vypadaji a co konkrétné parametry ovliviluji. Stejné tak jako u jinych statistickych metod lze
predpokladat, ze ne€které analyzované vzorky jsou zavadéjici a stejné tak jejich extrahované
parametry. Pti klasifikaci do skupin tedy o¢ekavame tvorbu logickych shluku, které se daji
separovat. Body, které jsou osamocené, nebo lezi zcela mimo nékteré ze skupin nejsou
vét§inou povazovany za relevantni. Zaméfime se tedy blize na misto, které tvofi jediny

definovatelny shluk.
Konkrétné body umisténé v intervalech parametra:
* A=/[0;042]-B=/[035 057].

Pro ptrehlednost rozdélime kiivky do ctyt grafl, v kazdém budeme sledovat romitani
parametru A pfti konstantnim parametru B. Nasimulované kiivky ze sledované oblasti jsou
nasledujici:

Simulované kfivky z vygenerovanych parametr(
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Obrazek 41: Kiivky vygenerované rozmitanim parametrii ve sledovaném klastru. Cast I a II.
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1.0

1.0

\

A=0.0,B=05

A=0.08,B=05
A=0.17,B=0.5
A=025B=05
A=034,B=05
A=042,8=05

A=0.0B=057
A=0.08B=057
A=0.17,B=1057
A =0.25B=057
A=034B=057
A=042,B=057

Proud simulovany modelem [-]
Proud simulovany modelem [-]

1\
04f \=

L L . . L L . .
10 20 30 40 50 0'30 10 20 30 40 50
Vystup neuronu €islo [-] Vystup neuronu Cislo [-]

0'3()

Obrdazek 42: Kiivky vygenerované rozmitanim parametrii ve sledovaném klastru. Cast I a II.

Pti hlub8im prozkouméani grafli je mozné si vS§imnout jistych pravidelnosti, které souviseji
s nartistem ¢i naopak poklesem sledovanych parametri. Porovnanim vlivi parametru B na
tvar kfivek, tedy vSech Ctyf grafii nardz, je patrnd nepifima umérnost nartstu celkové
mohutnosti télesa sdruzujiciho oba piky. Prvni pik se evidentné s druhym prolind. Déle je
ziejmé, ze ¢im je vysS$i parametr B, tim vyraznéji je rozmitan pik Cat2. V oblastech 7 a I7 je
parametr 4 nepfimo umérny naristu piku Catl a pfimo umérny Cat2 tak, jak je naznafeno
Sipkami. V oblastech /1] a IV se pak vliv parametr tykd vyhradné druhého piku RS,Co. Je
zfejmé, Ze na parametrech se projevuji nékteré dal§i transformace (rovina extrahovanych
parametrii je zvinénd), a proto tedy vlivy parametri na tvar kiivek nejsou zcela separovany.
Sestavovanim ptevodnich charakteristik pro tuto husté obsazenou oblast se nebudeme
zabyvat, daleko vyznaméj$im pfinosem je opét modelovani vlivli parametrt na tvary kiivek a
jejich dal§i mozné podrobnéjsi studium. V ptipadé€ potteby ptimych odectli dat by bylo nutné

provést daleko podrobné&jsi zmapovani roviny parametrii a navrhnout dodate¢né transformace.
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Analyza druhé ¢€asti krivek realnych dat, linearni vystup
Lepsiho rozklastrovani bylo opét dosazeno pii pouziti sit€¢ s linearnimi vystupy.

Rekonstrukei dat touto siti zobrazuje nasledujici graf.

45 Rekonstruovana readlna data, lineadrni vystup

Normalizovany proud [-]

Vystup neuronu ¢islo [-]

Obrazek 43: Redlna data rekonstruovana pri nelinearnich prenosovych
funkcich vystupnich neuronii

Rekonstruovand data jsou opét vizualné srovnatelnd s redlnymi daty, jejich chyba
vyjadiend pomoci stfedni kvadratické odchylky je E = 0.0126. Extrahované parametry této

sité jsou:

