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Poznamka

Pfed pouzitim téchto informaci a produktu, ktery podporuiji, si pfectéte informace
v tématu “Upozornéni” na strance 17.
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Kapitola 1. neuronové sité

Do produktu SPSS Statistics Premium Edition nebo Neural Networks Optionjsou zahrnuty nasledujici
funkce neuronové sité.

Uvod do neuronové sité

Neuronoveé sité jsou upfednostiiovanym nastrojem pro mnoho prediktivnich aplikaci pro dolovani dat
z dlivodu jejich vykonu, flexibility a snadného pouziti. Prediktivni nervové sité jsou uziteéné zejména
v aplikacich, kde je zakladni proces komplexni, jako napf.:

« Progndzovani spotiebitelské poptavky po zefektivnéni vyrobnich a dodacich nakladd.

« Predpovidejte pravdépodobnost odpovédi na marketingovy marketing, abyste urcili, které domacnosti
na seznamu adresatl by mély byt zaslany nabidky.

« Ohodnoceni zadatele za Ucelem stanoveni rizika rozsifeni Uveéru na Zadatele.

Detekovat podvodné transakce v databazi pojistnych narokd.

Nediralni sité pouzivané v prediktivnich aplikacich, jako jsou multilayer perceptron (MLP) a sité s radialnim
zakladem (RBF) sité, jsou kontrolovany v tom smyslu, Ze model-predpovézené vysledky lze porovnat se
znamymi hodnotami cilovych proménnych. Volba Necural Networks vam umoziiuje vybavit sité MLP a RBF
a ulozit vysledné modely bodovani.

Co je neuralni sit?

Termin neuralni sit se vztahuje na volné souvisejici fadu modell charakterizovanych velkou prostoronou
mezerou a pruznou strukturou, sestupné ze studii fungujicich na mozku. Vzhledem k tomu, Ze rodina
rostla, vét§ina novych modeld byla navrzena pro nebiologické pouziti, i kdyz zna¢na ¢ast souvisejici
terminologie odrazi jeji ptvod.

Specifické definice neuralnich siti se liSily jako oblasti, v nichZ se pouzivaji. Zatimco zadna jednotliva
definice Fadné nepokryva celou Fadu modeld, pro tuto chvili zvazte nasledujici popis:1:

Neralni sit je masivné paralelni distribuovany procesor, ktery ma pfirozeny sklon k ukladani zkusenostniho
poznani a jeho zpfistupnéni pro pouziti. Pfipomina to mozek ve dvou ohledech:

« Znalost ziskava sit prostrednictvim procesu uceni.
« Interneron pfipojeni silné stranky znamé jako synaptické vahy se pouzivaji k ukladani znalosti.
Pro diskusi o tom, pro¢ je tato definice moZna pfili§ restriktivni, viz2.

Aby bylo mozné odlisit neuronové sité od tradi¢nich statistickych metod pouZivajicich tuto definici, co nen{
uvadi, je stejné vyznamné jako skutecny text definice. Napfiklad tradi¢ni linearni regresni model mlze
ziskat znalosti prostifednictvim metody nejmensich ¢tvercl a uloZit tyto znalosti v regresni koeficienty.

V tomto smyslu je to neuralni sit. Ve skuteCnosti mlzete tvrdit, Ze linearni regrese je zvlastnim pfipadem
nékterych nervovych siti. Linearni regrese ma vsak pevnou strukturu modelu a sadu predpokladd, které
jsou uloZeny pred tim, nez se data ucime.

Oproti tomu vySe uvedena definice klade minimalni pozadavky na strukturu modelu a predpoklady.
Neuronova sit tak mlzZe pfibliZovat Sirokou $kalu statistickych modeld, aniz by vyZadovala, abyste predem
hypotetizovali urcité vztahy mezi zavislymi a nezavislymi proménnymi. Misto toho se forma vztah( urcuje
béhem procesu ucéeni. Je-li linedrni vztah mezi zavislou a nezavislou proménnou vhodny, vysledky
neuronoveé sité by mély uzce sblizit vysledky modelu linearni regrese. Je-li nelinearni vztah vhodnéjsi,
neuralni sité se automaticky pfiblizuje "spravné" modelové strukture.

1 Haykin, S. 1998. Necural Networks: A Comprehensive Foundation, 2nd ed. New York: Macmillan College
Publishing.
2 Ripley, B. D. 1996. Rozpozndvdni vzord a neuronové sité. Cambridge: Cambridge University Press.



Tento kompromis pro tuto flexibilitu spociva v tom, Ze synaptické vahy neuronové sité nejsou snadno
interpretovatelné. Pokud se tedy pokousite vysvétlit zakladni proces, ktery vytvari vztahy mezi zavislymi
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interpretatelnost neni ddlezity, miZete Casto ziskat dobry model vysledk rychleji pomoci neuronové sité.

Struktura neuronové sité

PrestoZe neuronové sité kladou minimalni pozadavky na strukturu a predpoklady modelu, je uzitecné
pochopit obecnou sitovou architekturu. Sit multilayer perceptron (MLP) nebo radialni (radialni) funkce
(RBF) je funkce prediktort (také nazyvanych vstupy nebo nezavislé proménné), které minimalizuji predikci
chyb cilovych proménnych (také nazyvanych vystupy).

UvaZzte datovou sadu bankloan.sav , ktera se dodava spolu s produktem, v némz chcete byt schopni
identifikovat mozné defaultry mezi fondy Zadatel( o Gvér. Sit MLP nebo RBF pouzita na tento problém je
funkce méreni, ktera minimalizuji chybu pfi predvidani vychozi hodnoty. Nasledujici obrazek je uzitecny
pro souvisejici format této funkce.
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— Synaptic VWeight = 0

employ

—

debtine
I~
—

creddebt

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Cutput layer activation funetion: Softmax
Obrazek 1. Feedforward architektura s jednou skrytou vrstvou

Tato struktura je zndma jako architektura pfenosu kanald , protoZe pfipojeni v toku sité od vstupni vrstvy
do vystupni vrstvy bez zpétnych smycek se zpétnou vazbou. Na tomto obrazku:

« Vstupni vrstva obsahuje prediktory.

« Skryta vrstva obsahuje nepozorovatelné uzly nebo jednotky. Hodnota kazdé skryté jednotky je néktera
z funkci prediktor(; presny tvar funkce zavisi zE84asti na typu sité a v ¢asti na uzivatelem ovladatelnych
specifikacich.

« Vystupni vrstva obsahuje odpovédi. Vzhledem k tomu, Ze historie vychozi je kategoricka proménna se
dvéma kategoriemi, je pfesmérovano jako dvé proménné indikator(. KaZzda vystupni jednotka je néktera
z funkci skrytych jednotek. Opét plati, Ze presny tvar funkce zavisi zCasti na typu sité a v ¢asti na
uzivatelem ovladatelnych specifikacich.

Sit MLP umozZniuje druhou skrytou vrstvu; v takovém pfipadé je kaZzda jednotka druhé skryté vrstvy funkci
jednotek v prvni skryté vrstvé a kazda odezva je funkci jednotek ve druhé skryté vrstveé.
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Multivrstva Perceptron

Procedura Multilayer Perceptron (MLP) produkuje prediktivni model pro jednu nebo vice zavislych
(cilovych) proménnych na zakladé hodnot proménnych prediktoru.

Pfiklady. NiZe jsou uvedeny dva scénare pouziti procedury MLP:

Uvérovy pracovnik v bance musi byt schopen identifikovat ukazatele, které svédéi o lidech, ktefi
pravdépodobné nevyuzivaji pljcky, a pouZivaji tyto charakteristiky k identifikaci dobrych a $patnych
Gvérovych rizik. Pomoci vzorku minulych zakaznik( mdze vyskolit vicevrstvy perceptron, potvrdit analyzu
pomoci holdout vzorku minulych zakaznik( a poté pomoci sité klasifikovat potencialni zakazniky jako
dobré nebo Spatné Uvérové riziko.

Nemocniéni systém ma zajem na sledovani naklad( a délky pobytu u pacientt pfijatych k lé¢bé

infarktu myokardu (MI, nebo "infarkt"). Ziskani pfesnych odhadt téchto opatfeni umozriuje aplikaci Fadné
spravovat dostupny prostor v liZku tak, jak je zachazeno s pacienty. Pfi pouziti zaznam{ o 1é¢bé u vzorku
pacient(, ktefi dostavali lé¢bu pro indikator MI, mize administrator vycviit sit, aby predpovédél jak
néklady, tak délku pobytu.

Aspekty dat
Zavislé proménné. Zavislé proménné mohou byt:

« Nomindini. Proménna mze byt povaZovana za nominalni, kdyZ jeji hodnoty pfedstavuji kategorie bez
vlastniho hodnoceni (napfiklad oddéleni spole¢nosti, v niz zaméstnanec pracuje). Pfiklady nominalnich
proménnych zahrnuji region, posStovni smérovaci ¢islo a naboZenskou pfislusnost.

« Poradové. Proménnou lze povaZovat za ordinalni, kdyz jeji hodnoty predstavuji kategorie s néjakym
vlastnim hodnocenim (napfiklad Urovné spokojenosti sluZzeb od vysoce nespokojené s vysoce
spokojené). Priklady ordinalnich proménnych zahrnuji skére pfistupu predstavujici stupen spokojenosti
nebo ddvéryhodnost a skére hodnoceni preferenci.

» Méritko. Proménna miZe byt povaZzovana za méfitko (souvisla), kdyz jeji hodnoty reprezentuji
usporadané kategorie se smysluplnou metrikou, takZe porovnani vzdalenosti mezi hodnotami je vhodné.
Priklady proménnych méfitka zahrnuji vék v rocich a pfijem v tisicich dolard.

Procedura predpoklada, Ze byla pfifazena vhodna Uroven méreni pro vSechny zavislé proménné; avsak
mUzete doCasné zménit Uroven méfeni pro proménnou tak, Ze klepnete pravym tlacitkem mysi na
proménnou ze seznamu zdrojovych proménnych a vyberete Urovei méfeni z rozeviraci nabidky.

