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Souhrn: Cilem a vystupem této prace je ndvrh a naprogramovani aplikace pro
predikci dat energetickycm budov a pro detekci neobvyklych stavd
neuronovymi sitémi. Zakladnim pozadavkem aplikace je moZnost
nastaveni parametrl neuronové sité a predikce, vybéru neuronového
modelu a uciciho algoritmu, Upravy dat, volby libovolnych vstupnich
velic¢in a schopnost detekovat neobvyklé stavy vyskytujici se v datech.
Prace se zabyva rlznymi pfistupy k detekci stavd, které se v rdmci dat
vymykaji bé&znému chovani avsak ne vzdy je lze povaZovat za
neobvyklé. Jsou zde také popsany teoretické poznatky ziskané pfi
snaze detekovat rlzné druhy stavl pomoci aplikace. V zavéru prace
jsou shrnuty moZnosti aplikace, vysledky prace a také nastinén dalsi

Mmozny vyvoj.

Klicova slova: Neuronovd sit, predikce spotfeby energie, ucici algoritmy, aplikace,

detekce, neobvyklé stavy

Summary: An aim and an output of this thesis is design and a realization of an
application for forecasting data of energy consumption of buildings
and for detection of unusual states with artificial neural networks.
Main demand of the application is a possibility to set parameters of
a neural network and of prediction, to chose neural model and
learning algorithm, to preprocess data, adjust inputs to neural
network and to detect unusual states appearing in data. The thesis
deals with different approaches towards detection of states which
appears in data but cannot be always regarded as unusual. A
theoretical knowledge received during testing detection on various
unusual states with the application are described here. At the end,
possibilities of the application, results of the work, and proposals for

the future development of the application are summarized.

Keywords: Artifical neural network, prediction, buildings, energy consumption,

learning algorithms, application, detection, unusual states



Prohlaseni

Prohlasuji, Ze jsem diplomovou praci s nazvem: ,Ladici nastroj pro predikci
dat energetickych budov a detekci neobvyklych stavd neuronovymi sitémi”
vypracoval samostatné pod vedenim Doc. Ing. Iva Bukovského, Ph.D, s

pouzitim literatury uvedené na konci mé diplomové prace.

V Praze dne .. Martin Fayad



Podékovani

Chci podékovat vedoucimu této prace Doc. Ing. Ivu Bukovskému, Ph. D. za
jeho cas, ktery mi vénoval, pomoc, kterou mi poskytl pfi vypracovavani této
prace a za vse, co jsem se diky nému naucil. Dale dékuji firmé

ENERGOCENTRUM Plus, s.r.o. za poskytnuti dat pouzitych v této praci.

Predevsim vsak chci podékovat svym rodic¢dm, ktefi mé po celou dobu studia
i mimo néj podporovali, ktefi mi toho tolik dali a kterym vdécim za svdj zivot.

Bez nich by nebylo nic mozné.






LADICI NASTROJ PRO PREDIKCI DAT ENERGETICKYCH BUDOV A DETEKCI NEOBVYKLYCH STAVJ NEURONOVYMI SITEMI

Obsah

T Prehled poUuZiVaNYCh ZNaACENT e ns e 9
2 UVOQ....uuuiereeeesessssenessessssssesssssssssssssssesssssssssssssssssssessssessssasssessesssssssssssssssssssesssessssssssessssssesessseessessesesns 10
3 Metody predikce pro spotfebu ENEIGi.... st ssssnnas 11
4 NeUroNOVE arChITEKEUTNY ..ottt s s apnnas 16
4.1 Higher order neural UnitsS (HONU.....o.ov oo 17

4.7.7 MOifiKaACE HONU........ooooeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 18

4.2 VT1Ce-VIstvd NEUTONOVE SIT IMLP) ..ot 20

ST U Lo (ol =1 e Lo 1 o 0 7/ PP 22
5.1 BaCKPIOPRAGatiON it 22

5.7.7 Gradient DESCENT (Gt et 24

5.1.2 Recursive Least SQUATreES (RLS) ... 25

5.1.3 Levenberg — Marquardt (LM).......ooooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee . 26

5.1.4 Resilient Propagation (RPIOD).......oo oo 27

5.1.5 Konjugovany Gradi€nt (CG)........couommoreoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen 28

5.2 Extreme Learning Maching (ELM).......cc.oooooeoeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 29

B VYVOJOVE PIOSTFEAN.......eeeeeeeeeee ettt se et en s st s s nase st esess e snnnsas 31
6.1 Programovaci jazyky @ SW prototyPiNg... e 31

O.T.T MATIGD ... oottt 317

B. 7.2 JULI oottt 33

ST NG I oV o o o U 34

6.2 Porovnani SW nastrojl pro grafickd roznrani. ... 35

BO.2.T MATIAD..c.....eo et 35

B.2.2 KIVY e ettt ettt aaa e 35

6.2.3 Volba vWWOjOVERO PrOSEFEAN ... 36

A = g =] e Lo .- 1 TR 37
7.1 Uvaha o vyznamu dat a moznostech teoretického modelu......ccccocvvveenenn... 37

7.7.7 BUAOVA@ JAKO OFga@niSIMIUS.....ccoceeeveeeieeieeeeieeeeeeeeeee e 37

7.2 VICINY oo ettt n et tenn e 41

727 €8S 41

7.2.2 SPOIFEDA ENEIGIC....eceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 41

A0 R =Y o] (o] = TSRS 42

8 Aplikace na predikci ¢asovych fad a detekci neobvyklych stavi..........eeeererecnne. 42
R T oY b= T ol g1 Lol =IO 42

8.2 Metody deteKCe CNYD ..o e 44

8.2.1 Metoda detekce uceni na chybnych datech........cccoveeecevevvceeenenn. 45

8.2.2 Metoda detekce chyby Vv AateCh.........ooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 46

ST I T oY 177 IR I S0 PO 47

8.4 GrafiCk@ rOZNTANNI ... et 47



LADICI NASTROJ PRO PREDIKCI DAT ENERGETICKYCH BUDOV A DETEKCI NEOBVYKLYCH STAVJ NEURONOVYMI SITEMI

B4 T SETUKTUTG oottt 48

8.4.2 Modul ENErgo — PreQikCe.........ceveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 49

8.4.3 MOAUI ENEIrgo — Data.....cocoeeeieeieeeeeeeeeeeee e 50

8.4.4 MOAUI FreE MOU....cooioioieeieeeieeeeeseeee e 51

8.4.5 Modul Detection — QUEDUL EMTON ... 54

8.4.6 MOAUI LEAINING EITON oo 55

8.4.7 Stabilita grafickN0 rOZNIANT ... 57

9 Ovéreni funkénosti programu na umelych dateCh..... e 58
L U o a1 F= e I - TR 58

10 Dosazené vysledky na redlnych dateCh...... e 63
TO.T Problém redINYCh data.. .o 63

10.2 Budova s velmi stabilnim pribéhem spotifeby energie......c.ccooovevvcvevnennn. 63

10.3 Budova s méné stabilnim pribéhem spotfeby energie.......cccoooevvveeeennn... 66

10.4 Porovnani kratkodobé a dlouhodobé predikCe. ..., 70

10.5 Moznost nepretrénovavani NeUronNOVE STt ..., 73

11 VYhOdNOCENT VYSIEAKU.......cececeeeeeecteeeeeeeteeeteee ettt s see st ses e see st see e see s eae 78
11.1 Neuronové modely a UCICT algOrtmMY ..o 79

17.2 Data od ENERGOCENTRUM PIUS....viiiiieeeeeeeee ettt 79

TT.3 NEODVYKIE STAVY ..ottt 80

17.4 Dlouhodobd a kratkodobd PredikCe. ... 80

11.5 Ucenina chybnYCh dateCh ... e 81

17.6 NepfetrénovAVANni NEUTONOVE STt ... ..o 82

T2 ZBVBN et ss s e s e s s s s R AR AR AR AR AR AR R AR e AR e R se e e a b e Rt enes 82
LI 0 YU (= | o | =TT 84
T4 PHIIORNQ. .ttt b e s a s e s s s e s s st e Res s aes s s s et eanbebne 87
T4A.T INSTAlACE APIIKACE .ottt era e 87

14.2 INSTrUKCE K datlmi e 88

T4.3 ZATOJOVE KOGV .vvveooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee oo eeseee e esese e esees e eesseeseeeeeeeseee e 89



LADICI NASTROJ PRO PREDIKCI DAT ENERGETICKYCH BUDOV A DETEKCI NEOBVYKLYCH STAVJ NEURONOVYMI SITEMI

1 Prfehled pouzivanych znaceni

Znacent:

Un vystup z neuronu nebo ze site.

u je vektor externich vstupd.

Yt Ur nameérené hodnoty, mohou slouzit jako vstup do neuronu

ea— prdmérnd chyba z pfedchozich chyb

xM vstupni matice, jejiz Fadky reprezentuji vstupni vektory xVY
vstupujici do neuronu

xV vstupni vektor do neuronu, obsahujici vstupni veli¢iny

colx dlouhy vektor vypoé&itany ze vstupd x¥do neuronu (HONU)

colX jakobian, vypoditany ze vstupni matice XM, jeho fadky jsou
tedy colx (HONU)

faonu synaptickd operace HONU

\%% vektor neurdlnich vah HONU nebo vektor vah MLP ve skryté
vrstvé

\% vektor vah vystupnich neurond MLP
vektor vystupl synaptickych operaci skrytych neuron(
somaticka operace

P horizont predikce

Zkratky:

RMSE Root mean square error

MAFE Mean absolute error

CoGr Coarse graining

GUI Graphical user interface

MLP Multi-layer perceptron

HONU Higer order neural units — polynomialni neuronové jednotky

LNU Linear neural unit — linedrni neuronova jednotka

QNU Quadratic neural unit — kvadratickd neuronova jednotka

CNU Cubic neural unit — kubicka neuronova jednotka

-9-
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BP Backpropagation — tfida ucicich algoritm@ s propagaci derivace

vystupu sité

ELM Extreme learning machine

CcG Conjugate gradient — davkovy algormitmus ucenf

LM Levenberg — Marquardt - davkovy algormitmus uceni
NGD Normalized Gradient Descent - krokovy algoritmus uceni
GD Gradient Descent — krokovy algoritmus uceni

RLS Recursive Least Square — krokovy algoritmus uceni

2 Uvod

Téma této prace vychazi z namétu spolecnosti ENERGOCENTRUM Plus
na detekovani neobvyklych stavl pfi spotfebé energie a navazuje tak na
dlouhodobou spoluprdci ENERGOCENTRUM Plus s CVUT v oblasti analyzy
provoznich dat [1] [2].

Aby bylo mozné provadét detekci, je nejprve nutné predikovat
spotfebu energie modelem nebo zde neuronovymi sitémi, tj. modelem
ziskanych z realnych dat. Samotna schopnost predikce je téZ velmi cenna a
spole¢né s moznosti detekce neobvyklych stav( tvori dle mého nazoru velmi

Zzadany produkt

Prvnim cilem této prace je vytvofit neuronovy model pro predikci
spotfeby energie. Data spotrfeby energie pochazi z redlnych budov a byla mi
poskytnuta spolec¢nosti ENERGOCENTRUM Plus. Na zakladé predikce pak dale
detekovat neobvyklé stavy, které se objevuji v naméfenych datech. Hlavnim
cilem je pak pro neuronové modely i detekci neobvyklych stav(
naprogramovat grafické rozhrani, pomoci kterého by bylo mozné ladit jak

neuronovy model, tak i detekci neobvyklych stava.

Prace je rozdélena na ¢ast teoretickou a ¢ast praktickou.