Extrahované parametry redlnych dat, lineadrni vystup
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Obrazek 44: Extrahované parametry realnych dat, linedrni vystup
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Chyba této sité je porovnatelna s piedchozi, rozlozeni extrahovanych parametrti je ale na
prvni pohled jiné, coz lze ocekavat diky pouziti linearni vystupni pienosové funkce.
Prozkoumame-li vSak nejdominantnéj$i klastry, zjistime, Ze s predchozi siti sdili urCitou
podobu. Pro toto zjiSténi je nutné otoCit rovinu parametrii této sit€ o piiblizné 90° proti sméru
hodinovych rucicek. Je mozné postichnout, Ze vrstvy tvofené kiivkami ze stejnych skupin se
v klastrech stfidaji ve stejném potadi. Tato skute¢nost souhlasi s teoretickymi piedpoklady,
jelikoz sit’ hled4 souvislosti ve vnitinim uspofadéani analyzovanych dat. Tato sit’ je vSak oproti
té predchozi vyhodnéjsi, nebot’ jasné definuje dva klastry. Tieti oznaceny klastr obsahuje
méné objektd, ale vzhledem k malému poctu vstupnich dat, se nemusi jednat o chybu.
Prozkoumejme tedy, jaké prototypy kiivek se vyskytuji v jednotlivych klastrech.

Simulované kfivky z vygenerovanych parametr(i Simulované k¥ivky z vygenerovanych parametr(

1.0

1.0

0.9 0.9
£ 3 £
903 / 1 908 1
g — A=-30,B=-13 g — A=-3.0,B=-017
£ fl — A=-256,B=-13| £ — A=-256,B=-0.17
B [J| — A=-212,8=-13| 2 . — A=-212,B=-0.17
S 0| — A=-1688B=-13] & — A=-1.68,B=-017
2 — A=-124,B=-13| 3 — A=-124,B=-0.17
£ A=-08B=-13 £ A=-08,B=-017
206 T 5 06 T
3 =3
o o
& &

0.5 05

045 10 20 30 40 50 945 10 20 30 40 50

Vystup neuronu éfslo [-] Vystup neuronu éfslo [-]

1% Simulované kfivky z vygenerovanych parametr(i

4 Simulované kfivky z vygenerovanych parametrd

0.9+

o
®

A=-3.0,B=0.97
A=-2.56,B =097
A=-212,B=0.97
A=-1.68,B=097
A=-1.24,B=097
A=-0.8,B=0.97

=-30,B=21
-2.56,B=2.1

=-212,B=21
-1.68,B=2.1
-1.24,B=2.1

=-08,B=21

=4
~

Q
o

Proud simulovany modelem [-]
=
n

Proud simulovany modelem [-]

0.4

().30

10 20 30 40 50 034

; r, 10 20 30 a0 50
Vystup neuronu éislo [-]

Vystup neuronu gislo [-]

Obrazek 45: Krivky vygenerované rozmitanim parametru v oblasti klastru 1, rozdélené pro
prehlednost do ctyr grafii. Kazdy graf obsahuje rozmitani parametru A pri jiné konstantni
hodnoté parametru B.

Nejprve zhodnotime vliv parametru B, tedy porovnanim zmén mezi jednotlivymi grafy.
Opét je zde patrna pifiméd umeéra mezi vyskou obou piki a hodnotou parametru B. Navic
dochézi k vyraznéj§imu prolnuti obou pikli a ke zméné€ vlivu parametru A4 na vysku druhého
piku. Souvislost hodnoty parametru 4 s tvarem kiivek se projevuje nepiimou imérnosti na

vySkach obou pikl. V grafu IV je navic v meznim ptipadé patrny zanik druhého piku. Prvni tfi
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sledované oblasti vykazuji podobnost s jedinym sledovanym klastrem z nelinedrni obdoby
experimentu. V oblasti // 1ze pozorovat absenci piki Cat2 i Catl, coZ se projevuje vyraznym
posuvem tietiho piku do stfedu kiivky. V tomto sledovaném klastru se projevuje vice vlivi,
které ovliviiuji tvar kiivek, proto se ziskané vystupy opét hodi spiSe k hlubsi analyze
souvislosti mezi piky nez na pfimé vyhodnoceni. Stejné jako v pfedchozim experimentu je
patrna vazba mezi jednotlivymi piky. Cim Iépe je definovan pik Cat2, tim vice vystupuji oba
nasledujici piky. V pfipadé, Ze Cat2 chybi, objevuje se pouze jeden pik, ktery se navic
posouva do stfedu kiivky. Vlna u patky piku Catl zietelné ve vSech oblastech ovliviiuje vysku
piku RS,Co. Dale se pojd'me podivat na prototypy kiivkek shluklych ve druhém klastru.
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Obrazek 46: Krivky vygenerované rozmitanim parametrii v klastru 2.