Ikona vedle kazdé proménné v seznamu proménnych identifikuje Uroveil méreni a datovy typ:

Tabulka 1. Ikony trovné méren(

iselné Retézec

Méfitko (spojité) & neni k dispozici

Pofadove
aJ
Nominalni @
&' @a

Proménné prediktoru. Prediktory lze zadat jako faktory (kategorialni) nebo kovariaty (méfitko).

)¢

Kategorické kédovani proménnych. Procedura docasné preprogramuje kategorialni prediktory a zavislé
proménné pomoci kddu one-of-c¢ kédu po dobu trvani procedury. Pokud existuje ¢ kategorii proménné,
pak je proménna uloZena jako c vektory, s prvni kategorii oznacenou (1,0, ..., 0), dalsi kategorie (0,1,0, ...,
0), ..., a konec¢né kategorie (0,0, ..., 0, 1).

Tento kodovaci schéma zvySuje pocet synaptické vahy a mizZe vést k pomalejSimu tréninku; nicméné,
vice "kompaktni" kédovaci metody obvykle vedou k Spatné pFizplisobenymi nervovych siti. Pokud vas
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sitovy trénink probiha velmi pomalu, pokuste se snizit poCet kategorii ve vasich kategorialnich prediktord
kombinaci podobnych kategorii nebo vypusténi pripadd, které maji extrémné vzacné kategorie.

VSechna jedna-of-c kddovani je zaloZena na Udajich o Skoleni, a to i v pfipadg, Ze je definovan test
nebo soubor chludout (viz “Oblasti ” na strance 5). Pokud tedy vzorky zkousek nebo pouzdro obsahuiji
pFipady s prediktory, které nejsou obsazeny v Udajich o vycviku, pak tyto pfipady nejsou pouzivany
postupem nebo bodovym hodnocenim. Pokud testovani nebo pouzdro vzorkd obsahuje pfipady se
zavislymi kategoriemi proménnych, které nejsou obsaZeny v udajich o sSkoleni, pak tyto pfipady nejsou
pouZity postupem, ale mohou byt bodohodnoceny.

Rescaling. Proménné zavislé na méfitku a kovariaty jsou pfi vychozim nastaveni proskoleni pro zlepseni
Skoleni v siti. VeSkeré opakované skenovani se provadi na zakladé Gdajl o Skoleni, ato i v pfipadé, ze je
definovan test nebo soubor chludout (viz “Oblasti ” na strance 5). To znamena, Ze v zavislosti na typu
rescalovani se primérna smérodatna odchylka, minimalni hodnota nebo maximalni hodnota proménné
kovariatu nebo zavislé proménné vypocitava pouze pomoci Gidajll o koleni. Urcite-li proménnou pro
definovani oblasti, je dilezité, aby tyto proménné nebo zavislé proménné mély podobné distribuce

v ramci rlznych vyukovych programd, testovani a odebirani vzorkd.

Frekvence frekvenci. Tato procedura se ignoruje vahami frekvence.

Replikace vysledkii. Chcete-li pfesné replikovat vysledky, pouZijte stejnou inicializaéni hodnotu pro
generator nahodnych Cisel, stejné poradi dat a stejné pofadi proménnych, jako dodatek k pouziti stejnych
nastaveni procedury. DalSi podrobnosti o tomto problému jsou nasleduijici:

+ Generovani nahodnych é&isel. Procedura pouZiva nahodné generovani nahodnych Cisel pfi nahodném
pfifazeni logickych oblasti, nahodny subvzorkovani pro inicializaci synaptickych vah, ndhodny
podvzorkovani pro automatickou volbu architektury a simulovany algoritmus annealing pouZité pfi
inicializaci vahy a automatické vybéru architektury. Chcete-li v budoucnu reprodukovat stejné nahodné
vysledky, pouZijte pro generator nahodnych Cisel stejnou inicializa¢ni hodnotu pred kazdym spusténim
procedury Multilayer Perceptron.

« Poradi pfipadii. Metody $koleni online a Mini-batch (viz “Skoleni ” na strance 7) jsou explicitn&
zavislé na poradi pfipad(; nicméné i davkovy trénink je zavisly na poradi pfipadd, protoZe inicializace
synaptickych vah zahrnuje diléi vzorkovani z datové sady.

Chcete-li minimalizovat efekty objednavky, nahodné objednejte pfipady. Chcete-li ovéfit stabilitu
daného feseni, mozna budete chtit ziskat nékolik rliznych Feseni s pfipady setfidénymi v rdznych
nahodnych objednavkach. V situacich s extrémné velkymi velikostmi soubor( lze provést vice spusténi
se vzorkem pfipad( sefazenych v rliznych ndhodnych pfikazech.

« Pofadi proménnych. Vysledky mohou byt ovlivnény pofadim proménnych v faktoru a kovariatnich
seznam kvali odlisnému vzorku pocatecnich hodnot pfifazenych pfi zméné pofadi proménnych.
Stejné jako u pfipadl s objednavkou pfipadu mdzete zkusit rizné proménné objednavky (jednoduse
pretahovat pomoci mysi v seznamech faktoru a kovariate), abyste zhodnotili stabilitu daného feSeni.

Vytvoreni sité Perceptron Multilayer
Z nabidky vyberte:
Analyza > Neutralni sité > Multilayer Perceptron ...

1. Vyberte alespon jednu zavislou proménnou.
2. Vyberte alespon jeden faktor nebo kovarite.

Volitelné na karté Proménné muzete zménit metodu pro opakované zmény proménnych. Volby jsou:

« Standardizovano. Odecteni stfedni hodnoty a déleni se smérodatnou odchylkou (x—-mean)/s.

« Normalizované. Odecteni minima a déleni podle rozsahu, (x-min)/(max-min). Normalizované hodnoty
spadajimezi0a 1.

« Upraveno normalizovano. Upravena verze ode¢tenim minimalniho a déleného rozsahu rozsahem, [ 2 *
(x-min)/(max-min)] -1. Upravené normalizované hodnoty spadaji mezi - 1 az 1.

« Neni nutno vykonat zadnou akci. Zadné opakované okasovani kovariatd.

Pole s neznamou Urovni méreni
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Vystraha na Urovni méreni se zobrazi, kdyZ je Groven méreni pro jednu nebo vice proménnych (poli)
v datové sadé neznama. Jelikoz Groveri méfeni ovliviiuje vypocet vysledkd pro tuto proceduru, véechny
proménné musi mit definovanou Uroven meéreni.

Data skenovani. Pfeéte data v aktivni datové sadé a pfifadi vychozi Uroven méfeni k jakymkoli polim
s momentalné neznamou Grovni méfeni. Je-li datova sada velka, mdze to néjakou dobu trvat.

P¥ifadit ruéné. Otevie dialogové okno se seznamem vSech poli s neznamou urovni méfeni. Toto dialogové
okno muzZete pouzit k pfifazeni Grovné méfeni k t€mto polim. Uroven méreni mlzete také pfiradit
v pohledu Proménné v editoru dat.

Vzhledem k tomu, Ze Groven méfeni je pro tuto proceduru dileZita, nem(zZete pFistupovat k dialogovému
oknu pro spusténi této procedury, dokud nebude mit vSechna pole definovanou Uroven méreni.

Oblasti

Datova sada oblasti. Tato skupina uvadi metodu rozdéleni aktivni datové sady na Skoleni, testovani

a pouzdro vzorkd. Skolici vzorek se sklada z datovych zaznamd pouZivanych pro vycvik neuronové sité;
nékteré procento pfipadl v datové sadé musi byt pfidéleno vzorku vycviku, aby bylo mozZné ziskat model.
Testovaci ukazka je nezavisla sada datovych zaznami pouzivanych ke sledovani chyb béhem skoleni,
aby se zabranilo nadmérnému Skoleni. Doporucuje se, abyste vytvorili testovaci vzorek, a Skoleni v siti
bude obecné nejefektivnéjsi, pokud je testovaci vzorek mensi nez vzorek odborné pfipravy. Vypoéetni
ukazka je dalSi nezavisla sada datovych zaznam( pouzivanych k odhadu kone¢né neuronové sité; chyba
v souboru Holdout poskytuje "Cestny" odhad prediktivni schopnosti modelu, protoZe pouzdro pouzdro

nebylo pouzito k sestaveni modelu.

- Nahodné pfifazujte pfipady na zakladé relativniho poétu pFipadt. Uvedte relativni Cislo (pomér)
pFipadd nahodné vybranych do kazdého vzorku (trénink, testovani a pouzdro). Sloupec % uvadi
procentni ¢ast pfipadd, které budou prifazeny ke kazdému vzorku na zakladé zadanych relativnich Cisel.

Napfiklad, uvedte 7, 3, 0 jako relativni Cisla pro vycvik, testovani a vytérové vzorky odpovidaji 70%, 30%
a0%. Zadani 2, 1, 1 jako relativni ¢isla odpovida 50%, 25% a 25%; 1, 1, 1 odpovida rozdéleni datové
sady na stejné tretiny mezi tréninkem, testovanim a holdout.

« Pouzit rozdélovaci proménnou k pfifazeni pFipadt. Uvedte numerickou proménnou, ktera pfifadi
kazdy pripad v aktivni datové sadé k vycviku, testovani nebo vzorkovani dlouut. Pfipady s kladnou
hodnotou proménné jsou pfifazeny ke vzorku Skoleni, pfipady s hodnotou 0, do vzorku zkousSek
a pripady se zapornou hodnotou do vzorku odchvovaciho vzorku. Pfipady se systémem-chybégjici
hodnota jsou z analyzy vylouceny. Jakykoli uzZivatel-chybéjici hodnoty proménné logické oblasti je vzdy
povazovan za platny.