-10-
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V teoretické Casti jsou popsany:
 rdzné modely predikce spotrfeby energie se zameéfenim na
neuronove sité
* neuronové architektury, které jsou vyuzité v praktické c¢asti
* ucici algoritmy, z nichz nékteré jsou vyuzité v praktické ¢asti
* vyvojova prostredi, z nichZz jedno je vybrano pro tvorbu grafického
rozhrani
Na konec teoretické ¢asti jsem si dovolil pridat vlastni Gvahu, pojednavajici o
charakteru dat, které jsem dostal od ENERGOCENTRUM Plus. V této Uvaze se
zabyvam univerzalnimi velicinami, na kterych je obecné zavisla spotfeba
energie budov. Vystupem Uvahy je volba velicin, s kterymi pracuje m{j model

predikce spotfeby energie budov .

V praktické Casti je:
* popsana zvolend metoda predikce
e popsana metoda detekce (uceni na chybnych datech, chyb v datech )
* popis grafického rozhrani s ndvodem jak jej pouzivat
* ovéreni metody predikce a detekce na umélych datech
* dosazené vysledky na datech od ENERGOCENTRUM Plus
* vyhodnoceni vysledkd a popsany vlastni zkusenosti ziskané pfi ladéni

neuronového modelu a detekce neobvyklych stavi

3 Metody predikce pro spotfebu Energie

Metody zameérené na predikci spotfeby energie budov Ize zaradit do
tfi hlavnich skupin — statistické, inzenyrské a metody vypocetni (umélé
inteligence). V poslednich letech se metody umélé inteligence, jako jsou
neuronoveé sité, zacaly aplikovat pro predikci spotfeby energie. Neuronové

sité maji schopnost postihnout velmi komplexni nelinearni vztahy mezi

-11-
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jejimi vstupy a vystupy. Vzhledem k tomu, Ze proces spotfeby energie ma
nelinedarni chovani, jsou neuronové sité vhodné pro predikci spotreby
energie. Navic je jednodusi vyvinout systém predikce z neuronovych siti, nez
vyuzivat béznych statistickych a inzenyrskych metod pfi zachovani presnosti
[3].

Metoda predikce spotfeby energie budovy zavisi na kazdé budové
zvlast. Budovy maji rGzné parametry, podléhaji rGznym vlivim a proto i
metody predikce neuronovymi sitémi se musi pfizpldsobit kazdému
problému individualné. V této kapitole uvedu nékolik ¢lankl s rlznymi
metodami predikce spotrfeby energie budov se zamérenim na neuronové
sité, které byly ovéfeny na redlnych datech, nebo které se snazily nahradit
prilis komplexni konvenéni metody.

Autor ¢lanku [4] pouZil na model predikce spotreby energie vytdpénim
budovy neuronové sité MLP s ucicim algoritmem backpropagation. Model se
natrénoval na datech spotfeby energie 250 budov s malymi i velkymi
mistnostmi. K dispozici mél velkou skalu vstupnich veli¢in charakterizujici

budovu — Tab 1.

Plocha oken -[ m?]

Vné&jéi plocha sté&n -[ m?]

Plocha podlahy -[ m?]
Strfecha/Strop — [1/2]

Typ okna -

mzK]

Typ vnitrni zdi - [mQK]

Z&dana teplota v dané mistnosti - [C?]

Tab 1: Vstupni veli¢iny do neuronové sité

S timto modelem bylo dosahnuto v 90% budov prfesnosti nad 95% mezi

predikovanou a namérfenou hodnotou. Ve zbylych 10% byla pfesnost mezi

-12-
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95% az 90%. V Zlanku [5] autofi predikovali spotfebu energie na

vytapéni budov bez

Hidden
Layer

Output

Transparency
ratio %
Heating

energy

Onentation  ——pm

Insulation
thickness (cm) =

0

Obr. 1: Tri-vrstva MLP sit s 20 neurony ve skryté vrstvé a s 3 vstupnimi velicinami —

pomér propustnosti, orientace a izolace, obrazek prevzat z [5]

uvazovani klimatickych veli¢in. Na model predikce byla pouzita neuronova sit
MLP s backpropagation algoritmem. Neuronova sit byla pouze tfi-vrstva se
skrytou vrstvou o 20 neuronech (Obr. 1). Vstupem do sité byly pouze tfi
velic¢iny. Prvni byl pomér propustnosti, ktery procentualné vyjadfoval pomér
zdéné plochy k plose vsech vnéjSich oken. Dalsi veli¢inou byla orientace
budovy, ktera nabyvala hodnot od 0° — 80° a nakonec tloustka izolace budovy.
Vystupem z neuronu byla hodnota spotfeby energie na vytdpéni. Dle autord
tento model predikce dosdhl presnosti mezi 90% az 99% vidci hodnotdm z
nameérenych dat.

V dalsim ¢lanku [6] autor pouZil neuronové sité MLP pro model
dlouhodobé predikce, ktery zahrnuje ve svém modelu pocasi a natrénoval

tento model na budovach v rlznych klimatickych regionech. K dispozici mél

-13-
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18 veli¢in charakterizujici povrch budovy a 2 daldi dilezité veli¢iny HDD' a
CDD? které vyjadfuji na zékladé rozdilu prdmérné teploty v daném misté a
definované zakladni teploty, zda se v budové bude topit ¢i chladit a urcuje,
kolik energie se spotrebuje na tuto ¢innost [7]. Vystupem z neuronu byly dvé
veliciny - spotfeba energie na vytapéni a na chlazeni. Tento model srovnal s
vysledky konvenénich metod a simulacnich softward( DeST, DOE-2, TRNSYS a
Energyplus). Model predikce neuronovymi sitémi mél 96% presnost vici
vysledklm vySe zminénych metod. V tomto ohledu vidi autor ¢lanku hlavni
vyhodu v pouziti neuronovych siti pfedevsim ve schopnosti rychle a
jednoduse vytvofit model predikce na velmi komplexnich problémech.

Autor ¢lanku [8] sestavil model predikce spotfeby energie pasivni
soldrni budovy®, kterd nepouZivd mechanické ani elektrické zafizeni na
vytapéni. Budova ma jednu mistnost a naklonénou strechu. Architekturu
neuronové sité autor zvolil tzv. Jordan-Elmanovu rekurentni sit (Obr. 2), kterd
ma 3 vrstvy jako MLP a Ctvrtd vrstva slouZi jako jakasi dlouhodobd pamét

skryté vrstvy.

1 Heating degree day
2 Cooling degree day
3 Budova, kterd v zimé vytdpi slunecni energii a v 1été udrzuje chlad nepfijimanim slunecni

energie

-14-
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SLAB 1 Recurrent network with dampened feedback
(input)
(5 neurons) SLAB 2 SLAB3
Activation:
Linear —b (hidden) (output)
|
(1 neuron)
(23 neurons)
Activation:
SLAB4 L) Activation:
Logistic
Logistic
(hidden)
<+

(23 neurons)

Obr. 2: Vyuziti Jordan-Elmanovy rekurentni sité pro predikci spotreby pasivni solarni

budovy, prevzato z [8]

Ucel této Ctvrté vrstvy je, aby si neuronova sit pamatovala predchozi vstupy.
Do neuronové sité vstupuji Ctyfi parametry — sezoéna(léto,zima), izolace(l
nebo 0), tloustka zdi, konstantnost soucinetele prestupu tepla(l nebo 0) a
c¢as dne. Vystup z neuronu je spotfeba energie budovy. Ucici algoritmus byl
zvolen backpropagation. Autor clanku meél k dispozici data ze simulace
spotfeby energie této budovy na zdkladé matematického — fyzikalniho
modelu. Na tyto data se model predikce natrénoval a ozkousel se na
naprosto novych datech. Pfesnost toho velmi jednoduchého modelu byla

témér shodnd s matematicko — fyzikadlnim modelem (Obr. 3).

-15-
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Energy consumption (kWh)

0+ S —

900 10.00 11.00 12.00 13.00 14.00 15.00

T T T T — T

16.00 17.00 18.00 19.00 20.00
Time of day

Obr. 3: Srovnani matematicko - fyzikalniho modelu s neuronovou siti, prevzato z [8]

Celkové vzato patfi mezi nejoblibenéjsi neuronové modely predikce
spotfeby energie neuronové sité typu MLP které vyuzivaji ucici algoritmy

Backpropagation.

4 Neuronové architektury

V této praci je pouzito pro predikci spotfeby energie nékolik rGznych
neuronovych architektur spadajici do tfi skupin. Prvni skupinou je klasicka
neuronova sit typu MLP, druhou je linedrni neuronova jednotka (LNU) a tfeti
jsou HONU s druhym a tfetim stupném polynomu, tj. kvadratické (QNU) a
kubické (CNU) neuronové jednotky [9]. LNU lze povazovat za HONU prvniho
stupné a proto jej zahrnu k HONU. Dale uvedeny text pfedpoklada u ¢tenare

obecnou znalost principu fungovani neuronovych siti.
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4.1 Higher order neural units (HONU)

HONU byvaji také oznacovany jako HONNU (Higher Order Nonlinear
Neural Units - nelinedrni neuronové jednotky s nelinearitami vyssich rada [7].
Nelinearni neuronové modely HONU jsou v pfimé analogii k Taylorovu

polynomialnimu rozvoji. HONU ma volitelny fad polynomu a proto Ize

Neuronova jednotka HONU

U1 Uy

X - vstupni vektor do synaptické operace

- | Un | W - vihy
Synapticka operace a somaticka Somaticka
~_ agregace vstupl % operace

< >

-

Obr. 4: Schéma neuronu HONU, prekresleno z [35]

nastavovat kvalitu nelinearni aproximace. Dnesni hardware vypocetné
umoznuje zvlddat strojové uceni HONU aZ do polynomu 3. stupné [10]. S
vysSSimi stupni polynomu a mnozstvim vstupl roste slozitost vypoctu a tedy i
c¢asova narocnost. V této praci jsou pouzity modely HONU LNU, QNU a CNU.
LNU ma na rozdil od QNU a CNU linearni synaptickou operaci. Vsechny ftfi

mnou pouzité modely vsak Ize vystihnout Obr. 4.

Rozdil mezi modely spociva v agregacni funkci fgonu.

Pro LNU je agregacni funkce linedrni a rovna
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n
foonu = sz W, (4.1)
i=0

pro QNU je nelinedrni a rovna
n n
foonu = Z sz " Zj - Wiy, (4.2)
i=0 j=i
a pro CNU je téZ nelinearni a rovna

n n n
JrONU = Z Z Zﬂiz "Ly Tk Wik (4.3)

1=0 j=1i k=j

41.1 Modifikace HONU

V této podkapitole popisu dle [11] metodu, se kterou Ize
implementovat neuronové jednotky HONU jednoduseji a vypocetné rychlejsi.
Jednoduseji proto, Ze v této metodé prevadime N-dimensionalni matice do
vektord a pracujeme tedy jen s vektory. Rychlejsi proto, Ze jednak pfi vypoctu
nemusi HW pracovat s N-dimensionalnimi maticemi, které pfri vétsich
rozmeérech ubiraji mnoho operacni paméti a jednak je nahrazeno ndsobeni

jednotlivych prvku matic jednou operaci — maticovym nasobenim.
U neuronovych modeld HONU ma synaptickd operace tvar

faonu(x, W),
kde

x jevstupni vektor,

W je matice vah.
Z hlediska vypocetni rychlosti je vhodné provést synaptickou operaci

maticové. Napfiklad neuronova jednotka QNU, tedy polynom 2. stupné, ma

vystup vyjadren jako

n n
Yn = ZZ% " Ty Wij (4.4)

i=0 j=i
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a kde matice vah w je 2D a ma tento tvar

Wo.o Woi oWy
0 w1 -+ won

W=| . , , | (4.5)
|0 oo e ]

Z (4.5) je vyuzitd jen horni trojuhelnikovd matice, tedy jen polovina, nebot
prvky matice, které jsou nulové, neovlivni vystup a jsou tedy zbytecné. V
pfipadé neuronové jednotky s polynomem 3. stupné bude vyuZzito pfi
vypoctu jesté méne.