Jak je patrné, jevy spojené s rozmitanim parametrii v klastru 2 jsou podobné tém z klastru
piedchoziho. V tomto shluku je vSak vyssi ¢ast piku Cat2. Spojitost parametru B s tvarem
kiivek opét souvisi s celkovou plochou v niz se piky setkavaji. Zasadné navic ovliviiuje
prumérnou vysku prvniho piku. Se vzristajicim parametrem B vzrista dominance piku Catl.
V krajnim ptipad¢ graft /Il a IV 1ze pozorovat posun pikli na stied kiivky v souvislosti s

ustupem casti piku Cat2. Parametr 4 na rozdil od prvniho klastru piimo ovliviiuje v celé
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sledované oblasti vysku vSech pikd. Vyska piku RS,Co opét ve vSech oblastech souvisi s

nab¢hovou vinou patky piku Catl, ktera se navic odviji od piku Cat2. Podrobné&jsi zhodnoceni

téchto jevi bude nuné ponechat na odborné pracovniky.
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Obrazek 47: Krivky vygenerované rozmitanim parametrii v klastru 3.

V této oblasti je na prvni pohled patrné, Ze se jedna o kiivky s nejvysSim pikem Catl.
Parametr B se tedy op¢t promita do celkového télesa obou pikid. Déle je v této oblasti nejméné
definovana ¢ast piku Cat2. Setkdvame se zde s novym jevem, tvorbou sedlovych oblasti ve
vrcholech pikti. Tato oblast je tedy velmi zvinénd, coz odpovida tomu, Ze tento klastr je
nejhte definovan, coZz odpovidd jeho nejnizsi vypovidaci hodnoté. Je rovnéz patrné, Ze
parametr A se projevuje na pozoci a vysSce piku RS,;Co a tedy i jeho prolnuti do Catl. Pii
peclivé prohlidce si Ize opét povsSimnout, ze vyska druhého piku souvisi ve vSech oblastech

s vyskou nadbehové viny patky piku Catl. Tento jev je nejvice patrny v oblasti /V.

Vsechny tfi klastry popisuji rizné fyzikalni pochody. Jejich zhodnocenim by mélo byt
mozné detailné popsat, co se ve zmefeném vzorku déje. Tyto analyzy vSak musi provést
odbornik. Navrhem sité na klasifikaci zparametrizovanach kiivek do skupin se v tomto
pfipadé¢ nebudeme zabyvat, jelikoz by byl vysledek neptehledny. V pfiStim experimentu se
pak podivame na ndvrh samotné klastrovaci sit¢, nebot’ vysledné rozlozeni parametrt je pro

demonstraci jednodussi.
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5.2.7 Realna data, dribeZi krev

Analyza odliSnych realnych dat

V poslednim experimentu se podivame na odlisné realna data.

15le=7 Redlna zpracovavana data
. : : : : :

Méreny proud [A]

_3'-(-)1.6 =15 -1.4 -1.3 -1.2 =11 -1.0 -0.9 -0.8 -0.7
Mé&reny Potencial [V]

Obrazek 48: Data z méreni krvi riizné dritbeze

K analyze byla vyuZita sit’ s parametry pouzitymi pii analyze modelovych dat. Vybrany
byly dvé rtzné sit€¢ s akceptovatelnymi chybami. Jejich rekonstrukce jsou zobrazeny na
nasledujicim obrazku.
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Obrazek 49: Rekonstruovana data dvou riiznych siti

Rekonstrukce sit¢ I mad chybu vyjadienou pomoci stfedni kvadratické odchylky
E =0.0129, chyba sité¢ Il pak je £ = 0.02019. Tyto chyby jsou porovnatelné s predchozimi
experimenty a jsou také velmi malé. Vyssi chyba sit¢ I je pak patrnd pti pouhé vizualni

inspekci. Podivejme se tedy na souvislost a rozloZzeni extrahovanych parametra.
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Obrazek 50: Rekonstruovana data dvou riiznych siti