Pozndmka: Pouziti proménné rozdéleni nezajisti stejné vysledky v naslednych spusténich procedury. Viz
téma "Replikace vysledkd" v hlavnim tématu Multilayer Perceptron .

Architektura

Karta Architecture se pouziva k urCeni struktury sité. Procedura mze automaticky vybrat "nejlepsi"
architekturu nebo mUzete zadat vlastni architekturu.

Automaticky vybér architektury sestavi sit s jednou skrytou vrstvou. Zadejte minimalni a maximalni pocet
jednotek povolenych ve skryté vrstvé a vybér automatické architektury vypocita "nejlepsi" pocet jednotek
ve skryté vrstvé. Automaticky vybér architektury pouziva vychozi aktivaéni funkce pro skryté a vystupni
vrstvy.

Vybeér vlastni architektury vam dava expertni kontrolu nad skrytymi a vystupnimi vrstvami a miZze byt

N

vybéru automatické architektury.
Skryté vrstvy

Skryta vrstva obsahuje nepozorovatelné sitové uzly (jednotky). Kazda skryta jednotka je funkce vazeného
souctu vstupd. Funkce je aktivac¢ni funkce a hodnoty vah jsou uréeny algoritmem odhadovani. Pokud
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sit obsahuje druhou skrytou vrstvu, kazda skryta jednotka ve druhé vrstveé je funkci vazeného souctu
jednotek v prvni skryté vrstvé. Stejna aktivacni funkce se pouziva v obou vrstvach.

Pocet skrytych vrstev. Vicevrstvy perceptron mize mit jednu nebo dvé skryté vrstvy.

Aktivacni funkce. Funkce aktivace "spojuje" vaZzené soucty jednotek ve vrstvé na hodnoty jednotek
v nasledné vrstve.

« Hyperbolicky tangens. Tato funkce ma tento tvar: y (c) = tanh (c) = (e e ~°)/ (e ®+e 7). Vezme
argumenty s realnymi hodnotami a transformuje je na rozsah (-1, 1). Je-li pouzit vybér automatickeé
architektury, jednéa se o aktivacéni funkci pro véechny jednotky ve skrytych vrstvach.

« Sigmoid. Tato funkce matvar:y (c) = 1/ (1 +e ~©). Vezme argumenty s realnymi hodnotami
a transformuje je na rozsah (0, 1).

Pocet jednotek. Pocet jednotek v kazdé skryté vrstvé lze zadat explicitné nebo automaticky urcit pomoci
algoritmu odhadu.

Vystupni vrstva
Vystupni vrstva obsahuje cilové (zavislé) proménné.

Aktivaéni funkce. Funkce aktivace "spojuje" vazené soucty jednotek ve vrstvé na hodnoty jednotek
v nasledné vrstve.

« Identita. Tato funkce matvar: y (c) = c. Vezme argumenty s realnymi hodnotami a vrati je nezménéné.
Je-li pouzit vybér automatické architektury, jde o aktiva¢ni funkci pro jednotky ve vystupni vrstvé, pokud
existuji néjaké proménné zavislé na méritku.

« Softmax. Tato funkce ma tento tvar: y (c ) = exp (c i) /Zjexp (c ;). Vezme vektor argumentd s redlnymi
hodnotami a transformuje je na vektor, jehoz prvky spadaji do rozsahu (0, 1) a souc¢tu na 1. Softmax
je k dispozici pouze v pfipadé, Ze vSechny zavislé proménné jsou kategorické. Je-li pouZzit vybér
automatické architektury, jde o aktivaéni funkci pro jednotky ve vystupni vrstvé, pokud jsou vSechny
zavislé proménné kategorickeé.

« Hyperbolicky tangens. Tato funkce ma tento tvar: y (c) = tanh (c) = (e e ~°)/ (e ®+e 7). Vezme
argumenty s realnymi hodnotami a transformuje je na rozsah (-1, 1).

« Sigmoid. Tato funkce matvar:y (c) = 1/ (1 +e ~©). Vezme argumenty s realnymi hodnotami
a transformuje je na rozsah (0, 1).

Zména méfitka zavislych proménnych stupnice zavislé na velikosti. Tyto ovladaci prvky jsou dostupné
pouze v pfipadé, Ze byla vybrana alespon jedna proménna zavisla na méritku.

« Standardizovano. Odecteni stfedni hodnoty a déleni se smérodatnou odchylkou (x—-mean)/s.

« Normalizované. Odecteni minima a déleni podle rozsahu, (x-min)/(max-min). Normalizované hodnoty
spadaji mezi 0 a 1. Jedna se o vyZadovanou metodu opétovného skenovani proménnych zavislych na
meéfitku, pokud vystupni vrstva pouziva aktivaéni funkci sigmoid. Volba pro korekci uréuje maly pocet €,
ktery se pouZije jako korekce na vzorec pro zmény meéfitka. Tato oprava zarucuje, ze vSechny hodnoty
promeénné zavislé na rescaled budou lezet v rozsahu aktivacni funkce. Zejména hodnoty 0 a 1, které se
vyskytuji v neopravném vzorci, kdyz x vezme své minimalni a maximalni hodnoty, definuji limity rozsahu
funkce sigmoid, ale nejsou v tomto rozsahu. Opraveny vzorec je [x— (min-g)]/[ (max + €) — (min-¢g)].
Zadejte Cislo vétsi neZ nebo rovno 0.

« Upraveno normalizovano. Upravena verze ode¢tenim minimalniho a déleného rozsahu rozsahem, [ 2 *
(x-min)/(max-min)] -1. Upravené normalizované hodnoty spadaji mezi - 1 az 1. Toto je pozadovana
metoda opétovného skenovani pro proménné zavislé na méfitku, pokud vystupni vrstva pouziva
aktivacni funkci hyperbolické tangenty. Volba pro korekci ur¢uje maly pocet €, ktery se pouZije jako
korekce na vzorec pro zmény méfitka. Tato oprava zarucuje, Ze vSechny hodnoty proménné zavislé
na rescaled budou leZet v rozsahu aktiva¢ni funkce. Zejména hodnoty - 1 a 1, které se vyskytuiji
v nekorigované vzorci, kdyZ x vezme své minimalni a maximalni hodnoty, definuji limity rozsahu
hyperbolické funkce tangens, ale nejsou v tomto rozsahu. Opraveny vzorec je {2*[(x—(min-¢g))/((max+g)-
(min-g))]}-1. Zadejte Cislo vétsi nez nebo rovno 0.

« Neni nutno vykonat Zadnou akci. Proménné zavislé na méfitku nejsou k dispozici zadné opakované
volani.
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Skoleni

Karta Skoleni se pouziva k uréeni, jak by méla byt sit kolena. Typ $koleni a optimaliza&ni algoritmus
urcuji, které moznosti Skoleni jsou k dispozici.

Typ Skoleni. Typ Skoleni uréuje, jak sit zpracovava zaznamy. Vyberte jeden z nasledujicich typtd Skoleni:

« Davka. Aktualizuje synaptické vahy pouze po predani vSech zaznamu o $kolenich; to znamena, ze
davkovy trénink pouziva informace ze viech zaznami v datové sadé Skoleni. Davkové Skoleni je Casto
upfednostiovano, protoze pfimo minimalizuje celkovou chybu; davkové Skoleni vdak miZe vyzadovat
aktualizaci vah tolikrat, dokud neni splnéna jedna z pravidel zastaveni, a proto miiZze potfebovat mnoho

v

datovych prichodd. Nejuziteé¢néjsi je pro "mensi" datové sady.

« Online. Aktualizuje synaptické vahy po kazdém zaznamu dat odborné pripravy; to znamena, ze online
Skoleni pouziva informace z jednoho zdznamu po druhém. Skoleni online priib&zné ziskava zaznam
a aktualizuje vahy do doby, nez je splnéna jedna z pravidel zastaveni. Pokud jsou vSechny zaznamy
pouzity jednou a zadna z pravidel pro zastaveni neni splnéna, pak proces pokracuje v recyklaci datovych
zaznamu. Online Skoleni je lepSi nez davkova data pro "vétsi" datové sady s pfidruZzenymi prediktory; to
znamena, ze pokud existuje mnoho zaznam( a mnoho vstupt a jejich hodnoty nejsou nezavislé na sobé

navzajem, pak on-line $koleni mizZe rychleji ziskat rozumnou odpovéd, nez davkovy trénink.

« Mini-davka. Déli zaznamy dat o Skoleni do skupin o pfiblizné stejné velikosti, pak aktualizuje synaptické
vahy po pfedani jedné skupiny; to znamena minidavkové Skoleni pouziva informace ze skupiny zaznamd.
Pak proces recykluje skupinu dat, je-li to nutné. Minidavkova odborna pfiprava nabizi kompromis mezi
davkovym a online Skolenim a m{ze byt nejlepsi pro datové soubory "medium size". Procedura mize
automaticky uréit po¢et zaznama Skoleni pro minidavku, nebo miZete zadat celé &islo vétsi nez 1
a mensi nebo rovno maximalnimu poctu pfipadd, které se maji uloZit do paméti. Maximalni pocet
pfipadl pro uloZzeni v paméti mdZete nastavit na karté Volby .

Optimalizaéni algoritmus. To je metoda pouzita k odhadu synaptické vahy.

- Skalovany pFechod konjugentt. Pfedpoklady, které odlivodiiuji pouziti metod gradientu konjugace, se
vztahuji pouze na davkové tréninkové typy, takze tato metoda neni k dispozici pro online nebo pro
minidavkové Skoleni.

« Sestup gradientu. Tato metoda musi byt pouzita pfi online nebo minidavkovém skoleni; lze ji také
pouzit s davkovym vycvikem.

Volby $koleni. Volby $koleni vam umoZniuji dokondit optimalizaéni algoritmus. Obvykle nebudete muset
tato nastaveni ménit, pokud sit nevstoupi do problémd s odhadem.