Aby se predeSlo narocnému vypoctu neuronového vystupu sumaci
soudinu prvkd vstupniho vektoru a prvkd v matici vah (4.4), prevede se
vstupni vektor a matice vah do dvou tzv. dlouhych vektori

row(W) = roww, (4.6)
row” (X) = rowy, (4.7)
kde r je rad polynomu.

Ma-li vstupni vektor n vstupd, pak délka [ dlouhého vektoru roww a
rowy Vychazi ze sumace (synaptické operace) (4.4) aje rovna pro
polynom 1. stupné (LNU)

=1 =n, (4.8)
polynom 2. stupné (QNU)

o n-(n+1
pe2 (0t 1) ), (4.9)
2
a polynom 3. stupné (CNU)
_ n-(n+1) (n+2
r=s = 7 ) ) (4.10)
6
N-Dimensionalni matici vah tedy Ize pfepsat do 1D vektoru o délce I".
Novy vektor vstupl bude mit tvar pro QNU
row™=*(x) = [xg Tox1 - Tekj T (4.11)

kde budou jednotlivé souciny vstupniho vektoru sefazeny stejnym pravidlem,

ze kterého vyplyva sumace z (4.4).
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Neuronovy model HONU Ize tedy na zdkladé predeslé implementace vyjadfit
obecné pro libovolny stupen polynomu takto

Yn = row” (x) - row(W)T = row”(x) - col (W), (4.12)
kde col() analogicky predstavuje operaci vytvoreni dlouhého sloupcového

vektoru.

Tuto modifikaci jsem implementoval v aplikaci pro rychly vypocet HONU.
V knihovné neural__network.py jsou funkce, pomoci kterych lze pouZivat tuto
implementaci a v souboru neural__network__functions.py jsou vzorové

pfiklady pouZiti neuronovych siti s touto implementaci, viz. pfiloha (kap. 14).

4.2 Vice-vrstva neuronova sit (MLP)

MLP je model dopredné neuronové sité [12]. Sit se sklada ze tfi a vice
vrstev — vstupni, skrytych a vystupni. Vstupni vrstva reprezentuje vstupni
vektor do sité. Vstupy prostupuji do sité vzdy dopredu pfes vsechny vrstvy a
proto se sit nazyvd doprednd. Skryté vrstvy obsahuji neurony, které maji
strukturu jako LNU neuron s nelinearni aktivacni funkci. Neurony ve vystupni

vrstvé maji obvykle linedrni aktivaéni funkci (Obr. 5).
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zo =1 neuron(l1,1)

1
v=1

(1)

Wiy \
(1)

s
(1) 1
wy

v

(1)
y
1 neuron(2,1)

\l
\

> (2)

Wig
2
\p wg l)
wy) o @
(1) 5(21)
Wayy | |
i ¥y
(1)
Wy,

neuron(1,2)

Obr. 5: Tri-vrstva neuronova sit MLP prevzato z [12]

Nejcastéji pouzivanou nelinearni vystupni funkci ze skrytych vrstev u
MLP je sigmoidalni aktivacni funkce. Jeji dllezitd vlastnost je hladkost v
celém intervalu, tzn. je diferencovatelna. Pro normalizovana data v rozsahu

(—1,1)je vhodné upravit aktivacni funkci na tento rozsah a tedy

2
V)= ——1 413
o) = 1 (413
Ve skryté vrstvé neurony agreguji vazené vstupy
v=W:x, (4.14)

a vraci vystup pres aktivacni funkci
(V) = ¢(W - x) (4.15)
Ma-li neuron ve vystupni vrstvé linearni aktivacni funkci, pak jsou vstupem do
vystupniho neuronu vystupy z neuronl skryté vrstvy a tedy vystup vystupni
vrstvy je roven
y=V.-o(v)=V (W x) (4.16)
kde V(v Obr. 5 w®) je vektor vah vystupniho neuronu a W (v Obr. 5 w®) je

matice vah neuronl ve skryté vrstvé.
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5 Udici algoritmy

Abychom mohli pouzivat neuronové modely, je potfeba je nejdrive
naucit zavislosti vstupl na vystupu pomoci trénovacich dat. V této kapitole je

predstaveno nékolik nejzndméjsich ucicich algoritm@ s ucitelem.

5.1 Backpropagation

Rozséhlou skupinou udcicich algoritmU je tzv. Backpropagation (BP).
Poprvé se BP objevil v 70. letech minulého stoleti, ale jeho vyznam byl
docenén az roku 1986, kdy byl vydan clanek, popisujici neuronové sité s
algoritmy BP, které se ucily rychleji, nez algoritmy predeslé. V té dobé se
jednalo o prelom, nebot bylo mozné neuronovymi sitémi fesit problémy,
které do té doby byly nevyresitelné. Dnes jsou algoritmy BP zdkladem pfi
uceni i hlubokych neuronovych siti [13].

Uceni algoritmd BP spocivd ve zpétném Sifeni chyby. Na vystupu
neuronové sité se sleduje chyba e (5.1) mezi hodnotou vystupu z neuronu ¥,

a redlnou (namérenou) hodnotou y; (index t jako “target”).

€ =Yt — Yn. (5.1)
Uceni vychézi z tzv. chybové funkce, ktera vyplyvé z (5.1)
E=C(y: — yn)?, (5.2)

Chybova funkce je zavisla na realnych datech, vstupnim vektoru do neuronu
a neuralnich vadhach. Pro rGzné hodnoty vah mé& chybova funkce rlznou
hodnotu. Hledaji se tedy vahy s takovymi hodnotami, pfi kterych je chybova
funkce nejmensi, tedy v globalnim minimu. Aby hledani vah bylo
deterministické, vyuzivd BP metodu klesajiciho gradientu pro nalezeni
minima chybové funkce

Na zakladé gradientu chybové funkce
OF
ow

se prizpUsobuji vahy. Adaptaci vah Ize vypodcitat v kazdém vypocetnim case

VE = (5.3)

podle zjednoduseného klasického schématu (5.4)(5.5) dle [14]
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1 Oe?
Aw=—ypy—— 5.4
v 2" ow 58
w=w-+ Aw (5.5)

kde C' je konstanta a obvykle se voli
1
C = 5 (viz. 5.1.1).

Obrézek (Obr. 6) nazorné vystihuje chovani rlznych neuronovych
architektur vzhledem k chybové funkci. Modely HONU (LNU, QNU, CNU) se
dokazi naucit velmi rychle a netrpi lokalnimi minimy chybové funkce. Sité
MLP které vyuzivaji algoritmCG BP se dokazi naucit dany problém velmi

pfesné, avsak chybova funkce trpi lokalnimi minimy.

Problém
lokalnich minim

Adaptovatelné vahy w

Obr. 6 Chybova funkce pro odlisné neuronové modely dle [36]
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5.1.1 Gradient Descent (GD)

GD je jeden z nejoblibenéjsich algoritm({ pro optimalizaci obecné a
zvlasté pak pro neuronové sité. GD je jadrem BP a tedy i vSechny algoritmy
BP vychazi z GD. Rovnici adaptaci jednotlivych vah ¢ metodou GD ziskdme z

(5.1),(5.3),(5.2),(5.5) a Ize ji zapsat takto

oF
i 1) =w s : .
wi(k+ 1) =w;(k) —p 9w, (5.6)
a po dosazeni chybové funkce
1 de?

Konstanta 5 slouzi jako ,kosmeticka"” Uprava, ktera se vykrati po derivaci

kvadratického Clenu.

Nevyhodou GD je, ze v urcitych pfipadech trpi lokalnimi minimy.
Vyhodou naopak je velmi jednoduchd implementace a rychlost vypoctu.
Zvolime-li vysokou rychlost uceni u, pak bude chybova funkce F vice kolisat a
GD se tak castecné ubrani lokalnim minim. Na druhou stranu vétsi kolisavost
zplsobi ,prestrelovani” a chybovd funkce se tak nikdy nedostane do
globdiniho minima. Regenim pak je Normalized Gradient Descent (NGD),

ktery normalizuje rychlost u¢eni v kazdém kroku.

5.1.2 Recursive Least Squares (RLS)

Algoritmus RLS byl vyvinut Gaussem roku 1821, ale byl pfehlédnut az
do 50. let minulého stoleti. RLS je zakladni algoritmus tfidy rekurzivnich
algoritm0. RLS vychazi z teorie Kalmanovy filtrace a z metody nejmensich
C¢tvercd. RLS algoritmy jsou zndmy pro vyborné wvysledky v casové
promeénnych prostredich, nicméné za cenu celkem komplexniho vypoctu a
problémi se stabilitou [15].

Pro nazornost implementace RLS agoritmu pro adaptaci vah aplikuji

RLS algoritmus na neuronové architektufe HONU. Prirlstek vah je dan rovnici
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Aw(k) = e(k) - j(k) - R (k) (5.8)
Z rovnice (5.1) vypoctu chybu e(k) v kazdém kroku k. Vstupni vektor do
neuronu j(k)je v HONU reprezentovan jako colx a R je matice zesileni [13].
Pfi implementovani RLS algoritmu [9], nejdfive ziskdme matici zesileni R z

pocatecnich podminek, tedy
1

R Yk=0)= <1 (5.9)

kde d je malé kladné Cislo, velmi blizko, avsak mensi nez 1.

lterace zacina v kroku k = 1 vypoltem matice zesileni

) 1. Rk -1)jTjR (k-1
R = ) - S

dale se vypocte chyba e(k) a spoledné& s matici zesilenf R™!(k) se dosadf do

), (5.10)

rovnice (5.8)
a nakonec se adaptuji vahy podle (5.5). Vyslednd rovnice adaptace vah pfi

iterovanije rovna
R (k — TRk~ 1)
p+ Rk = 1)jT

w(k+1>=w<k)+i<R—1<k—1>— ) 5a1)

5.1.3 Levenberg — Marquardt (LM)

Algoritmus LM byl vyvinut nezavisle na sobé Levenbergem a
Marquardte. LM je iteracni metoda, kterd hleda minimum chybové funkce. LM
se stala standardni nelinedrni metodou nejmensich ¢tvercd a da se o ni
smyslet jako o kombinaci Gradient Descentu a Gauss — Newtonovy metody.
Ze zacatku, kdy je feSeni daleko, LM postupuje jako GD, sice pomalu, ale s
garanci konvergence k minimu. Kdyz je feSeni blizko, stane se LM Gauss-
Newtonovou metodou a konvergence k minimu se zna¢né urychli [16].

LM patfi do skupiny davkovych uceni a vahy se tedy adaptuji vzdy pres cela

data.

LM byl navrZen tak, aby dosahl rychlosti u¢eni druhého radu [17] bez

nutnosti pocitat Hessovu matici. Hessova matice je Ctvercova matice druhych
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parcidlnich derivaci skalarni funkce [18]. Budeme-Ii uvazovat hledani minima

chybové funkce jako sumy kvadratu chyb,

E:liez(k) (5.12)
2 k=0 | |
Ize pak aproximovat Hessovu matici jako
H=J.7J (5.13)
gradient se spocte jako
g=JT ¢ (5.14)

kde e je vektor chyb neuronové sité a J je matice Jakobidnu, ktera obsahuje
prvni derivace chyb neuronové sité k neurdinim vaham a bias (vychyleni,
slouzi k vymanéni se z lokaInich minim).

LM vyuziva aproximaci Hessovy matice pro adaptaci vah takto

w=w— [JTJ 4 pI]'J7e, (5.15)
kde I je jednotkova matice.