V grafech extrahovanych parametri jsou naznaceny mozné podoby klastra, které
jednotlivé skupiny tvofi. Separace u prvni sit€¢ / je vyrazné lepsi nez u sit€ II. Na obou
ptipadech jsou patrné filamentarni klastry tvofené skupinou orebice. Tento klastr v sobé
obsahuje znacnou C€ast kiivek ze skupiny perlicky. Tento klastr je navic patrné propojen
s perlickou a tedy je od sebe nejde separovat. V piipad€ prvni sit€¢ by byla uspéSnost zarazeni
85% a 10% Spatné zatazenych ptipadi. Nejlépe definovany v obou piipadech je pak klastr
obsahujici koroptev kde je 70% ptipadii zatazeno spravné, v prvnim piipadé dokonce zadny
Spatné. V pripade bazantl a krocanil se opét setkdvame s prolinanim jejich klastril, uspésnost
pfiblizné¢ 70%, ale chyba 30%. Nejhlife definovatelny klastr tvoii skupina kiepelek a to
v obou pfipadech. Jak je patrné, prolinani klusteri se nevyhneme. Analyzovany set dat je
bohuzel velmi maly, coz miZze byt jednou z pfi¢in chyb Spatné separace extrahovanych
parametrii. Prostor extrahovanych parametri miize byt ve skuteCnosti daleko rozlehlejsi a
momentalni rozlozeni parametr je v ném poskladano pfili§ zhusténé ¢i zcela chybné. Obé
sit¢ vSak sdileji jistou podobu, oto¢enim grafu /I o 180° proti sméru hodinovych ruci¢ek
bychom dosahli podobného rozlozeni parametri ve vysledné roviné. DalSim ucenim sité
bychom se tedy pravdépodobné lepsiho rozliSeni nedockali. Tyto extrahované parametry by
bylo mozné vyuzit pro nacviceni sité, ktera by provadéla klasifikaci zafazenim do skupin. Pti
dostatecné komplexnosti sit¢ by mohla byt GspeSnost velmi vysokd, vizuelni inspekce nam
vSak ukazuje souvislosti mezi daty, které nenapovidaji existenci jinych logickych klastri. Aby
byla piedchozi demonstrace jasna, podivejme se na jednu z moznych sit'i dokonale nauc¢enou
klasifikovat tato sledovana data. Zamérn¢ se podivame na klasifikaci parametrt sité /7, kde

jejich vizualizace vypovida o moznych tvarech klastr méng.
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Obrazek 51: Klastry, podle dokonale naucené sité

Pro zatazeni vystupli do skupin byla navrzena jednoduchd metodika, extrahované
parametry kiivek ze skupin (koroptev, kiepelka, perlicka, bazant, krocan, orebice) byly siti
transformovany do ¢iselnych skupin (1, 2, 3, 4, 5, 6). Stfedni kvadratickd odchylka vystupu
sit¢ od pozadovanych hodnot je E = 2.397e-05, coz znamend, ze vSechny kiivky byly
klasifikovany dobfe. Pfi uceni sit¢ nebyl zafazen Z&dny parametr do testovaciho ani
vyhodnocovaciho setu. To, co pfesné Obrazek 43 naznacuje, je povrch transformacni funkce,
jenz zobrazuje extrahované parametry do skupin. Napiiklad pro skupinu koroptev = 1 lezi
vSechny parametry v tmavé modré oblasti atd. Mnoho kiivek lezi spravné zafazeno ve své
urovni na prikrych hranach, jejich zatrazeni je tedy sice spravné, ale nelze predpokladat, ze
jsou v téchto oblastech klastry smysluplné. Zvinéni po strandch hranic klastri je pak
zpusobeno zaokrouhlovanim simulované mapy. Z tohoto pokusu je patrné, Ze snaha o nauceni
neuronové sité tak, aby fadila analyzované hodnoty do klastri, které navrhneme, neni vhodné.
Neuronové sité sice maji kapacitu a moznost vytvotit velmi komplexni povrchy, ale bohuzel
je nutné aby v analyzovanych datech byl pfedem zndmy systém. K nalezeni vnitinich vazeb
mezi analyzovanymi daty se jako velmi vhodné ukazuji autoasociativni neuronové sité. Po
takto komplexnim navrhu, ktery byl v této praci predveden, je mozné navrhovat sité seznalosti
jejich transformaci, vyhodnocovat pomoci extrahovanych parametrl, dale klasifikovat a

zpracovavat.
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6 Zaveér

V této praci jsme se odchylili od plivodniho zameéru ziskat co mozna nejlepsi vysledky pfi
zatazovani analyzovanych vzorkii do stanovenych skupin. V pribéhu analyz bylo totiz
zjisténo, ze skupiny, do kterych jsme se snazili analyzovana data zatadit, nejsou vhodné. U
posledniho experimentu bylo navic naznaceno, ze je mozné vycvicit dostatecné¢ komplexni
neuronovou sit, kterd zatadi data do libovolnych skupin a to i pies to, Ze jejich rozlozeni v
prostoru netvofi prili§ smysluplné klastry. Snaha o zatazeni do pfedem navrZzenych skupin bez
hlubSiho porozuméni analyzovanym datim a jejich maximalni simplifikaci se ukéazala jako

chybna.