Volby Skoleni pro algoritmus $kalovaného prfechodového gradientu zahrnuji:

« Pocatecni lambda. Poc¢atec¢ni hodnota parametru lambda pro algoritmus Skalovaného haSovaciho
prechodu. Zadejte Cislo vétsi nez 0 a mensi nez 0,000001.

« Poéateéni sigma. Poatedni hodnota parametru sigma pro algoritmus $kalovaného pfechodu
konjugentu. Zadejte Cislo vétsi nez 0 a mensi nez 0,0001.

. Casové centrum a Posunuti intervalu. Stiedovy stied (a ) a posun intervalu (a) definuji interval
[a g—a, a g+al, v némz jsou vektory vahy ndhodné generovany, kdyZ se pouziva simulovana zihani.
Simulované annealing se pouziva k vytrzeni z mistniho minima, s cilem najit globalni minimum, béhem
aplikace optimalizaéni algoritmus. Tento pfistup se pouziva pfi inicializaci vahy a pfi vybéru automatické
architektury. Zadejte Cislo pro stfed intervalu a Cislo vétsi nez 0 pro posun intervalu.

Volby Skoleni pro pfechodovy algoritmus pfechodu zahrnuiji:

« Pocateéni mira vyuky. Pocateéni hodnota rychlosti uéeni pro algoritmus prechodu gradientu. Vy$si mira
uceni znamena, Ze sit bude trénovat rychleji, mozna za cenu, Ze se stane nestabilni. Zadejte ¢islo vétsi
nez 0.

« Spodni hranice Learning Rate. Spodni hranice rychlosti u¢eni pro algoritmus gradientu gradientu. Toto
nastaveni plati pouze pro online a minidavkové skoleni. Zadejte ¢islo vétsi nez 0 a mensi neZ pocatecni
mira uceni.

« Momentum. Pocatecni parametr hybnosti pro algoritmus pfechodu gradientu. Termin hybnosti pomaha
predchazet nestabilit zplsobenému too-vysokym studijnim oenim. Zadejte ¢islo vétsi nez 0.

Kapitola 1. neuronové sité 7



« SniZovani miry vyuky v Epochs. Pocet epoch (p) nebo pfedani (idaji o odborné pfipravé, nezbytné
ke sniZzeni poc¢atecni miry uceni na nizsi hranici miry uceni, kdy se barevny pfechod méni s on-line
nebo minidavkovym vycvikem. To vam dava kontrolu nad faktorem rozpadu uceni = (1/p K) * In
(MNo/Mnizka), kde ng je pocatecni mira uceni, je hodnota n,ike dolni hranice Urovné uceni a K je celkovy
pocet minidavek (nebo pocet Skolicich zaznamd pro online $koleni) v souboru Udajd o odborné pripravé.
Zadejte celé Cislo vétsi nez 0.

Vystup
Struktura sité. Zobrazi souhrnné informace o neuronové siti.

« Popis. Zobrazi informace o neuronové siti, véetné zavislych proménnych, poc¢tu vstupnich a vystupnich
jednotek, pocCtu skrytych vrstev a jednotek a aktivacnich funkci.

« Diagram. Zobrazi diagram sité jako neupravitelny graf. VSimnéte si, Ze jak se zvySuje pocCet proménnych
a Urovni faktoru, bude se diagram obtiznéji interpretovat.

« Sypité vahy. Zobrazuje odhady koeficientu, které ukazuji vztah mezi jednotkami v dané vrstvé
a jednotkami v nasledujici vrstvé. Synchronizace vah je zaloZena na vzorku Skoleni, i kdyZ je aktivni
datova sada rozdélena na oblasti vzdélavani, testovani a vyzdro. VSimnéte si, Zze pocet synaptickych vah
mzZe byt spiSe velky a Ze tyto vahy se obvykle nepouzivaji pro interpretaci vysledk sité.

Vykon sité. Zobrazi vysledky pouZité k uréeni, zda je model "dobry". Pozndmka: Grafy v této skupiné
jsou zalozené na kombinovanych vzorcich Skoleni a testovani nebo pouze na ukazky Skoleni, pokud neni
k dispozici zadny testovaci vzorek.

« Souhrn modelu. Zobrazuje souhrn vysledkd neuronové sité podle oblasti a celkové, véetné chyby,
relativni chyby nebo procentni ¢asti chybnych predpovédi, pravidlo zastaveni pouzité k zastaveni Skoleni
a ¢asu skoleni.

Chyba je chyba souc¢tu hodnot druhych mocnin pfi pouziti aktivacni funkce identity, sigmoid nebo
hyperbolické tangenty na vystupni vrstvu. Je to chyba cross-entropie, kdyz se na vystupni vrstvu pouzije
aktiva¢ni funkce softmax.

Relativni chyby nebo procenta chybnych predpovédi se zobrazi v zavislosti na Grovnich méfeni zavislych
proménnych. Ma-li néjaka zavisla proménna Uroven méfeni, zobrazi se primérna celkova relativni chyba
(relativni vzhledem k prdimérnému modelu). Isou-li vSechny zavislé proménné kategorické, zobrazi se
primérny procentni podil chybnych pfedpovédi. Relativni chyby nebo procenta chybnych pfedpovédi se
také zobrazi pro jednotlivé zavislé proménné.

- Vysledky klasifikace. Zobrazi tabulku klasifikace pro kaZzdou kategorickou zavislou proménnou podle
oblasti a celkové. Kazda tabulka uvadi pocet pfipadd, které jsou spravné a nespravné klasifikovany
pro kaZzdou kategorii zavislych proménnych. Procento z celkového poctu pripadd, které byly spravné
klasifikovany, je také hlaseno.

- K¥ivka ROC. Zobrazi kfivku ROC (Receiver Operating Characteristic) pro kaZdou kategorickou zavislou
proménnou. Také zobrazuje tabulku poskytujici plochu pod kaZdou kfivkou. Pro danou zavislou
proménnou zobrazi graf ROC jednu kfivku pro kazdou kategorii. Ma-li zavisla proménna dvé kategorie,
pak kazda kfivka zachazi s danou kategorii jako s pozitivnim stavem a s druhou kategorii. Ma-li zavisla
proménna vice nez dvé kategorie, pak kazda kfivka zachazi s danou kategorii jako s pozitivnhim stavem
a s agregaci vSech ostatnich kategorii.

« Graf Kumulativnich ziskli. Zobrazi kumulativni pfirQstkovy graf pro kaZzdou kategorickou zavislou
proménnou. Zobrazeni jedné kfivky pro kazdou kategorii zavislych proménnych je stejné jako u kFivek
ROC.

« Zvedaci graf. Zobrazi zvedaci graf pro kaZdou kategorickou zavislou proménnou. Zobrazeni jedné kfivky
pro kazdou kategorii zavislych proménnych je stejné jako u kfivek ROC.

- Predicted podle pozorovaného grafu. Zobrazi graf pfedpovidané hodnoty podle pozorovaného grafu
pro kazdou zavislou proménnou. Pro kategorické zavislé proménné jsou pro kazdou kategorii odezvy
zobrazeny klastrované krabickové grafy predikované pseudo-pravdépodobnosti, pficemz kategorie
odezvy je pozorovana jako proménna klastru. U proménnych zavislych na méfitku se zobrazi bodovy
graf.
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« Zbyvajici podle predikovaného grafu. Zobrazi graf se zbytkovou hodnotou podle pfedpovédi pro
kazdou proménnou zavislou na méfitku. Mezi rezidualnimi hodnotami a prfedpovézenymi hodnotami
by nemély byt zadné viditelné vzory. Tento graf se vytvari pouze pro proménné zavislé na méritku.

Souhrn zpracovani pfipadu. Zobrazi souhrnnou tabulku zpracovani pfipadu, ktera shrnuje pocet
zahrnutych pfipadd a vylou¢enych v analyze, celkem a podle Skoleni, testovani a odebirani vzorkd.

Analyza diileZitosti nezavislé proménné. Provede analyzu citlivosti, ktera vypocita dileZitost kazdého
prediktoru pfi ur¢ovani neuronové sité. Analyza je zaloZzena na kombinované cvi¢né odborné pripravé

a zkouskach vzorkl nebo pouze na zkuSebni vzorek, pokud neni k dispozici Zzadny zkugebni vzorek. Tim
se vytvori tabulka a graf zobrazujici dlileZitost a normalizovany vyznam pro kazdy prediktor. Vdimnéte si,
Ze analyza citlivosti je vypocetné nakladna a ¢asové naro¢na, pokud existuje velky pocet prediktor(i nebo
pfipadd.

Ulozit

Karta UloZit se pouziva k ukladani predpovedi jako proménnych v datové sadé.

« Ukladat pfedpovézenou hodnotu nebo kategorii pro kazdou zavislou proménnou. Tim uloZite
predpovézenou hodnotu pro proménné zavislé na méfitku a predpovidanou kategorii pro kategorialni
zavislé proménné.

 Ukladat pifedpokladanou pseudo-pravdépodobnost nebo kategorii pro kazdou zavislou proménnou.
Tento prikaz ulozi predikované pseudopravdépodobnosti pro kategorialni zavislé proménné. Samostatna
proménna se ulozi pro kaZzdou z prvnich n kategorii, kde n je uveden ve sloupci Kategorie uréené
k uloZeni .

Nazvy uloZzenych proménnych. Automatické generovani nazvu zajistuje, Ze zachovate veskerou svou
praci. Vlastni nazvy vam umoznuji vyfadit/nahradit vysledky z predchozich spusténi bez pfedchoziho
odstranéni ulozenych proménnych v Editoru dat.

Pravdépodobnosti a pseudoprvnosti

Categorical dependent variables with softmax activation and cross-entropy error will have a predicted
value for each category, where each predicted value is the strability that the case belongs to the category.

Kategorické zavislé proménné s chybou sum-of-squales budou mit pfedpovézenou hodnotu pro kazdou
kategorii, ale predikované hodnoty nelze interpretovat jako pravdépodobnosti. Procedura uklada tyto
predikované pseudo-pravdépodobnosti i v pfipadé, Ze jakakoli hodnota je mensi nez 0 nebo vétsi nez 1,
nebo soucet pro danou zavislou proménnou neni 1.