Je — li rychlost uc€eni u =0, pak se LM chova jako Newton — Gaussova
metoda. Je — li u veliké, pak se chova jako Gradient Descent s malym krokem.
Po kazdém Uspésném kroku se hodnota u zmensi, chybova funkce se blizi k
minimu a v urcitém momentu zacne prevazovat Newton — Gaussova metoda
[19].

LM je rychly a stabilné konvergujici algoritmus, ktery se zda byt jeden z
nejrychlejSich pro stfedné veliké neuronové site, tedy pro sité s vahami o

poctu do nékolika set.

5.1.4 Resilient Propagation (RProp)

Resilient Propagation je heuristicky ucici algoritmus. Byl vytvoren
Martinem Riedmillerem and Heinrichem Braunem v roce 1992. Podstatou
RProp je prace pouze se smérem gradientu chybové funkce a nikoliv s jeji
velikosti. Dalsim rozdilem je individualni pfistup ke kazdé vaze. Uvedu zde

RProp algoritmus pfizpUsoben pro davkové uceni dle [9].
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Adaptace vah je dana rovnici
w(e+ 1) =w(e) + Aw(e) (5.16)

kde index € je epocha uceni a
2
E(e) = E e“(k) (5.17)

je chybova funkce.
Pro urceni pfirGstku vah je nejprve nutné urcit smér gradientu chybové

funkce na zakladé znamének vektoru parcialnich derivaci
oe?(k) Oyn (k)
(€) Ek | T Ek e(k) ) (5.18)

Dale se vyhodnoti kazda vaha individualné v jedné epose ¢

nt-Ale—1) if VE(e—1) VE(e) >
n~-A(e—1) if VE(e—1) -VE(e) <
A(e—1) if VE(e—1)-VE(e) =

A(e) = ; (5.19)

O o o

a podle sméru gradientu se vynasobi faktorem 1, kde 0<n~ <1<nt

Nakonec se rozhodne o sméru prirfstku
—A(e) if VE(e) >0
Aw(e) =<1 A(e) if VE(e) <0 (5.20)
0 if VE(e)=0
PfirGstek vahy z rovnice (5.20) dosadim do (5.16) a ziskdm tak rovnici

adaptaci vah pro RProp algoritmus.

5.1.5 Konjugovany Gradient (CG)

CG byl vyvinut nezavisle E. Stiefelem a M.R.Hestenesem. CG je iteracni
algoritmus pro numerické feSeni systému urcitych linearnich rovnic,
konkrétné téch, jejichz matice je symetricka a positivné definitni. Vzhledem k
této praci lze mluvit o algoritmu davkového uceni [20],[21].

Prednosti CG je rychlé feseni systému rovnic
A=x-B, (5.21)
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kde x je neznamy vektor, B je znamy vektor a A je znama cCtvercova,
symetricka, positivné definitni matice. Pro ndzornost prevedu problém na
feSeni adaptace vah neuronové architektury HONU dle [9], z (5.21) ziskdm
rovnici
b—A -w(e) =0, (5.22)

ktera se rozepise na

colX” . (y — colX - w(e)) = 0, (5.23)
kde matice colX = J (Jakobian).
Vektor b je roven soucinu vstupniho vektoru do neuronu (Jakobidn, nebo-li

colX) a vektoru redlnych namérenych hodnot, tedy

b=JT.y, (5.24)
Ziskam realnou symetrickou a pozitivné definitni matici
A=JT.J (5.25)
Nyni je potfeba stanovit pocatecni podminky pro prvni epochu e = 0, tedy
ro(e=0)=b—-—A -w(e=0)a (5.26)
p(e =0) =re(e=0) (5.27)

Nyni mame vSe pro to, abychom mohli zacit iteraci. lterace probiha tak
dlouho, dokud je pomeér chyby nové epochy a minulé epochy vétsi nez

konstanta ¢, tedy

r s € ‘Tel€
Ble) = = (r JTr(g 'reEG)WL D > c (5.28)

Cyklus iterace probiha v tomto poradi: (5.29),(5.30),(5.31),(5.28),(5.32).

reT(e) - Te(€)

afe) = 2T A - plo) (5.29)
w(e+1) =w(e) + ale) - p(e), (5.30)
re(e+1) =re(e) — ale) - A - ple), (5.31)
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p(e+1) =re(e+1) + B(e) - P(e) (5.32)
Splnuje-li pomér chyb g pozadavek, iterace konci. CG gradient je velmi rychly
a proto se hodi i na rozsahla data. Jeho vyhoda je vsak i nevyhoda, nebot ma

tendenci se po nékolika epochach velmi rychle na datech preucit.

5.2 Extreme Learning Machine (ELM)

ELM algoritmus je novy ucici algoritmus pro dopfedné neuronové sité s
jednou skrytou vrstvou (single-layer feedforward neural networks — SLFNs) a
jiz nepatfi do skupiny Backpropagation [22]. Rychlost u¢eni neuronovych siti
je obecné mnohem pomalejsi nez je v mnohych oblastech wvyuziti
vyzadovdno a pfi¢inou by mohly byt dva ddvody. Prvni je pomalost
gradientné zaloZenych algoritm0 a druhy je ladéni vSech parametr( iteracné

pravé pomoci téchto algoritm0@ [23].
Metoda ELM dle jejiho autora [24] ,[25]. MA&m model neuronu

Yn = Wz - g(WiXx), (5.33)
kde
W, je matice vah mezi vstupni a skrytou vrstvou neuronoveé site,
g je néktera z aktivacnich funkci,
X je vstupem do neuronové sité,
W, je matice vah mezi skrytou vrstvou a vystupni vrstvou.
Vahy W, se zvoli ndhodné a jako takové budou konstantni. Vahy W, se téz
navoli ndhodné, ale budou se adaptovat. Dale se spocitd matice H, kterd

reprezentuje vystup ze skryté vrstvy, tedy

H = g(W1x). (5.34)
Spocita se Moore-Penroseova pseudo-inverzni matice
H — HT, (5.35)

vypocte se vystup z neuronové sité
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yn = WaH (5.36)
a nakonec se prepoctou hodnoty matice vah Wy
W, =H'y, (5.37)

Dle autora [24][26] se ELM udi extrémné rychle, chybovéd funkce netrpi
lokalnimi minimy ani nevhodnou rychlosti uceni a obecné jako model je

velmi jednoduchy a pfesto Ucinny.

Z vySe uvedenych algoritm( jsem si pro praktickou ¢ést vybral
algoritmus krokového uceni GD a z davkového uceni LM a CG (pouze pro
HONU). DAvod, pro¢ jsem si vybral optimalizaéni algoritmy Backpropagation
je kromé jejich dobrych vysledkl i ten, Ze jejich porozuménim a jejich
aplikaci ziskdm nové dovednosti v oblasti optimalizace, které se mi budou

hodit nejen pfi praci s neuronovymi sitémi.

6 Vyvojové prostredi

V této kapitole uvedu nékolik prikladl vyvojového prostredi, ve kterém
by bylo mozné zpracovat zadani diplomové prace. Obsahem bude strucny

popis prostfedi a jejich klady a zapory ve vztahu k zadani.

6.1 Programovaci jazyky a SW prototyping

Software (dale jen SW) prototyping je vytvareni testovacich a
nekompletnich SW program0 za Ucelem testovani jednotlivych ¢asti
budouciho finalniho SW a ziskani zpétné vazby pfi projektovani. Diky SW
prototypingu lze prfedejit mnoha prekazkam a nesnazim, které jsou spojeny s
tvorbou komeréniho produktu [27]. SW prototyping lze dat do presné
analogie s tvorbou prototypd ve strojirenstvi ¢i leteckém préimyslu.

V praxi lze pro SW prototypy pouzivat jiny programovaci jazyk, nez pro
findIni produkt. Ddvod je ten, Ze je potreba realizovat ¢i testovat ndpady
rychle, coz v nizsich programovacich jazycich, které se bézné pouzivaji na

rozsadhle SW projekty, nejde. Kazdy z vySe uvedenych programovacich jazykU
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ma& svou oblast, ve které se mUze uplatnit jako prototypovaci néastroj.
Nejvétsi oblast vSak pokryva Python. Jeho syntaxe je velmi expresivni a diky

jeho silné komunité zasahuje jeho pole plsobnosti do mnoha oblasti.

6.1.1 Matlab

Matlab (matrix laboratory) je interaktivni programové prostiedi s
orientaci na technické (numerické) vypocty. Byl vyvinut spole¢nosti
MathWorks v roce 1984 a je standardnim nastrojem pro védecké, vyzkumné a

technické Gcely [28],[29] .

Matlab jako celek se sklada z péti Casti:

1. Matlab jazyk — je skriptovaci jazyk, s velmi jednoduchou syntaxi.
Podporuje tvoreni funkci i objektd, avsak nedd se o ném fict, Ze by se
jednalo o plné objektové orientovany jazyk. Matlab jazyk je navrzen
tak, aby se dal osvojit i bez Sirsich znalosti programovani.

2. Pracovni prostfedi — obsahuje skript s kddem, konzoly pro pfikazy,
okno s proménnymi a nastroje pro praci s daty.

3. Graficky systém - je napojen na skriptovaci jazyk. Jednoduchymi
prikazy lze vizualizovat data, vytvaret jednoduchou grafiku pro
animace i provadét zpracovani obrazu. Soucasti grafického systému
je téz tvorba grafického rozhrani

4. Knihovna funkci — obsahuje velké mnoZstvi algoritmd a néastroji pro
technické vypocty.

5. Matlab APl — je knihovna, kterd umoznuje psani program@ v C a ve

Fortranu, které mohou interagovat s Matlabem

Vyhody:
* Maticové vypocty
* ProfesiondIni podpora
*  Mnoho nastrojd pro technické vypocty

* Intuitivni vykreslovani graf(
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*  Modelovani dynamickych systémd, pocitacova simulace (Simulink)

* Velmi rychly vyvoj aplikaci - tvorba grafického rozhrani

Nevyhody
*  Mimo maticové vypocty je pomaly
* NeUlsporna prace s paméti
* ZpUsob, jakym se tvofi funkce
* Matlab jazyk neni pIné objektové orientovany jazyk
* Velmi malé moznosti grafického rozhrani
* Neniopen-source

* Jednostranné zaméreni (védecko - technické)

6.1.2 Julia

Julia je velmi novy (2012) skriptovaci jazyk, ktery vznikl zejména pro
védecké vypocty a je open-source. Snadno umoznuje paralelni distribuované
vypocty a dokaze volat funkce psané v jazyce C, Fotran nebo v Pythonu. Jadro
jazyka Julia je implementovano v C a C++. Co je na Julii atraktivni je, ze je to
jazyk vysokouUroviiovy (méa podobnou syntaxi jako Matlab) a soucasné je jeho
rychlost srovnatelnd s jazykem C [30].

Julia md mnoho spole¢ného s Matlabem. Narozdil vSak od Matlabu je
velmi nova a proto zatim nema silné zdazemi ve védeckotechnické komunité.
Julia je open-source a proto je zavisla pravé na velikosti komunity. Z tohoto
ddvodu chybi Julii mnoho néstrojd, algoritmU a jinych prvkdl, které komeréni

Matlab délaji ve védeckotechnické oblasti jedinecnym.