Nase implementace neuronové sité je velmi efektivni a zkracuje Casy pottebné pro uceni
velmi rozsahlych neuronovych siti. Vyvoj v jazyku Python se ukézal jako velmi rychly a
vyhodny. Diky vyuziti jazyka OpenCL a vypocetni sily GPU navic obchazime ztratu vykonu,
kterou trpi implementace neuronovych siti zpracovavajici data ptimo na CPU hostitele a pfi
uceni tak systém ztraci mnoho prostiedki pro dalsi praci. Dokonce se ukézalo, Ze je mozné v
na$i implementaci na jednom systému velice efektivné ucit vice siti paraleln€é. V porovnani s
Matlabem bylo nauceni rychlejsi, i kdyz v procesu uceni je Matlab stabilnéj$i, naSe sit
vyzaduje mnoho mutaci vah k nalezeni feSeni. Nami realizovana neuronova sit’ by mohla byt
dobrym zédkladem pro dalsi vyvoj a praci. Bezesporu jsou nutné dalsi optimalizace jak kodu
jader, kterych by idedlné mélo byt méné, ale také by bylo vhodné déale zmensSit
a optimalizovat pocet pfesunti dat mezi paméti hostitele a GPU.

Zvoleny model neuronové sit¢ se na testovacich datech ukdzal jako velmi vhodny.
Absence potieby navrhu vystupnich dat je vyznamnou vyhodou tohoto modelu neuronové
sité. Pii navrhu vystupnich dat dochazi k vytvareni siti, které nemaji zadné hlubsi znalosti
o analyzovanych datech a jak bylo naznaceno, jejich rozhodovaci regiony nemusi byt
smysluplné. Pro ndmi zvoleny model neuronové sité¢ je vSak nutny kvalitni a dobfe navrzeny
set dat. Zmifime témét perfektni zparametrizovani modelovych kiivek o 50 vzorcich a jejich
témer idealni rozloZzeni do vysledné struktury, kterd po navrzeni jednoduché transformace
umoznila jednoznacné urceni vySky piku. Na redlnych datech je situace jina, extrahované
parametry sice tvofi klastry ale neseskupuji data tak, jak bychom chtéli. Nicméné analyzou
hustéjsich oblasti byly modelovany zajimavé jevy. V piipadé druhé analyzované ¢asti kiivek
s piky Catl a RS,Co by vztahy mezi modelovanymi kiivkami mohly pfinést objasnéni dosud
neznamych souvislosti a mechanismti. Schopnost klasifikace do uvazovanych skupin se
ukdzala jako nepriikaznd, coz jisté souvisi také s malym setem dat uréenym k analyze. Co se
tyce primého vyhodnoceni vysek pikii z naméfenych dat, nejsou tato elektrochemicka data
bez ptedchozi Gpravy vhodna. A to nejen diky zavislosti pikii na vSech parametrech, ale
1 mnozstvi Sumu, nestalosti a absenci vice uzlovych bodut tak jako u modelovych dat. Tohoto

poznatku by bylo vhodné vyuzit v ptipadé budoucich elektrochemickych méfeni. Bylo by
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vhodné provést analyzu na datech z obdobného pokusu, av$ak od zacatku ptimo s ohledem na
podobnou analyzu neuronovymi sitémi. Pomoci optimalizace méfici metody a vhodného
sestaveni uciciho setu dat na tento zpiisob vyhodnocovani by pravdépodobné bylo mozné
dosahnout vynikajicich vysledkl a to at’ uz pfi jednoduché klasifikaci, tak i pfi samotném
automatickém vyhodnocovani pikii z kiivek. USetieni Casu, ktery je nutny pro manudlni
vyhodnoceni by bylo neocenitelné. Po nauceni podobné neuronové sité je navic mozné jeji
transformaci provadét velmi rychle i na dnesSnich bézné¢ dostupnych mikrokontrolerech, coz
by bez problémi umoznilo vyrobu pfenosnych zatizeni, schopnych naprosto piesné zpracovat

namétend data piimo v terénu ¢i u koncového zdkaznika.
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8 Seznam pouzitych zkratek a symbolu

ANN Umeélé neuronoveé sité

AANN  Autoasociativni neuronove sité

NLPCA Nelinearni analyza hlavnich komponent

LMS Metoda nejmensich ctverci

purelin  Lineérni aktivacni funkce neuronu

logsig  logisticka sigmoidni aktivaéni funkce neuronu
tansig ~ Tangencidlni sigmoidni aktivaéni funkce neuronu
hardlim Prahové aktiva¢ni funkce neuronu

OpenCL Open computing language

API Aplikacni programovaci rozhrani

CPU Central processing unit

GPU Graphics processing unit

PC Osobni pocitac

Wij Oznacuje jednu vahu (synapsi) neuronové sité
0] Oznacuje vektor vah

Y, M Oznacuji konstanty uceni
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