ROC, kumulativni zisky a zvedaci grafy (viz “Vystup ” na strance 8) jsou zalozeny na pseudo-
pravdépodobnosti. V pfipadé, Ze kterykoli z pseudopravdépodobnosti je mensi nez 0 nebo vétsi nez 1,
nebo soucet pro danou proménnou neni 1, jsou nejprve prekalibrovany tak, aby byly mezi 0 a 1 a soucet
1. Pseudo-pravdépodobnosti se rescaled tim, Ze se déli podle jejich souctu. Napfiklad, pokud pf¥ipad
predpovidal pseudo-pravdépodobnosti 0,50, 0.60 a 0,40 pro tfi-kategorii zavislou proménnou, pak kazdé
pseudo-pravdépodobnost je vydéli souc¢tem 1.50, aby ziskal 0,33, 0,40, a 0,27.

evv

ke vSem pseudopravdépodobnostem pred vyse uvedenym rescaling. Je-li napfiklad hodnota pseudo-
pravdépodobnosti 0.30, 0.50 a 1.30, pak nejprve pridejte 0,30 do kazdé hodnoty pro ziskani 0,00, 0,80
a 1,60. Dale rozdélte kazdou novou hodnotu souc¢tem 2.40 pro ziskani 0,00, 0,33 a 0,67.

Export

Karta Export se pouziva k ukladani odhad@ synaptické vahy pro kazdou zavislou proménnou na soubor
XML (PMML). Tento modelovy soubor mlzete pouZit k pouZiti informaci modelu na jiné datové soubory pro
Ucely hodnoceni. Tato volba neni k dispozici, pokud byly definovany rozdélené soubory.
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Moznosti

UZivatel-Chybéjici hodnoty. Faktory musi mit platné hodnoty pro pfipad, ktery ma byt zahrnut do
analyzy. Tyto ovladaci prvky umoziuji rozhodnout o tom, zda uzivatelské hodnoty jsou povaZzovany za
platné mezi faktory a kategorialnimi zavislymi proménnymi.

Zastaveni pravidel. To jsou pravidla, ktera uréuji, kdy prestat trénovat neuralni sit. Skoleni probiha
prostrednictvim alespori jednoho datového toku. Skoleni lze poté zastavit podle nasledujicich kritérii,
ktera jsou kontrolovana v uvedeném poradi. V definicich zastavovaciho pravidla, které nasledu;ji, odpovida
jeden krok prenosu dat pro online a mini-davkové metody a iteraci pro davkovou metodu.

- Maximum krok bez sniZeni chyby. Polet krokd, které je tfeba provést pred kontrolou sniZeni
chyby. Pokud po uplynuti zadaného poctu krokl nedojde k Zadnému sniZeni chyby, pak se Skoleni
zastavi. Zadejte celé Cislo vétSi nez 0. MlzZete také urcit, ktery vzorek dat se pouzije k vypoctu chyby.
Volba Zvolit automaticky pouZzije testovaci vzorek, pokud existuje, a pouZije vybérovy soubor s jinym
zplisobem. Vezméte na védomi, Zze davkova odborna pfiprava zarucuje po kazdém prichodu dat pokles
v ukazkové chybé skoleni, a proto se tato volba vztahuje pouze na davkové skoleni, pokud existuje
testovaci ukazka. Vycvik a testovaci data zkontroluje chybu pro kazdy z téchto ukazek. Tato volba se
pouZije pouze v pripadé, Ze se testovaci ukazka ukonci.

Pozndmka: Po kazdém Uplném predani dat vyZaduje online a mini-davkovy trénink dalsi predani dat, aby
bylo mozné vypocitat chybu Skoleni. Tento pfebyteény pfenos dat mize vyrazné zpomalit $koleni, proto
se obecné doporucuje, abyste dodali testovaci vzorek a vybrali Zvolit automaticky v kazdém pripadé.

- Maximalni doba Skoleni. Vyberte, zda chcete urcit maximalni po¢et minut, kdy se ma algoritmus
spustit. Zadejte Cislo vétsi nez 0.

« Maximalni odborna p¥iprava Epochs. Je povolen maximalni povoleny pocet epoch (pfedani dat).
Dojde-li k prekroceni maximalniho poc¢tu epoch, pak se odborna priprava zastavi. Zadejte celé Cislo
vétsi nez 0.

« Minimalni relativni zména v chybé Skoleni. Skoleni se zastavi, pokud je relativni zména v chybé
Skoleni v porovnani s pfedchozim krokem mensi nez hodnota kritéria. Zadejte ¢islo vétsi nez 0.

V pfipadé online a minidavkového skoleni je toto kritérium ignorovano, pokud jsou k vypoc¢tu chyby
pouZita pouze testovaci data.

« Minimalni relativni zména poméru chyb $koleni. Skoleni se zastavi, je-li pomér chyb u&eni k chybé
modelu null mensi nez hodnota kritéria. Model s hodnotou null pfedpovida primérnou hodnotu pro
vSechny zavislé proménné. Zadejte Cislo vétsSi nez 0. V pripadé online a minidavkového Skoleni je toto
kritérium ignorovano, pokud jsou k vypoctu chyby pouZita pouze testovaci data.

Maximalni poéet pfipadl pro uloZeni v paméti. Tento ovladaci prvek fidi nasledujici nastaveni v ramci
algoritm vicevrstvého perceptron. Zadejte celé Cislo vétsi nez 1.

« Ve vybéru automatickeé architektury je velikost vzorku pouzitého k urceni archeteture sité min
(1000,memsize), kde memsize je maximalni pocet pripadd, které se maji uloZit v paméti.

« V minidavkovém skoleni s automatickym vypoctem poctu minidavek, je pocet minidavek je min (max
(M/10,2),memsize), kde M je pocet pfipadl v rdmci Skoleni Ukazka.

Radialni zakladni funkce

Procedura RBF (Radial Basis Function) produkuje prediktivni model pro jednu nebo vice zavislych
(cilovych) proménnych na zakladé hodnot proménnych prediktoru.

P¥iklad. Poskytovatel telekomunikaénich sluzeb segmentoval své zakaznické zakladny podle vzorce
uzivani sluzeb a kategorizuje zakazniky do ¢tyr skupin. Sit RBF pouzivajici demograficka data

k predpovidani ¢lenstvi ve skupiné umoziuje spolecnosti pfizplsobit nabidky pro jednotlivé potencialni
zakazniky.

Aspekty dat

Zavislé proménné. Zavislé proménné mohou byt:
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« Nomindlini. Proménna mze byt povaZovana za nominalni, kdyZ jeji hodnoty pfedstavuji kategorie bez
vlastniho hodnoceni (napfiklad oddéleni spolecnosti, v niz zaméstnanec pracuje). Priklady nominalnich
proménnych zahrnuji region, postovni smérovaci Cislo a ndbozenskou prislusnost.

« Pofadové. Proménnou lze povazovat za ordinalni, kdyz jeji hodnoty predstavuji kategorie s néjakym
vlastnim hodnocenim (napfiklad Urovné spokojenosti sluzeb od vysoce nespokojené s vysoce
spokojené). Priklady ordinalnich proménnych zahrnuji skére pfistupu predstavujici stupen spokojenosti
nebo ddvéryhodnost a skdre hodnoceni preferenci.

« Méritko. Proménna miZe byt povazovana za méfitko (souvisld), kdyz jeji hodnoty reprezentuji
usporadané kategorie se smysluplnou metrikou, takZe porovnani vzdalenosti mezi hodnotami je vhodné.
Pfiklady proménnych méfitka zahrnuji vék v rocich a pfijem v tisicich dolard.

Procedura predpokladd, ze byla pFifazena vhodna Uroven méreni pro vSechny zavislé proménné,
ackoli mlzete doCasné zménit Urovei méfeni proménné tak, Ze pravym tlacitkem mysi klepnete na
promeénnou ze seznamu zdrojovych proménnych a vyberete Uroven méfeni z rozeviraci nabidky.

Ikona vedle kazdé proménné v seznamu promeénnych identifikuje Urovei méreni a datovy typ:

v

Tabulka 2. Ikony trovné méren(

iselné Retézec

Méfitko (spoijité) & neni k dispozici

Poradové
i’ i
Nominalni 4 ®)
éﬁl_é-' éa

Proménné prediktoru. Prediktory lze zadat jako faktory (kategorialni) nebo kovariaty (méfitko).

)¢

Kategorické kédovani proménnych. Procedura doasné pfeprogramuje kategorialni prediktory a zavislé
proménné pomoci kddu one-of-¢ kédu po dobu trvani procedury. Pokud existuje ¢ kategorii proménné,
pak je proménna uloZena jako ¢ vektory, s prvni kategorii oznacenou (1,0, ..., 0), dalsi kategorie (0,1,0, ...,
0), ..., a konec¢né kategorie (0,0, ..., 0, 1).

Toto kddovaci schéma zvysuje pocet synaptické vahy a mlze vést k pomalejSimu tréninku, ale vice
"kompaktni" kddovaci metody obvykle vedou k $patné pfizplsobenymi nervovych siti. Pokud vas sitovy
trénink probiha velmi pomalu, pokuste se snizit pocet kategorii ve vasich kategorialnich prediktor(
kombinaci podobnych kategorii nebo vypusténi pfipadd, které maji extrémné vzacné kategorie.

VSechna jedna-of-c kddovani je zalozena na Udajich o Skoleni, a to i v pfipadé, Ze je definovan test
nebo soubor chludout (viz “Oblasti ” na strance 12). Pokud tedy vzorky zkouSek nebo pouzdro obsahuji
pfipady s prediktory, které nejsou obsaZeny v Udajich o vycviku, pak tyto pfipady nejsou pouzivany
postupem nebo bodovym hodnocenim. Pokud testovani nebo pouzdro vzork(l obsahuje pfipady se
zavislymi kategoriemi proménnych, které nejsou obsazeny v Gdajich o Skoleni, pak tyto pfipady nejsou
pouzity postupem, ale mohou se skorovali.