Vyhody:
* Velmi podobna syntaxe jako ma Matlab
* Nastroje pro technické vypocty

» Skriptovaci jazyk se srovnatelnou rychlosti s jazykem C
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* Interakce s jazyky C, Fortran, Python
* Open - source
Nevyhody
* Nowy jazyk, tedy i mald komunita a proto nabizi méné, nez ostatni
jazyky

* Velmi mala podpora pro tvorbu grafického rozhrani

6.1.3 Python

Python [31] je daldim z tfady skriptovacich jazykd. Od obou vyse
zminénych se lisi tim, Ze je vSestranné zaméreny. Jeho syntaxe je navrZzena
tak, aby se dala lehce naucit a aby byl kéd velmi citelny. Python je open-
source a fadi se mezi nejoblibenéjsi programovaci jazyky. Python vznikl z
vize, kde jednoho dne bude znalost programovaciho jazyka nutnosti. Diky
jeho silné komunité ma Python knihovny se zamérenim na vSechny odvétvi.
Se znalosti jazyka Python se rozSifuji moznosti.

Standardni Python je pomaly, avSak diky knihovnam tzv. ,tfetich stran”,
jako je napfiklad NumPy pro numerické vypocty, dosahuje v nékterych
pfipadech rychlosti jazyka C. Python téZ neni plné objektové orientovany
jazyk. Ddvodem je filozofie Guido Van Rossuma, ktery jej stvofil. Python
neuznava jeden z hlavnich bodd OOP a to zapouzdreni. Narozdil od Matlabu
a Julie je vsak prace s tfidami a objekty velmi jednoducha a intuitivni a je

podobna jako v Javé.

Vyhody:
* VSestrannost
* Velmijednoducha syntaxe, Citelnost
* Objektové orientovany
* Open —source

* MozZnost tvorby multiplatformniho grafického rozhrani

-33-



LADICI NASTROJ PRO PREDIKCI DAT ENERGETICKYCH BUDOV A DETEKCI NEOBVYKLYCH STAVJ NEURONOVYMI SITEMI

* Knihovny pro numerické a maticové vypocty
e Python na mikrokontrolérech (MikroPython)

e Python najednodeskovych pocitacich (Raspberry pi apod.)

Nevyhody

e Problém s kompatibilitou rGznych verzi Pythonu (verze 2. a 3.)

« Casté komplikace pfi instalaci rdznych knihoven pro chod programu,
ktery takovéto knihovny pouzivd (Vyvdzeno napt Python distribuci
Anaconda, kterd obsahuje nejrozsifenéjsi knihovny a ulehcuje instalaci
ostatnich knihoven)

* Standarni Python je pomaly oproti napf. jazyku C nebo Java

6.2 Porovnani SW néstroji pro grafickd rozhranf{

Mé zkusenosti a dovednosti pokryvaji tvorbu grafického rozhrani v

Matlabu a Pythonu. Proto zde uvedu pouze tyto dvé moznosti.

6.2.1 Matlab

Matlab ma velmi Ucinny nastroj pro tvorbu grafického rozhrani. Pocita s
tim, Ze majoritni skupina koncovych uzivateld tohoto softwaru jsou studenti,
inZzenyfi a védecko — vyzkumni pracovnici. Nikoliv vSak programatofi v
pravém slova smyslu. Pro tvorbu grafického rozhrani tedy staci pfesouvat
interaktivni prvky z palety na platno grafického rozhrani. Pomoci Matlab
jazyka se pak vytvofi logika a napoji se skript na grafické rozhrani. Tento
nastroj je velmi intuitivni a lze snim vytvaret aplikace velmi rychle. Dalsim
kladem je moznost propojeni napf. modulu Simulink s logikou grafického
rozhrani.

Slabinou je rigidita interaktivnich prvkd a malé moznosti toho nastroje.

Obecné vzato lze fict, ze Ucel grafického rozhrani Matlabu nejde za hranice
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ovladani laboratornich dloh a tim padem ani jeho moznosti nenabizeji vic,

nez je potreba k tomuto ucelu.

6.2.2 Kivy

Kivy je Python knihovna pro tvorbu mutliplatformnich grafickych
rozhrani s modernim vzhledem (Windows, Linux, Mac, i0S, Android). Vyvoj
Kivy je orientovan predevsSim na pozadavky budoucnosti. Kivy podporuje
vice-dotykové ovladani a je open-source. Je pod licenci MIT, kterd dovoluje
vyuzit Kivy ke komerénim ucellm. Design interaktivnich prvk( grafického
rozhrani lze vytvofit dle libosti. V Kivy Ize tvofit jak hry, tak i inZenyrské
aplikace. Kivy tak nabizi lidem se zakladnimi programatorskymi dovednostmi
moznost ovlddat své okoli ze smartphond a tabletl [32].

Kivy jazyk je jazyk, kterym se tvofi usporadani grafického rozhrani a
propojuji se funkce v Python skriptu s interaktivnimi prvky Kivy. Pomoci
tohoto jazyka Ize navrhnout vzhled a strukturu komplexniho grafického

rozhraniza 10 - 15 minut.

6.2.3 Volba vyvojového prostredi

Vyvojova prostredi, ktera nejvice vyhovuji naprogramovani ladiciho
nastroje a jsou zaroven vhodnymi pro naro¢né vypocty, jsou Matlab a Python.
V obou pripadech lze relativné rychle tvofit a moznosti obou prostredi jsou
pro dany Ucel Sirokeé.

Pro zpracovani zadani diplomové prace jsem vsak zvolil Python. V
nékolika bodech zde odlvodnim svoji volbu.

* Neuronové sité jsem naprogramoval objektové (nad rdmec zadani),
tedy tak, aby prace s nimi byla jednodussi a viceméné
automatizovana. Z pohledu objektoveé orientovaného programovani je

Python nadrazengjsi.
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* Python se pro mne nedavno stal hlavnim programovacim jazykem a
vyuzivam ho i pro své vlastni projekty. Objektové naprogramované
neuronové sité tedy mohu pouzit i v budoucnosti.

* Python je open-source. Vsechno co jsem v diplomové praci stvoril,
budu moct nadéale pouzivat a rozSifovat.

* Moznosti grafického rozhrani jsou nesrovnatelné. Znalost Kivy otevira
velké mozZnosti pfi realizaci vlastnich projektl a kazdd nové nabité

dovednost v Kivy ¢lovéka v tomto sméru posouva dal.

7 Energo Data

Od spolecnosti ENERGOCENTRUM Plus jsem ziskal data, ktera vyjadruji
spotfebu energie (kW) celkem 11 budov v c¢asovém intervalu pfiblizné
jednoho roku. O Charakteru spotreby toho neni moc znamo. Soucasti dat je
pouze spotrfeba energie a korespondujici datum a cas. Vzorkovani dat ma
periodu 15 minut. RozliSovaci schopnost dat je TkW. V tomto ohledu budovy
s vétsi spotfebou maji kvalitnéjsi data a obsahuji v sobé citlivéjsi informace o
dynamice spotfeby. V této kapitole seznamim ctenare o vyznamu a
charakteru dat z mého pohledu a dle mého nédzoru, z kterého bude dale
vyplyvat metoda predikce spotreby energie budov a detekce neobvyklych

stavd.

7.1 Uvaha o vyznamu dat a moZnostech teoretického

modelu

7.1.1 Budova jako organismus

Data spotfeby energie budov spolu s korespondujicim datem a casem
samy o sob€ nemusi nestaci k predikci spotfeby energie nebo k vystihnuti
jeji dynamiky. Data od ENERGOCENTRUM Plus v sobé obsahuji mnoho
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zavislosti rlznych Tad0 (vyplyvd z velmi odliSné spotfeby energie

jednotlivych budov).
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Obr. 7: Spotfeba energie budovy v intervalu jednoho tydne

Na Obr. 7 je vidét spotfeba konkrétni budovy v intervalu jednoho tydne.
Vrcholky jsou pracovni dny, ,udoli" je v intervalu mezi pozdnim velerem a
ranem a o vikendu je spotfeba energie v podstaté konstantni. Tato konkrétni
budova ma spotfebu energie i v pasivnim stavu (v noci i o vikendu se drzi
spotfeba na 300kW). Cyklus tydne této konkrétni budovy a budov ostatnich
se opakuje cely rok a jejich charakter cyklu tydne je v kratsim casovém
intervalu témer neménny.

Predikovat Ize jen tam, kde je systém. Bez zdavislosti nejde predurcit
nic a pokud ano, je to jen nahoda. To samé plati v pfipadé detekce
neobvyklych stavl — nevim-li co je chyba, nelze detekovat ani to co chyba
neni. Zde uvedena data bezpochyby vykazuji znamky systému a proto se
pokusim pomoci Uvahy najit zavislosti tohoto systému, které by mohly

poslouzit jako vstup do neuronoveé sité.
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Budova jako takova slouzi zajmdm clovéka a proto dynamika spotreby
energie budovy je v pfimé zavislosti s dennf ¢innostf lidi. Cinnost lidf je zas v
primé zavislosti na okolnim prostfedi, tedy pfirodé. Pfiroda pokryva Zemi a za
vSe co se déje v prirodé je odpovédné Slunce (poloha Zemé vzhledem k
Slunci uréuje Uhel, pod kterym dopada slunedéni zafeni, tedy energie na Zem)
a dale rotace Zemé okolo vlastni osy. Toto je takfikajic pohled shora. Budova
je v tomto ohledu jako organismus, ktery reaguje na vnéjsi podnéty a
zaroven je zavisly na svych vlastnich vnitrnich funkci. Prodlouzil jsem data

jedné z budov (Obr. 8), tak

25

Spotieba energie [KW]

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Vzorky[15 min.]

Obr. 8: Uméle vytvoieni péti let spotfeby energie
abych ziskal interval péti let. Na obrazku je vidét poloha Zemé vzhledem ke
slunci (obédlka dat, jejiz pribéh se stale opakuje) a pfiblizenim dat bych
ziskal predchozi obrazek (Obr. 7), kde je vidét vliv rotace Zemé kolem své
vlastni osy (den a noc). Je tedy zfejmé Ze budova jako organismus z pohledu
,shora" tepe v nékolika rytmech — roku, tydne a dne. Roc¢ni rytmus méni
teplotu, kterd je zasadni veli¢ina z hlediska spotfeby energie a z Obr. 8 ji Ize

spatfit jako dolni nebo horni obdlku dat (v doIni obélce Ize zahlédnout 4
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ro¢ni obdobi). Tydenni a denni rytmus vychazi naopak z lidské ¢innosti jako
takové a spotfeba energie v tomhle ohledu nebude zavisla pouze na teploté
(vytdpéni ¢i chlazeni) ale i na vnitinim usporadani (resp. fizenf) budowy, ¢ili na
vnitfnich funkci organismu na které budu nahlizet z pohledu ,zdola’. O téchto
vnitfnich funkci nemdzu nic védét a i kdybych je znal, tak je jen velmi tézko
dédm do spolec¢né zavislosti. Patfi mezi né spotfeba energie spotrebicd a
zafizeni, které mohou byt nebo nemusi byt obsluhovany &lovékem. Vnitfni
rad budovy, tedy pracovni doba. Firemni zakazky i jakékoliv udalosti vétsiho
rozsahu, které okamzité zaplsobi na clovéka, coz se projevi napfiklad v
naruseni pracovni doby a tedy i denniho rytmu budovy. Dale pak vnitfni rad a
pravidla, ktera panuji v budové. Naopak tfeba spotreba energie v obdobi
svatku by meéla mit za normalnich podminek stejny charakter jako o

vikendech, nebot z hlediska lidské ¢innosti jsou si tyto dva dny rovny.
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Obr. 9: Spotfeba energie jednoho dne v intervalu 5 tydnd

-39-



LADICI NASTROJ PRO PREDIKCI DAT ENERGETICKYCH BUDOV A DETEKCI NEOBVYKLYCH STAVJ NEURONOVYMI SITEMI

Na Obr. 9 Ize vidét pohled ,zdola", tedy vnitfni funkce organismu
budovy. V grafu je zobrazeno pondéli v péti tydnech. Okamzité Ize
zahlédnout nékolik vnitfnich funkci konkrétni budovy.