Rescaling. Proménné zavislé na méfitku a kovariaty jsou pfi vychozim nastaveni proskoleni pro zlepseni
Skoleni v siti. VeSkeré opakované skenovani se provadi na zakladé (dajl o skoleni, a to i v pfipadé, Ze je
definovan test nebo soubor chludout (viz “Oblasti ” na strance 12). To znamena, Ze v zavislosti na typu
rescalovani se priimérna smérodatna odchylka, minimalni hodnota nebo maximalni hodnota proménné
kovariatu nebo zavislé proménné vypoditava pouze pomoci idajd o Skoleni. Uréite-li proménnou pro
definovani oblasti, je dileZité, aby tyto proménné nebo zavislé proménné mély podobné distribuce

v radmci rlznych vyukovych program, testovani a odebirani vzorkd.

Frekvence frekvenci. Tato procedura se ignoruje vahami frekvence.
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Replikace vysledkii. Chcete-li pfesné replikovat vysledky, pouZijte stejnou inicializaéni hodnotu pro
generator nahodnych Cisel a stejny datovy prikaz, kromé pouziti stejnych nastaveni procedury. Dalsi
podrobnosti o tomto problému jsou nasledujici:

« Generovani nahodnych é&isel. Procedura pouZiva nahodné generovani isel béhem nahodného pfifazeni
oblasti. Chcete-li v budoucnu reprodukovat stejné nahodné vysledky, pouzijte pro generator nahodnych
¢isel stejnou inicializa¢ni hodnotu pred kazdym spusténim procedury Radial Basis Function.

- Poradi pFipadt. Vysledky jsou také zavislé na pofadi dat, protoZe se pouZiva dvoukrokovy klastrovy
algoritmus k uréeni radialnich zakladnich funkci.

Chcete-li minimalizovat efekty objednavky, nahodné objednejte pfipady. Chcete-li ovéfit stabilitu
daného feseni, mozna budete chtit ziskat nékolik rliznych Feseni s pfipady setfidénymi v riznych
nahodnych objednavkach. V situacich s extrémné velkymi velikostmi soubor( lze provést vice spusténi
se vzorkem pfipad( sefazenych v rliznych ndhodnych pfikazech.

Vytvareni radialni funkce zakladu pro praci
Z nabidky vyberte:
Analyza > Nezvukové sité > Radialni zakladni funkce ...

1. Vyberte alespon jednu zavislou proménnou.
2. Vyberte alespon jeden faktor nebo kovarite.

Volitelné na karté Proménné muizete zménit metodu pro opakované zmény proménnych. Volby jsou
nasledujici:
« Standardizovano. Odecteni stfedni hodnoty a déleni se smérodatnou odchylkou (x-mean)/s.

« Normalizované. Odecteni minima a déleni podle rozsahu, (x-min)/(max-min). Normalizované hodnoty
spadaji mezi 0 a 1.

- Upraveno normalizovano. Upravena verze odec¢tenim minimalniho a déleného rozsahu rozsahem, [ 2 *
(x-min)/(max-min)] —1. Upravené normalizované hodnoty spadaji mezi - 1 az 1.

« Neni. Zadné opakované okasovani kovariatg.
Pole s neznamou Urovni méfeni

Vystraha na Urovni méfeni se zobrazi, kdyz je Uroven méfeni pro jednu nebo vice proménnych (poli)
v datové sadé neznama. JelikoZ Groven méfeni ovliviiuje vypocet vysledki pro tuto proceduru, vSechny
proménné musi mit definovanou Uroven méreni.

Data skenovani. PfeCte data v aktivni datové sadé a pfifadi vychozi Grovei méfeni k jakymkoli polim
s momentalné nezndmou Grovni méfeni. Je-li datova sada velka, mdze to néjakou dobu trvat.

Pfifadit ruéné. Otevre dialogové okno se seznamem vSech poli s neznamou urovni méreni. Toto dialogoveé
okno miZete pouzit k pfifazeni Grovné méfeni k témto polim. Uroven méfeni mlzete také pfifadit
v pohledu Proménné v editoru dat.

Vzhledem k tomu, Ze Groven méfeni je pro tuto proceduru dilezZita, nem(zZete pFistupovat k dialogovému
oknu pro spusténi této procedury, dokud nebude mit vSechna pole definovanou Uroven méreni.

Oblasti

Datova sada oblasti. Tato skupina uvadi metodu rozdéleni aktivni datové sady na Skoleni, testovani

a pouzdro vzorkd. Skolici vzorek se sklada z datovych zaznam(l pouZivanych pro vycvik neuronové sité;
nékteré procento pfipadl v datové sadé musi byt pfidéleno vzorku vycviku, aby bylo mozZné ziskat model.
Testovaci ukazka je nezavisla sada datovych zaznami pouzivanych ke sledovani chyb béhem skoleni,
aby se zabranilo nadmérnému Skoleni. Doporucuje se, abyste vytvofili testovaci vzorek, a Skoleni v siti
bude obecné nejefektivnéjsi, pokud je testovaci vzorek mensi nez vzorek odborné pfipravy. Vypocetni
ukazka je dalSi nezavisla sada datovych zaznam pouzivanych k odhadu kone¢né neuronové sité; chyba
v souboru Holdout poskytuje "¢estny" odhad prediktivni schopnosti modelu, protoze pouzdro pouzdro
nebylo pouzito k sestaveni modelu.
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- Nahodné pfifazujte pfipady na zakladé relativniho poétu pFipadi. Uvedte relativni Cislo (pomér)
pFipadd nahodné vybranych do kazdého vzorku (trénink, testovani a pouzdro). Sloupec % uvadi
procentni ¢ast pfipadd, které budou prifazeny ke kazdému vzorku na zakladé zadanych relativnich Cisel.

Napfiklad, uvedte 7, 3, 0 jako relativni Cisla pro vycvik, testovani a vytérové vzorky odpovidaji 70%, 30%
a0%. Zadani 2, 1, 1 jako relativni ¢isla odpovida 50%, 25% a 25%; 1, 1, 1 odpovida rozdéleni datové
sady na stejné tretiny mezi tréninkem, testovanim a holdout.

« Pouzit rozdélovaci proménnou k pfifazeni pFipadt. Uvedte numerickou proménnou, ktera pfifadi
kazdy pripad v aktivni datové sadé k vycviku, testovani nebo vzorkovani dlouut. Pfipady s kladnou
hodnotou proménné jsou pfifazeny ke vzorku Skoleni, pfipady s hodnotou 0, do vzorku zkous$ek
a pripady se zapornou hodnotou do vzorku odchvovaciho vzorku. Pfipady se systémem-chybégjici
hodnota jsou z analyzy vylouceny. Jakykoli uZivatel-chybéjici hodnoty proménné logické oblasti je vzdy
povazovan za platny.

Architektura

Karta Architecture se pouziva k uréeni struktury sité. Postup vytvari neuralni sit s jednou skrytou "radialni
zakladni funkci" vrstvy; obecné to nebude nutné pro zménu téchto nastaveni.

Pocet jednotek ve skryté vrstvé. Existuji tfi zplsoby, jak vybrat pocet skrytych jednotek.

1. Najdéte nejlep$i poéet jednotek v ramci automaticky vypoéteného rozsahu. Procedura automaticky
vypocita minimalni a maximalni hodnoty rozsahu a vyhleda nejlepsi pocet skrytych jednotek v rozsahu.

Je-li definovan testovaci vzorek, pak procedura pouziva kritérium testovacich dat: Nejlepsim poctem
skrytych jednotek je ten, ktery dava nejmensi chybu v testovacich datech. Neni-li zkusebni vzorek
definovan, pouzije tento postup Bayesovo informacni kritérium (BIC): Nejlepsi pocet skrytych jednotek
je ten, ktery nese nejmensi kod BIC na zékladé Udajd o odborné pripraveé.

2. Najdéte nejlepsi pocet jednotek v uvedeném rozsahu. M(izete zadat svdj vlastni rozsah a procedura
najde "nejlepsi" pocCet skrytych jednotek v daném rozsahu. Stejné jako pred tim je nejlepsi pocet
skrytych jednotek z rozsahu uréen pomoci kritéria testovacich dat nebo BIC.

3. Pouzit uvedeny pocet jednotek. MiZete potladit pouZiti rozsahu a zadat konkrétni pocet jednotek
pFimo.

Aktivaéni funkce pro skrytou vrstvu. Funkce aktivace pro skrytou vrstvu je radialni zakladni funkci, ktera

"spojuje" jednotky ve vrstvé k hodnotam jednotek v nasledné vrstve. Pro vystupni vrstvu je aktivacni
funkce funkce identity; vystupni jednotky jsou jednoduse vazenymi soucty skrytych jednotek.

« Normalizovana radialni zakladni funkce. Pouziva aktivaéni funkci Softmax, takZe aktivace véech
skrytych jednotek je normalizovana tak, aby byla Ctveta 1.

« Normalni radialni zakladni funkce. PouZiva exponencialni aktivacni funkci, takze aktivace skryté
jednotky je Gaussovym "busem" jako funkce vstupd.

Pfesah mezi skryté jednotky. Prekryvajici se faktor je nasobitel pouzity na $itku radialnich zakladnovych
funkci. Automaticky vypoctena hodnota prekryvajiciho se faktoru je 1+0.1d, kde d je pocet vstupnich
jednotek (soucet poctu kategorii pres vSechny faktory a pocet kovariany).

Vystup
Struktura sité. Zobrazi souhrnné informace o neuronové siti.

« Popis. Zobrazi informace o neuronoveé siti, v€etné zavislych proménnych, po¢tu vstupnich a vystupnich
jednotek, poctu skrytych vrstev a jednotek a aktivacnich funkci.