Prvni tfi funkce se projevuji jako prfekmit v casovém intervalu mezi 3. az 9.
hodinou (vzorky 10 az 30). Dalsi funkce je v ¢ase okolo 20. hodiny (vzorek 75)
a zvlastnina ni je, Ze spotfeba energie dokonale splyva pro vSech 5 tydn0.

Znalost vnitrnich funkci je velmi vyhodnd, nebot jeji pfic¢inu lze do
urcité miry vyjadfit jako vstupni velic¢inu do neuronové sité a tim padem je
mozné ziskat model, ktery zna vice stavi. Pri neznalosti vnitfnich funkci, jako
v mém prfipadé, nelze jinak nez predpokladat, Zze denni chod budovy je kazdy

den stejny.

7.2 Veliciny

S kazdou budovou, chceme-li zachytit jeji vnitrni funkce, je potrfeba do
urCité meze zachazet individualné. Je zfejmé, ze s vice velicinami, na kterych
je spotrfeba energie pfimo zavisla pro konkrétni budovu, bude predikce i
detekce presnéjsi. Data od ENERGOCENTRUM Plus neobsahuji kromé
spotfeby energie zadna jinad konkrétni data k jednotlivym budovam. Proto
vzhledem k predeslé Uvaze jsem navrhl veliCiny, na kterych jsou budovy
zavislé z pohledu ,zhora" i ,zdola" a které by méli byt schopné vystihnout

(obecnou) dynamiku spotfeby energie jakékoliv budovy.

7.2.1 Cas

Cas je tou nejsiln&jsi velic¢inou, kterd je k dispozici. Cim je budova v&tsf
a organizovanéjsi, tim |épe lze zachytit fad a pravidla, které ovladaji vnitrni
funkce budovy.

Vstupem do neuronu budou dva druhy velicin, které vystihuji cas
rdznym zpUsobem. Prvni veli¢ina rozdéluje den do Usekl v intervalu (O,1).
Dalsi veli¢inou je rozliSeni pracovnich dnd a vikendu. Pro vSedni dny velicina

nabyva hodnoty 1 a pro vikend nabyva hodnoty O.
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7.2.2 Spotieba energie

Pro postihnuti dynamiky spotrfeby energie vyuziji samotné nameérené
hodnoty a to spotfebu energie korespondujici s danym okamzikem vcetné

spotfeby energie, ktera predchazela.

7.2.3 Teplota

Teplota prostfedi hraje vseobecné vyznamnou roli pfi spotrebé
energie a to jako pfi¢ina vytdp&ni nebo chlazeni. Teploty v Ceské republice
odpovidaji teplotdm mirného klimatického pdsu a dle statistik prdmeérnych
teplot v rozsahu celého roku [33] Ize tuto zavislost jednoduSe a celkem
pfesné aproximovat funkci sinus v intervalu (0,7) Tato aproximace sice
vystihuje charakter postupu teploty v rocnim intervalu, avsak jiz nezahrnuje
teplotni vykyvy. Bohuzel se mi nepodarilo sehnat detailni meteorologické
statistiky a proto v této praci pouziji pouze aproximaci. V aplikaci jsem vsak
aproximovanou teplotu nepouzil jako standardni vstupni veli¢inu, ale jako
dodate¢nou (Free mod) nebot se ukézalo, Ze na predikci konkrétnich dat

nema pfilis velky vliv.

8 Aplikace na predikci ¢asovych fad a detekci

neobvyklych stavl

V této kapitole uvedu metody, které pouzivam v aplikaci k predikci
¢asovych fad neuronovymi sitémi a k detekci neobvyklych stavd. V dalsi ¢asti

kapitoly popisu aplikaci z hlediska jejich funkci, moznosti a jejiho ovladani.
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8.1 Metoda predikce

Metodu predikce jsem zvolil tzv. Sliding window retraining® (Obr. 10). V
této metodé se zvoli §itka okna (win) a horizont predikce (p). Mdm vstupni
matici XM, jejiz ¥adky reprezentuji vstupni vektor do neuronu a déle mém
vektor redlnych (namérenych) dat y,. Rozmeér vstupni matice je L x n, kde n je
velikost vstupniho vektoru do neuronu vcéetné biasu (vychyleni) a rozmér
vektoru realnych dat je L.

Vstupni vektor do neuronu, ktery je soucasti vstupni matice, obsahuje
redlnd data a jejich nedavnou minulost dle (8.1). Obsahuje téz dalsi vstupni

veli¢iny (viz 7.2.1), ale pro ndzornost je zde vynecham.

1 yi (k) ye(k —1) ye(k —2) ye(k —n+1)
1 yt(k—l) yt<k—2) yt(k—?)) yt(k—n—I—Q)

xM_ (1 y(k—2) yi(k —3) yie(k —3) yi(k —n +3) (8.1)
i yt(k—wm) yt(k:—ﬁ)m—l) yt(k—z;)m—Q) yt(k—wir-L—n—t—l)

Vystupem z neuronu je vektor vypocitanych hodnot (v pfipadé

davkového uceni)

Yn = [yn(k +p) yn(k +p— 1) yn(k +p— 1) e yn<k b J wln)} (82}
V pfipadé krokového uceni je vystupem z neuronu cislo
yn(k +p) = f(x¥ (k), W), (8.3)

kde xV (k) bude v tomto p¥ipadé vstupni vektor.

4 Sliding window retraining - metoda klouzéjiciho okna
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5
win + p
=
=
2
P
Q
c
1]
(0]
Q
2 :
+ " -
§_ HLD \ . \
: Yt U‘J - 10)
1. v (k — win — p): _ . ye (k)
. Y (k — win) " Posledni namérena hodnota
wWin
0 ; : : .
0 200 400 600 800 1000

Vzorky [15 min.]
Obr. 10: Princip predikce metodou klouzajiciho okna, tak jak jsem ji pouZil v aplikaci.
Zvoli se $itka okna (win) a horizont predikce (p). Cerveny kruh pfedstavuje konkretni
hodnotu, z které vyplyva vstupni vektor obsahujici zpozdéné namérené hodnoty —
oranZzové kruhy. Zeleny kruh predstavuje namérfenou hodnotu, na kterou se vstupni

vektor uci.

Z hlediska krokového uceni je potfeba kazdy vstupni vektor naucit na

redlnou hodnotu v celém rozsahu okna. Bude-li y;(L) posledni namérena

—_

hodnota, pak prvni vstupni vektor klouzajiciho okna XV (L — win — p) se uc
na y,(L — win) a posledni XV (L —p) se uli pravé na posledni namé&fené
hodnoté w:(L). Z hlediska davkového uceni je pojem klouzajici okno
zavadéjici nebot se vstupni matice XM u& pfimo na vektoru redinych

hodnot, tedy jinymi slovy — uci se celé okno bez klouzani.

8.2 Metody detekce chyb

V této podkapitole popiSu postup a metody, kterymi do urcité miry
detekuji chyby. Je-li neuronova sit natrénovana na datech a jiz se neuci, pak

je jedinym Ukolem detekovat chyby v datech. Vyzaduji-li data pretrénovani
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neuronoveé sité v urcitych datovych intervalech, pak je potfeba kromé detekce
chyb zavést i detekci uceni na chybnych datech.

V pfipadé dat od ENERGOCENTRUM Plus je nutné zavést i detekci uceni
na chybnych datech, nebot dynamika spotfeby energie se méni s ¢asem a

proto je potfeba neuronovou sit porad udit.

8.2.1 Metoda detekce uceni na chybnych datech

Nazev metody zni Learning Entropy for Novelty Detection. V této
metodé dle [34] se detekuje velikost zmény neurdlnich vah. Pfi kazdé zméné
narlsta entropie.

PrirGstek vah Aw ziskdm z (5.5). Déle zvolim vektor citlivosti detekce

o = [041 Qg (3 - oanl (8.4)
kde a1 > ag > -+ > ay,.

Zda je prirGstek vah neobvykle veliky se urci z podminky

| A (k)| > o TAw (k)] (8.5)

kde |Aw;(k)| je prdmérny pfirGstek vah za urlité obdobi. Vypolet zmény

entropie se pak vypocte jako
naN(aj)

By=— > (8:6)

nw * na i
J_

kde n. je rozmér vektoru vah, nq je rozmér vektoru citlivosti detekce a N(o;)
je mnozstvi neobvykle velkych pfirlstkd vah. Zména entropie mdze nabyvat

pouze hodnot E4 € (0,1).

V- mém programu tato metoda slouZi jako doprovodny nastroj, diky kterému
muaze uZivatel urlit, ve kterych intervalech je potreba vypnout uceni
neuronové sité. Funkci v Pythonu na spocitani entropie jsem prevzal od doc.

Ing. Bukovského Ph.D..

Pozndmka k programu:
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Kviali pfehlednosti a lepsi Citelnosti se velikost zmény entropie v grafu bude
pro dané pretrénovani drzet po dobu, dokud nedojde k novému

pretrénovani.

8.2.2 Metoda detekce chyby v datech

Metodiku hledani chybnych stavi jsem zvolil dle vlastniho uvazeni.
Nejprve se zvoli pocet hodnot n vypocitanych neuronovou siti, ze kterych se
uréi chyba pro aktudlni namérenou hodnoty k. Dalé pak dle (8.7) ziskdm

vyslednou préimérnou chybu.

Z?:O |yneuron(k - Z)|

n

eaverage(k) = (8.7)

Chybny stav uréim z poméru chyby egverage(k) k uzivatelem definované
hodnoté D pfi spInéni podminky (8.8), kde ¢ je navolend procentudini
hodnota nedovolené chyby.

eaverage(k)

100 -
D

> q. (8.8)

Tento zpdsob tvoreni chyby méa tu vyhodu, ze velikost chyby zavisi na
pfedeslych chybach a tim padem se identifikuji neobvyklé stavy trvajici delsi
dobu. Volbou n tedy nastavujeme pamét chyby.

Soucasti programu je téZ moznost vyhodnoceni RMSE®> MAE®

kde RMSE je odmocnina z prdméru kvadratu chyb predikce

N
1
A Sl - 2
RMSE = |+ > (ye —yn)? (8.9)
k=0
kde MAE je primeérna absolutni chyba predikce

N
1
MAE = ;O Yt — Ynl (8.10)

5 RMSE - Root mean square error

6 MAE — Mean absolute error
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8.3 Uprava dat

U nékterych dat od ENERGOCENTRUM Plus pomaha k lepsi predikci

Uprava dat vyhlazenim pomoci metody Coarse Graining (CoGr)’ dle
1 2r+1

o > y(k—i) (8.11)

=T

Yeg (k)

V této metodé se nastavuje, z kolika hodnot 7 (radius) okolo hodnoty y(k) se
vypocte aritmeticky primér, ktery se dosadi za hodnotu y(k). Tato metoda se
v mé praci osvédcila, nebot se po Upravé CoGr zlepSila predikce. Je vsak
ddlezité neprehdnét s parametrem r. Doporucené hodnoty v této praci jsou
pror € (0,10), kde r = 0 znamené zachovani pdvodnich hodnot.

Ddle je potfeba data normalizovat. Jeden z hlavnich dGvod0 je, aby se
srovnaly vlivy jednotlivych vstupnich veli¢éin tak, aby vstupni veliiny
pohybujici se v rlznych rfaddech jednotek mély stejné vahy. V této praci jsem
pouzil velmi primitivni avsak ucinny zpdsob. Vstupni veli¢iny, které vychazeji
z nameérenych dat jsem vydélil jejich nejvyssi hodnotou a ziskal tak vstupy v
intervalu  (0,1). Tento zpUsob jsem zvolil kvdli tomu, Ze v datech se
nevyskytuji zadné extrémni maximalni hodnoty, které by timto zpUsobem

znehodnotily zbytek dat.

8.4 Grafické rozhranni

Aplikace je primarné zamérena na predikci dat od ENERGOCENTRUM
Plus, je vSak mozné ji pouzit na jakdkoliv data s vlastnim nastavenim
neuronovych siti diky Free modu, ktery jsem do aplikace pfidal. Free mod
spociva ve skriptovacim okénku, ve kterém uzivatel v jazyce Python pfifadi
parametridm neuronové sité hodnoty, vytvofi proménou se vstupnim
vektorem (matici) do neuronu a proménou obsahujici redlnd data. V této

kapitole popisu i zplsob, jak ovlddat Free mod.

7 Coarse Graining — Metoda klouzavého priméru
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8.4.1 Struktura

Grafické rozhrani (GUI) mé aplikace jsem navrhl tak, aby bylo prehledné
a jednoduché na ovladani. Hlavni okno GUI obsahuje dvé podokna (Obr. 11).

V prvnim podokné nalevo Ize nalézt 2 polozky - Graph, tedy graf ve
kterém se zobrazuji data spolecné s vysledky neuronového vypoctu. Dalsi
polozka je Info, ve které jsou Udaje informujici uzivatele o vypoctu, ktery
madze byt velmi rychly, ale také velmi pomaly.
Energo, Free, Detection. Kazda polozka obsahuje svoje vlastni podokna. V
podokné Energo je dalsi menu s dvéma polozkami Prediction a Data.
Podokno Detection ma menu s dvéma polozkami Output Error a Learning

Error.

. Prediction

Energo Detection

. Neural model LNU
Finished:

Learning algorithm
Calculation Time:
Nodes

Jacobian (HONU): Learning rate

Jacobian calcul. time:: Predicion(4/hour)

Learn. Window(days)

Re-Learn every(x days)

Pre-Learn epochs

Re-Learn epochs
Neural Input

En.data(Length,gap)

Days(Length,gap)

Time(Length,gap)

Run

Cancel calculation - HOLD

Obr. 11: Vzhled GUI
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Prehled struktury grafického rozhrani je vidét na Obr. 12.

7
N

Pravé podokno

= @ 5

Output Learning

Obr. 12: Struktura grafického rozhrani

Error Error

84.2 Modul Energo — Predikce

V tomto okné se navoli tyto parametry:
* neuronova sit MLP nebo neuronova jednotka HONU — LNU, QNU, CNU
* ucicialgoritmus backpropagation
o CG - Conjugate Gradient (pouze pro HONU)
o LM - Levenberg-Marquardt
o (D - Gradient Descent
© NGD — Normalized Gradient Descent
« pocet neuronl ve skryté vrstvé (pouze MLP)
e rychlost u¢eni (LM, GD, NGD)
* horizont predikce

» velikost klouzajiciho okna
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interval pretrénovavani

pocet ucicich epoch pro predtrénovani a pretrénovavani

vstupni vektor

o pocet zpozdénych namérenych hodnot a mezera mezi nimi, napt.
pro 3 zpozdéné hodnoty a mezeru velikosti 3 bude mit vstupni
vektor do neuronu tvar
x(k) = [yt(k?) yi(k —3) (k- 6)]

o ke vstupnimu vektoru se pfipoji vstupni vektor dnd a c¢asu, jehoz
sestaveni podléhd stejnym pravidlim jako sestaveni vstupniho

vektoru namérenych hodnot.

V dolnf &4sti se spousti vypocet (Run), zobrazuje se vysledek (Show results) a

prerusuje se vypocet (Cancel calculation - HOLD).

8.4.3

Modul Energo — Data

V této podcasti se manipuluje s daty ENERGOCENTRUM Plus. Je zde nékolik

funkci které provadi tuto ¢innost:

Posuvnikem se voli typ dat, tedy data konkrétni budovy(0-11, 11. jsou
umeéla data).

Tlacitkem Find out Ize nalézt konkrétni den.

Vybér dat v intervalu mezi dvéma zvolenymi dny

Nastaveni a povoleni vyhlazeni dat. Nastavuje se radius. Pfi
vyhlazovani se  sectou nameérené hodnoty v  intervalu
(k — radius, k + radius)) a za nameéfenou hodnotu (k) se dosadi
aritmeticky prmeér ze sectenych hodnot dle 8.11.

Obnoveni zobrazeni dat
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Energo Detection

Prediction Data

Data t‘q'pt‘|U‘-| 1) I:' ® :'_

Find day 01.01.2016 Find out

Data from day
Coarse graining

Sample Radius

refresh

Obr. 13: Manipulace s daty v sekci Data

8.4.4 Modul Free mod

Zde je k dispozici celé skriptovaci okno. Programuje se v Pythonu. V
pribéhu diplomové prace jsem vytvofil jednoduchou podporujici knihovnu,
jejiz pouzivani je velmi jednoduché a diky ni Ize pouzivat Free mod i bez
znalosti Pythonu. U¢ici algoritmus a typ neuronové sité (neuronu) se zvoli v

modulu Energo - > Predikce, ostatni nastaveni musi byt pfifazeno kédem.
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Detection

text_code.txt Save as Load

T
+
4
+
T
sl a
4
I
r
C
T
C

(= =]
-

~—+

e =
+

(¥

f lenght - L

LWAYS must be defined these params

it oS W W W
=
T
+

X,yr,nodes,p, relearn_every, epochl, epoch2, learning_rate,win
import numpy as np
import neural_network as nn
p: 1 (515
nodes=5 #
learning_rate
epoch1=38
epoch2=5
win=380
relearn_every = 28

n
(s

# Generate Data

N=25a6
noise = np.random.rand(N)
t = np.linspace(®,45,6N)

yr =18#np_sin(2#np.pi*t+8.4)+18+np.sin(2+np.pi*t*6.3) + noise

Show yr Calculate

Cancel calculation - HOLD

Obr. 14: Modul Free mod

Uvedu zde stru¢né princip prace ve Free modu s daty
ENERGOCENTRUM Plus. Madm 3 soubory ve formatu txt ve slozce s
programem, ve kterych jsou data ENERGOCENTRUM Plus a vstupni veliciny.

Nahraju je prikazy

import numpy as np # numericka knihovna

import neural_network as nn # moje knihovna

yr = np.loadtxt('ENE__data.txt’) # V textu znacim yr jako yt
ul__dny = np.loadtxt('log__days.txt")

u2__cas = np.loadtxt(‘time.txt’)
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Je nutné, aby spolu data ze soubord korespondovala, tedy aby mély
stejny rozmeér. Mam tedy tfi proménné s tfemi vektory. Namerené hodnoty yr
pouziji i jako vstupni vektor.

X=yr
VSechny vstupni vektory nyni upravim podle potfeby a transformuju je tak,
aby je kéd pfijal. Pouziji k tomu funkce ze své knihovny

X = nn.force__recurrent__gap(X,5,3,0) # Namérené hodnoty zpozdim o
5 hodnot s mezerou 3 a ziskdm vstupni matici, se vstupnimi vektory (fadky
matice). JelikoZ vytvarim vstupni vektory z aktualni a minulych (zpozdénych)
nameérenych hodnot, budou existovat vstupni vektory, které nemaji minulé
namérené hodnoty (napfiklad prvni vstupni vektor). Posledni hodnota ve
funkci tedy definuje hodnoty ,neexistujicich’ nameérenych hodnot.

U1l = nn.force__recurrent_gap(ul_dny1,1,0) # namérené hodnoty
nezpozdim, ale musi projit touto funkci.

U2 = nn.force__recurrent__gap(u2__cas,1,1,0) # namérené hodnoty téz
nezpozdim.

Nakonec spojim vstupni matici X a vstupni matice (v tomto pripadé vektory)
U1 a U2 do nové celkové vstupni matice X (obsahujici matici se zpozdénymi
namérenymi hodnotami a vektory s korespondujicim ¢asem a dnem)

X = nn.stack__input(X,U1)

X = nn.stack__input(X,U2)

Je dUlezité podotknout, Ze bias (vychyleni) se do vstupniho vektoru pridava
automaticky.

Mé knihovna téz nabizi vyhlazeni dat (metodou klouzavého priméru) pomoci
prikazu

yr =nn.coarse__grain(yr3) # data yr jsou vyhlazeny s radiusem=3
Data, kterad jsou ulozena pod proménou yr musi byt rozmeérové 1D. Neni-li v

kédu chyba, pak je moznost zobrazit data yr nebo rovnou spustit vypocet.

Pozndmky:
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* Tlacitky Save as a Load Ize ukladat i nahravat skripty ve formatu .txt.

Jméno skriptu se pro oba ucely zadava do textového pole vedle vyse

zminénych tlacitek.

» Tlacitkem save yn Ize uloZit vypoctené predikované hodnoty, které Ize

posléze v kédu zavolat prikazem: yn = np.loadtxt("yn.txt")

Tato funkce slouZi k tomu, aby bylo mozZné napfiklad nahradit

neobvykly stav predikovanou hodnotou.

* Slabina Free modu je, Ze je-li chyba v kddu, neni moZnost zjistit jeji

charakter. Proto doporucuji vyuZivat sablony skritpl, které jsem pfriloZil

do slozky free mode code.

8.4.5

Modul Detection — Output Error

V tomto modulu (Obr. 15) se voli parametry, podle kterych se bude detekovat

neobvykly stav dat.

Mezi tyto parametry patri:

Pocet predchozich chyb, ze které se udéld vyslednd pridmeérna
chyba pro danou namérenou hodnotu dle 8.11

Velikost chyby vici nadefinované hodnoté v procentech, kterd
bude detekovana

Nadefinovand hodnota zvolend uzivatelem (doporucuji) nebo
stfedni hodnota z dat (nedoporucuji, nebot napfiklad funkce
sinus ma tuto stfedni hodnotu O, kterd zpdsobi, Ze rovnice (8.8)
nemé feseni)

Volba zobrazit RMSE-MAE a velikost chyby s detekénim limitem v
grafu vwvhodnocenf

Volba zobrazeni detekovanych neobvyklych stavd

Pomoci tlacitka Run se zobrazi vysledky predikce s nékolika veli¢inami

charakterizujici chybu predikci s namérenymi daty(RMSE, MAE, a primérnou
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chybou dle (8.8)). Pro zobrazeni detekéniho signdlu je potreba povolit

prepinac ,Show unusual states"”

Energo Detection

Output Error Learning Error

Error evaluation

Number of previous errors

Error percentage
Compared to
Value 500
Average Value
Include
RMSE-MAE Error %
v

Show unusual states

Run

Cancel calculation - HOLD

Obr. 15: Modul s funkci pro detekci chyb

Povolenim vyhodnoceni detekce chyb (Show evaluation - ON) se do vysledkd

predikce vyznaci, kde jsou neobvyklé stavy namérenych dat.

8.4.6 Modul Learning Error

Modul Learning Error (Obr. 16) vyuzivd metodu Learning Entropy for Novelty
Detection. Ucelem této funkce je detekovat neobvyklé zmény v ucenf
neuronové sité. Tyto zmény mohou byt jednak dlsledkem neobvyklych stavi
nameérenych dat a nebo zménou dynamiky systému ze kterého plynou
namerena data. Tato funkce nabizi nékolik moznosti:
* Nastavit parametry metody Learning Entropy for Novelty Detection
o R&d uceni etropie (Order of learning Entropy)
o Citlivost detekce (Detection sensitivity, Multiply by)

o Pamét vah (Remember past weights)
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e Prerusit uceni v uzivatelem definovanych intervalech (Break
pretraining - ON)

* Tlacitkem Detection intervals se automaticky vygeneruji intervaly pro
prferuseni na zakladé predchoziho vypoctu a vyhodnoceni .