« Diagram. Zobrazi diagram sité jako neupravitelny graf. VSimnéte si, Ze jak se zvySuje poCet proménnych
a Urovni faktoru, bude se diagram obtiznéji interpretovat.

« Sypité vahy. Zobrazuje odhady koeficientu, které ukazuji vztah mezi jednotkami v dané vrstvé
a jednotkami v nasledujici vrstvé. Synchronizace vah je zaloZena na vzorku skoleni, i kdyZ je aktivni

datova sada rozdélena na oblasti vzdélavani, testovani a vyzdro. VSimnéte si, Ze pocet synaptickych vah
muze byt pomérné velky a tyto vahy se obvykle nepouzivaji pro interpretaci vysledkd sité.
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Vykon sité. Zobrazi vysledky pouzité k uréeni, zda je model "dobry." Pozndmka: Grafy v této skupiné
jsou zaloZzené na kombinovanych vzorcich Skoleni a testovani nebo pouze v ukazce skoleni, pokud neni
k dispozici zadny testovaci vzorek.

« Souhrn modelu. Zobrazi souhrn vysledk( neuronové sité podle oblasti a celkové, véetné chyby, relativni
chyby nebo procentni ¢asti chybnych predpovédi a doby skoleni.

Chyba je chyba souctu étvercl. Kromé toho se zobrazi relativni chyby nebo procenta chybnych
predpovédi, v zavislosti na Urovnich méreni zavislych proménnych. Ma-li néjaka zavisla proménna
Uroveri méfeni, zobrazi se primérna celkova relativni chyba (relativni vzhledem k primérnému
modelu). Jsou-li véechny zavislé proménné kategorické, zobrazi se prdmérny procentni podil chybnych
predpovédi. Relativni chyby nebo procenta chybnych predpovédi se také zobrazi pro jednotlivé zavislé
proménné.

- Vysledky klasifikace. Zobrazi klasifika¢ni tabulku pro kazdou kategorickou zavislou proménnou. Kazda
tabulka uvadi pocet pfipadd, které jsou spravné a nespravné klasifikovany pro kazdou kategorii zavislych
proménnych. Procento z celkového poctu pfipadd, které byly spravné klasifikovany, je také hlaseno.

- K¥ivka ROC. Zobrazi kfivku ROC (Receiver Operating Characteristic) pro kaZzdou kategorickou zavislou
promeénnou. Také zobrazuje tabulku poskytujici plochu pod kaZdou kFivkou. Pro danou zavislou
proménnou zobrazi graf ROC jednu kfivku pro kazdou kategorii. Ma-li zavisla proménna dvé kategorie,
pak kazda krivka zachazi s danou kategorii jako s pozitivnim stavem a s druhou kategorii. Ma-li zavisla
proménna vice nez dvé kategorie, pak kazda kFivka zachazi s danou kategorii jako s pozitivnim stavem
a s agregaci vSech ostatnich kategorii.

« Graf Kumulativnich ziskd. Zobrazi kumulativni pfirlistkovy graf pro kaZzdou kategorickou zavislou
proménnou. Zobrazeni jedné kfivky pro kazdou kategorii zavislych proménnych je stejné jako u krivek
ROC.

« Zvedaci graf. Zobrazi zvedaci graf pro kazdou kategorickou zavislou proménnou. Zobrazeni jedné krivky
pro kazdou kategorii zavislych proménnych je stejné jako u kfivek ROC.

« Predicted podle pozorovaného grafu. Zobrazi graf pfedpovidané hodnoty podle pozorovaného grafu
pro kaZdou zavislou proménnou. Pro kategorické zavislé proménné jsou pro kazdou kategorii odezvy
zobrazeny klastrované krabickové grafy predikované pseudo-pravdépodobnosti, pficemZ kategorie
odezvy je pozorovana jako proménna klastru. U proménnych zavislych na méfitku se zobrazi bodovy
graf.

« Zbyvajici podle predikovaného grafu. Zobrazi graf se zbytkovou hodnotou podle predpovidanych
hodnot pro kazdou proménnou zavislou na méfitku. Mezi rezidualnimi hodnotami a pfedpovézenymi
hodnotami by nemély byt zadné viditelné vzory. Tento graf se vytvari pouze pro méritko zavislych
proménnych.

Souhrn zpracovani pfipadu. Zobrazi souhrnnou tabulku zpracovani pfipadu, ktera shrnuje pocet
zahrnutych pfipadd a vylou¢enych v analyze, celkem a podle Skoleni, testovani a odebirani vzorkd.

Analyza diileZitosti nezavislé proménné. Provede analyzu citlivosti, ktera vypocita dileZitost kazdého
prediktoru pfi ur¢ovani neuronové sité. Analyza je zaloZzena na kombinované cvi¢né odborné pripravé

a zku$ebnich vzorcich nebo pouze odbéru vzorkd, pokud neexistuje zadny zkusebni vzorek. Tim se vytvofi
tabulka a graf zobrazujici dileZitost a normalizovany vyznam pro kazdy prediktor. Méjte na zfeteli, Ze
analyza citlivosti je vypocetné nakladna a Casové narocna, pokud existuje velky pocet prediktord nebo
pfipadd.

Ulozit

Karta UloZit se pouziva k ukladani predpovedi jako proménnych v datové sadé.

« Ukladat pfedpovézenou hodnotu nebo kategorii pro kazdou zavislou proménnou. Tim ulozite
predpovézenou hodnotu pro proménné zavislé na méfitku a pfedpovidanou kategorii pro kategorialni
zavislé proménné.

« Ukladat pfedpovidanou pseudo-pravdépodobnost pro kazdou zavislou proménnou. Tento pfikaz
ulozi predikované pseudopravdépodobnosti pro kategorialni zavislé proménné. Samostatna proménna
se ulozi pro kazdou z prvnich n kategorii, kde n je uveden ve sloupci Kategorie urcené k uloZeni .
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Nazvy uloZenych proménnych. Automatické generovani nazvu zajistuje, Ze zachovate veskerou svou
praci. Vlastni nazvy vam umoziuji vyradit nebo nahradit vysledky z pfedchozich spusténi bez predchoziho
odstranéni ulozenych proménnych v Editoru dat.

Pravdépodobnosti a pseudoprvnosti

Predpovidat pseudo-pravdépodobnosti nelze interpretovat jako pravdépodobnosti, protoZe procedura
Radial Basis Function pouZiva pro vystupni vrstvu funkci souc¢tu chyb a identity identity. Procedura uklada
tyto predikované pseudo-pravdépodobnosti i v pfipadé, Ze jakakoli hodnota je mensi nez 0 nebo vétsi nez
1, nebo soucet pro danou zavislou proménnou neni 1.

ROC, kumulativni zisky a zvedaci grafy (viz “Vystup ” na strance 13 ) jsou zalozeny na pseudo-
pravdépodobnosti. V pfipadé, Ze kterykoli z pseudopravdépodobnosti je mensi nez 0 nebo vétsi nez 1
nebo soucet pro danou proménnou neni 1, je prvni znovu nastaven tak, aby byl mezi 0 a 1 a aby byl soucet
1. Pseudo-pravdépodobnosti se rescaled tim, Ze se déli podle jejich souctu. Napfiklad, pokud pfipad
predpovidal pseudo-pravdépodobnosti 0,50, 0.60 a 0,40 pro tfi-kategorii zavislou proménnou, pak kazdé
pseudo-pravdépodobnost je vydéli soué¢tem 1.50, aby ziskal 0,33, 0,40, a 0,27.

evvs

prida ke vSem pseudopravdépodobnostem pred vyse uvedenym rescaling. Je-li napfiklad pseudo-
pravdépodobnosti 0.30, .50 a 1.30, pak nejprve pridejte 0,30 do kazdé hodnoty pro ziskani 0,00, 0,80
a 1,60. Dale rozdélte kaZzdou novou hodnotu souc¢tem 2.40 pro ziskani 0,00, 0,33 a 0,67.

Export

Karta Export se pouziva k ukladani odhad( synaptické vahy pro kazdou zavislou proménnou na soubor
XML (PMML). Tento modelovy soubor mlzete pouzit k pouZiti informaci modelu na jiné datové soubory pro
Ucely hodnoceni. Tato volba neni k dispozici, pokud byly definovany rozdélené soubory.

Volby

UZivatel-Chybéjici hodnoty. Faktory musi mit platné hodnoty pro pfipad, ktery ma byt zahrnut do
analyzy. Tyto ovladaci prvky umoziuji rozhodnout o tom, zda uzivatelské hodnoty jsou povaZovany za
platné mezi faktory a kategorialnimi zavislymi proménnymi.

Kapitola 1. neuronové sité 15
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Upozornéni

Tyto informace byly vytvoreny pro produkty a sluzby poskytované v USA. Tento material mdze byt
dostupny od IBM v jinych jazycich. K povoleni pFistupu vSak mUiZe byt vyZzadovano vlastnictvi kopie
produktu nebo verze produktu v tomto jazyce.

Spolec¢nost IBM nemusi nabizet produkty, sluzby nebo funkce uvedené v tomto dokumentu v jinych
zemich. Informace o produktech a sluzbach, které jsou aktualné k dispozici ve vasi oblasti, ziskate od
lokalniho zastupce spolecnosti IBM. Odkazy na produkty, programy nebo sluzby spole¢nosti IBM neuvadi
ani neimplikuji, ze lze pouZzit pouze dany produkt, program nebo sluzbu spolecnosti IBM. Lze pouzit
libovolny funkéné ekvivalentni produkt, program nebo sluzbu neporusujici prava dusevniho vlastnictvi
spolecnosti IBM. Vyhodnoceni a ovéFeni funkénosti produktt, program( nebo sluzeb, které nepatfi
spolecnosti IBM, je vSak zodpovédnosti uzivatele.

Spoleénost IBM miiZe vlastnit patenty nebo nevyfizené Zadosti o patenty zahrnujici pfedméty popsané
v tomto dokumentu. Vlastnictvi tohoto dokumentu neposkytuje licenci k témto patentlim. Dotazy na
licence mizete pisemné odeslat na nasledujici adresu:

IBM Director of Licensing

IBM Corporation

North Castle Drive, MD-NC119
Armonk, NY 10504-1785

USA

S dotazy na licence tykajici se dvoubajtovych informaci (DBCS) se obratte na oddéleni intelektualniho
vlastnictvi spolecnosti IBM v dané zemi, nebo je odeslete pisemné na nasledujici adresu:

Intellectual Property Licensing

Legal and Intellectual Property Law

IBM Japan Ltd.

19-21, Nihonbashi-Hakozakicho, Chuo-ku
Tokyo 103-8510, Japan

SPOLECNOST INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES CORPORATION POSKYTUJE TUTO PUBLIKACI
"TAKOVOU, JAKA JE", BEZ JAKYCHKOLIV ZARUK, VYJADRENYCH NEBO ODVOZENYCH VCETNE, MIMO
JINE, ODVOZENYCH ZARUK NEPORUSENI PRAV TRETICH STRAN, ZARUKY PRODEJINOSTI NEBO
VHODNOSTI PRO URCITY UCEL. Né&které pravni fady u uritych transakei nepfipoustéji vylouceni zaruk
vyslovneé vyjadrenych nebo vyplyvajicich z okolnosti, a proto se na vas vySe uvedené omezeni nemusi
vztahovat, a proto se vas toto prohlaseni nemusi tykat.

Uvedené Gidaje mohou obsahovat technické nepresnosti nebo typografické chyby. Udaje zde uvedené jsou
pravidelné upravovany a tyto zmény budou zahrnuty v novych vydanich této publikace. Spolecnost IBM
muzZe kdykoli bez upozornéni provadét vylepSeni nebo zmény v produktech ¢i programech popsanych

v této publikaci.

Jakékoliv odkazy v této publikaci na webové stranky jinych spolecnosti nezIBM jsou poskytovany pouze
pro pohodli uZivatele a nemohou byt Zadnym zplsobem vykladany jako doporuceni téchto webovych
stranek. Materialy uvedené na téchto webovych strankach nejsou sou¢asti material pro tento produkt
IBM a pouziti uvedenych stranek je pouze na vlastni nebezpedi.

IBM mdize pouzit nebo distribuovat jakékoli informace, které ji poskytnete, libovolnym zptsobem, ktery
spolecnost povaZzuje za odpovidajici, bez vzniku jakychkoliv zavazk( vici vam.

Vlastnici licence k tomuto programu, ktefi chtéji ziskat informace o moznostech (i) vymény informaci
s nezavisle vytvorenymi programy a jinymi programy (véetné tohoto) a (ii) oboustranného vyuziti
vyménovanych informaci, mohou kontaktovat informacni stfedisko na adrese:

IBM Director of Licensing
IBM Corporation



North Castle Drive, MD-NC119
Armonk, NY 10504-1785
USA

Poskytnuti takovych informaci mize byt podminéno dodrZenim uréitych podminek a pozadavk{
zahrnujicich v nékterych pfipadech uhrazeni stanoveného poplatku.

Licencovany program popsany v tomto dokumentu a veskery licencovany material k nému dostupny jsou
spole¢nosti IBM poskytovany na zdkladé podminek uvedenych ve smlouvach IBM Customer Agreement,
IBM International Program License Agreement nebo v jiné ekvivalentni smlouvé.

Citovana data o vykonu a pfiklady klienta jsou uvedeny pouze pro nazornost. Skutecné vysledky vykonu se
mohou liSit v zavislosti na specifickych konfiguracich a provoznich podminkach.

Informace tykajici se produktl jinych spoleénosti neZIBM byly ziskany od dodavatell téchto produkt,
z jejich publikovanych sdéleni, nebo z jinych verfejné dostupnych zdrojd. IBM tyto produkty netestovala
a nemUze potvrdit pfesnost Udajd o vykonu, kompatibilité nebo jina tvrzeni tykajici se produktd jinych
spolec¢nosti nezIBM. Otazky tykajici se mozZnosti produktl jinych spole¢nosti nezIBM by mély byt
adresovany dodavatellm téchto produktd.

Prohlaseni tykajici se budouciho sméru vyvoje nebo zamérl spoleénosti IBMse mohou zménit nebo
mohou byt zruSena bez pfedchoziho upozornéni a predstavuji pouze cile a zaméry.

Tyto Udaje obsahuiji priklady dat a sestav pouzivanych v béznych obchodnich operacich. Aby byla
predstava Uplna, pouzivaji se v pfikladech jména osob, spole¢nosti, znacek a produktd. Vechna tato
jména jsou fiktivni a jakakoliv podobnost se skutec¢nymi lidmi nebo obchodnimi podniky je Cisté nahodna.

COPYRIGHT - LICENCE:

Tyto informace obsahuji ukazkové aplikacni programy ve zdrojovém jazyku a ilustruji rizné programovaci
techniky na rdiznych operacnich platformach. Tyto ukazkové programy mizete bez zavazk( vadi
spoleénosti IBM jakymkoli zplisobem kopirovat, ménit a distribuovat za ic¢elem vyvoje, pouzivani, odbytu
¢i distribuce aplikaénich program( odpovidajicich rozhrani API pro operacni platformu, pro kterou byly
ukazkové programy napsany. Tyto priklady nebyly dikladné testovany ve vSech podminkach. Spoleénost
IBM proto nemUze zarucit spolehlivost, upotiebitelnost nebo funkénost téchto program. Ukazkové
programy jsou poskytovany "JAK JSOU", bez zaruky jakéhokoli druhu. IBM nenese odpovédnost za zadné
$kody vzniklé ve spojeni s Vasim uzivanim ukazkovych programd.

Jakakoli kopie nebo ¢ast téchto ukazkovych programi nebo jakékoli odvozené dilo musi obsahovat
nasledujici poznamku o autorskych pravech:

© Copyright IBM Corp. 2021. Casti tohoto kédu jsou odvozeny ze vzorovych programél spole&nosti IBM
Corp. Vzorové programy.

© Copyright IBM Corp. 1989-2021. V3echna prava vyhrazena.

Ochranné znamky

IBM, logo IBM a ibm.com jsou ochranné znamky nebo registrované ochranné znamky spole¢nosti
International Business Machines Corp., registrované v mnoha jurisdikcich po celém svété. Ostatni nazvy
produktl a sluzeb mohou byt ochrannymi znamkami spole¢nosti IBM nebo jinych spole¢nosti. Aktualni
seznam ochrannych znadmek spolec¢nosti IBM je k dispozici na webu na strance "Copyright and trademark
information" na adrese www.ibm.com/legal/copytrade.shtml.

Adobe, logo Adobe, PostScript a logo PostScript jsou bud registrované ochranné znamky, nebo ochranné
znamky spolec¢nosti Adobe Systems Incorporated ve Spojenych statech anebo v dalsich zemich.

Intel, logo Intel, Intel Inside, logo Intel Inside, Intel Centrino, logo Intel Centrino, Celeron, Intel

Xeon, Intel SpeedStep, Itanium a Pentium jsou ochranné zndmky nebo registrované ochranné znamky
spolecnosti Intel Corporation nebo jejich dcefinych spolecnosti ve Spojenych statech a pfipadné v dalsich
jinych zemich.

Linux je registrovana ochranna znamka Linuse Torvaldse ve Spojenych statech a pfipadné v dalSich jinych
zemich.
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Microsoft, Windows, Windows NT a logo Windows jsou ochranné znamky spolecnosti Microsoft
Corporation ve Spojenych statech a pripadné v dalSich jinych zemich.

UNIX je registrovana ochranna znamka spolec¢nosti The Open Group ve Spojenych statech a pripadné

v dalsich jinych zemich.

Java a vSechny ochranné znamky a loga zalozené na jazyce Java jsou ochranné znamky nebo registrované
ochranné znamky spolec¢nosti Oracle anebo pfibuznych spole¢nosti.
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Rejstrik

A

aktivacni funkce
ve funkci Radial Basis 13
ve vicevrstvé Perceptron 5
architektura
neuronové sité 2
architektura sité
ve funkci Radial Basis 13
ve vicevrstvé Perceptron 5

D

davkove Skoleni
ve vicevrstvé Perceptron 7

CH

chybéjici hodnoty
ve vicevrstvé Perceptron 10

K

KFivka ROC
ve funkci Radial Basis 13
ve vicevrstvé Perceptron 8

M

Multivrstva Perceptron
architektura sité 5
export modelu 9
Oblasti 5
Trénovani 7
ukladdani proménnych do aktivni datové sady 9
volby 10
vystup 8

N

neuronove sité
architektura 2

o

online Skoleni
ve vicevrstvé Perceptron 7

P

Pravidla zastaveni
ve vicevrstvé Perceptron 10
pfirGstkovy graf
ve funkci Radial Basis 13
ve vicevrstvé Perceptron 8

R

Radialni zakladni funkce
architektura sité 13
export modelu 15
Oblasti 12
ukladdani proménnych do aktivni datové sady 14
volby 15
vystup 13

S

Sitovy diagram
ve funkci Radial Basis 13
ve vicevrstvé Perceptron 8
skryta vrstva
ve funkci Radial Basis 13
ve vicevrstvé Perceptron 5

~

S

Skoleni mini-batch

ve vicevrstvé Perceptron 7
Skoleni v siti

ve vicevrstvé Perceptron 7

U

ukazka Skoleni
ve funkci Radial Basis 12
ve vicevrstvé Perceptron 5
ukazka testovani
ve funkci Radial Basis 12
ve vicevrstvé Perceptron 5

\'

vystupni vrstva
ve funkci Radial Basis 13
ve vicevrstvé Perceptron 5
vytahovy graf
ve funkci Radial Basis 13
ve vicevrstvé Perceptron 8
Vzorek pro odchvatu
ve funkci Radial Basis 12
ve vicevrstvé Perceptron 5
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