* Povolit metodu v pribéhu vypoctu, nebot znacné zpomaluje vypocet u
rychlych vypoctd (Allow Learning Entropy)

* PrepocCet Energo dat i data z Free modu pro snadnéjsi ladéni
parametr( (Recalculate)

Tlacitkem Run se otevrou vysledky.

Energo Detection

Output Error Learning Error
Order of Learning Entropy

Detection Sensitivity(DS) 10050301050.1

Multiply (DS) by 5

Remeber past Weights

Break pretraining

108017 10995 10865 11061 10939 11134 10961

Break intervals 11158 11031 11223 11033 11236 11056 11253

Detection intervals 96 96

Allow Learning Entropy
Recalculate
Energo

Show

Run

Cancel calculation - HOLD

Obr. 16: Modul s metodou pro detekci chybného ucenf

Poznamky k programu
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Zadavani intervalu, ve kterém se ma prerusit pfetrénovani funguje tak,
Ze se zadava libovolny pocet dvojic cisel, kde kazZzda dvojice odpovida
intervalu ,od do”. Hodnoty intervalu odpovidaji vzorkiim.

Priklad: 10 20 30 40 — intervaly preruseni jsou (10,20),(30,40)

Je nutné zaddvat cela cisla. Tyto Cisla odpovidaji vzorkim v grafu.
Upozornéni: Program automaticky pricte k intervalu také velikost trénovaciho
okna a horizont predikce. Je-li chyba v datech, kterou nechci neuronovou sit
naucit, v intervalu (100,110), zadém presné tyto hodnoty a program
automaticky rozsiti interval (100,110+Sitka trénovaciho okna+ horizont
predikce). Pokud uZivatel pouZiva namérené hodnoty jako vstup do neuronu,
pak musi k intervalu jesté pripocitat pozici posledni zpozdéné hodnoty. Je-li
napfiklad ve vstupnim intervalu namérend hodnota yr(k-10), pak musi
interval rozsifit o 10, tedy na interval (100,720).

Pro automatické vygenerovani intervalu je nutné projit fazi detekci
neobvyklych stavi (Show unusual states’ - ON — Run), nebot vygenerované
intervaly presné odpovidaji intervalim detekovanych neobvyklych stavd. V
poli vedle tlacCitka Detection intervals se zadava tolerance pro zacatek a
konec intervalu. Pro nézornost pfedvedu:

Detekované intervaly: 100 200 530 590

Tolerance : 51

Vygenerované intervaly: 95 201 525 591

8.4.7 Stabilita grafického rozhrani

Program je velmi stabilni, je-li uzivatel opatrny a dodrzuje tyto pravidla:

* zadava hodnoty do textovych polich ve spravném formatu. Nabyva-li
néjaky parametr pouze celociselnych hodnot, m(Ze program
spadnout, bude-li zaddna necelodiselnd hodnota (ale 10 ==10.0)

e dodrzuje kauzalitu. Snazil jsem se program obranit proti poZadavkdm,
které nemUzZe splnit, avsSak je velmi mozné ze program obsahuje celou
radu bugd. V tomto ohledu by napfiklad uzivatel nemél zadat program

o vysledky z vypoctu, ktery se jesté neproved!.
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* neklika vicekrat na tlacitko vypoctu. Program je navrzen tak, aby
fungoval plynule a proto vypocty bézi v paralelnim vidkné. Nicméné
jsem pridal tlacitko Cancel calculation — HOLD, které kdyz se podrzi, tak
stornuje vSechny probihajici vypocty.

BohuZel jsem nasel dva bugy?® které nedokdzu odstranit. Jednd se o bug v
grafu. Graf ma interaktivni liStu s nastroji, se kterymi lze manipulovat s
grafem. Zaroven tato lista vznikd a zanikd podle toho, jakou Sitku ma okno
grafu (Aplikace mad moznost ménit pomér dvou hlavnich oken). Aplikace
spadne, necha-li uzivatel aktivni ,Lupu” a poté zmeéni pomér oken tak, zZe lista
zmizi. Po znovu objeveni listy aplikace spadne, pouzije-li uzivatel znova
lupu. Redeni na bezpe&né pouzivani jsou dvé. Vzdy odkliknout Lupu po
pouzivani, nebo otevrit okno do modu fullscreen, ve kterém nebude mit lista
moznost zaniknout. DalSi bug vznika pfi prohlizeni dat. Okno grafu si po
prvnim vypoctu ulozi meze os x a 'y, a od té doby je nezméni. Proto pro navrat
do vychoziho stavu grafu, kde jsou meze osy x a y dany daty je potfeba
kliknout na tlac¢itko Show/Show results misto na ,domecek”, ktery je v listé

grafu.

9 Ovéreni funk&nosti programu na umeélych

datech

V této kapitole ovéFfim funkénost programu a jeho moznosti na umelych.

9.1 Uméla data

Vytvofil jsem uméla data, ktera napodobuji data od ENERGOCENTRUM

Plus. Kostra umeélych dat tvofi kvadrat sinusové funkce. Na kostru je obaleno

8 Bug — chyba v programu
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— Uméla data
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400 -

300+

Spotreba energie [kW]

200

600 800 1000 1200 1400
Vzorky [15 min.]

Obr. 17: Uméla data s oznacenymi chybami
nékolik dalSich harmonickych signald rlznych frekvenci a nakonec Sum. Do
umélych dat jsem pridal dvé chyby a pomoci programu tyto chyby detekuji a
v dalSim kole oSetfim neuronovou sit tak, aby se neucila v intervalech, kde se
tyto chyby vyskytuji. Na (Obr. 17) jsou vidét uméla data i s chybami. V Aplikaci
jsem pouZil MLP sit s ucicim algoritmem Levenberg-Marquardt. Nastaveni

parametr( dle Tab 2.

Neuronova sit MLP

Ucici algoritmus LM

Neurony 3

Predikce +16 vzorkd
Rychlost uceni 2

Trénovaci okno 7 (672 vzorkd)
Pretrénovavani 1(96)

Epoch nauceni 30

Epoch preucovani |30

Tab 2: Parametry neuronové sité, predikce a ucenf

Vstupni vektor jsem nastavil dle Tab 3.
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Poclet zpozdénych Mezera mezi hodnotami
hodnot
Namérené 8 3
hodnoty
Dny 5 96
Cas T T

Tab 3: Vstupni vektor

Detekci chyb dle Tab 4.

Pocet vzork( ze kterych | Hodnota, vici které se Limit detekce chyby
se vytvoli prdmérna bude srovnavat
chyba primeérna chyba
16 800kW 0%

Tab 4: Parametry detekce chyb

Parametry entropie uceni dle Tab 5.

R4d entropie Citlivost detekce |Pamét vah
uceni
4 80,40,24,5,4,0.08 15

Tab 5: Parametry metody Entropie uceni
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Predikce umélych dat s chybami
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Obr. 18: Predikce a detekce neobvyklych stavi na umélych datech
Entropie uceni
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Obr. 19: Zména entropie uceni a celkova entropie uceni

Vysledky predikce a detekce na Obr. 18 naznacuji misto dvou chyb tfi.
To je zpUsobeno pretrénovdnim na chybnych datech. Kromé chyby vzniklé

chybnym ucenim jsou zde dalsi chyby, které vsak splyvaji se zadmérné
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vlozenymi chybami. Jsou zplsobené tim, ze predikuji z chybnych
namérenych hodnot. To zpUsobi chybnou predikci a tedy i detekci chyby.
Zajimavy je vysledek detekce chybného uceni na datech pomoci metody
entropie uceni (Obr. 19), ktery podle ocekavani mél vyrazné zvysit entropii
pouze jednou, nikoliv dvakrat, a to v okoli vzork( 750, tedy u prvni mensi
zmény. To je dle mého vysvétleni zplsobeno tim, Ze neuronova sit se ucila na
chybé tyden a prfesné po 7 dnech prisel standardni tyden bez chyb a tudiz se
neuronova sit ucila znovu a zvysila se entropie uceni.

V aplikaci jsem nastavil preruseni uceni v intervalu (450, 650). Program
automaticky nastavi, aby se neuronovd sit neucila cely tyden (je potfeba
zajistit, aby od chyby v k& se neuronova sit neucila jeSté do vzorku
k +p+ win + ¢, kde ¢ reprezentuje pocet zpétnych hodnot z redlnych data,
které jsou soucasti vstupniho vektoru. Program automaticky pfipocte jen
k + p+win). Ve vysledcich na Obr. 20 jsou detekovdny uz jen dvé chyby,
nebot se neuronova sit neucila na chybnych datech a nezapficinila novou
chybu. Druhd chyba téz zplsobi chybné uceni, proto Ize na ni aplikovat

stejnou metodiku jako na prvni chybu.

[o:]
o
o

v A AA

1 —— Uméla data

[=)]
o
o

—— Predikce
| —— Detekovana chyba ¥
| ——— Chyba predikce

N
(=)
[=]

o
L

Spotieba energie [kW]
5
o

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Vzorky [15 min.]

Procentualni chyba

20 —— Primérné chyba

---- Limit detekce
15 |

10

Spotreba energie [%]

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Vzorky

Obr. 20: Predikce a detekce neobvyklych stavi na umélych datech s vyrazenymi

intervaly uceni
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10 Dosazené vysledky na redlnych datech

10.1 Problém redlnych data

K dispozici jsou data z 11 rGznych budov. VétSina z nich vSak mé velmi
proménlivou a rozdilnou dynamiku spotfeby energie. Nameérené hodnoty
maji u nékterych budov kazdy den jiny charakter. Vzhledem k poctu
vstupnich veli¢in do neuronu, které mam k dispozici (¢as, dny, namérené
hodnoty), neni mozné predikovat pfrili$ daleko. V daldich podkapitolach

predvedu dosazené vysledky na budovach s rozdilnou spotfebou energie.

10.2 Budova s velmi stabilnim pribéhem spotfeby

energie

Prvni budovu, u které budu detekovat neobvyklé stavy je z hlediska dat
ENERGOCENTRUM Plus 10. (pocditdno 0-10, dohromady 11 bez umélych dat).

Na Obr. 21 je zobren 3. = 120. den s oznacenymi neobvyklymi stavy.
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Obr. 21: Spotfeba energie 117 dni budovy 10 s tfemi vyznacenymi neobvyklymi stavy.
-Prvni stav je nejspise vypadek energetické Cinnosti.- Dva dalsi stavy vykazuji snizenou

energetickou ¢innost . Jedna se o obdobi statnich svatkd (Velikonoce)
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Jelikoz prlbéh spotrfeby energie je velmi stabilni, dovolim si predikovat
spotfebu energie az 16 vzork( dopredu (4 hodiny, tedy p=16). Nejlepsi
predikéni vysledky jsem ziskal z neuronové sité MLP (nastaveni dle Tab 6, Tab
7, Tab 8, Tab 9) s udicim algoritmem LM a o néco malo horsi vysledky s
kubickym neuronem HONU s LM a CG. VypocCet HONU je vSak 10krat rychlejsi.
Poté co mi pfisly prvni vysledky, jsem oznacil mista, kde se neuronova sit
ucila na nespravnych datech a zadal interval, kde se sit nema pretrénovavat a
opét jsem prepocetl predikci i s detekci chyb.

Nastaveni parametrd dle Tab 6.

Neuronova sit MLP

Ucici algoritmus LM

Neurony 3

Predikce +16 vzorkd
Rychlost uceni 2

Trénovaci okno 7 (672 vzorkd)
Pretrénovavani 1 (96 vzork()
Epoch nauceni 30

Epoch preucovani |30

Tab 6: Parametry neuronové sité, predikce a ucenf

Vstupni vektor dle Tab 7.

Pocet zpozdénych Mezera mezi hodnotami
hodnot
Nameérfené 8 3
hodnoty
Dny 5 96
Cas T T

Tab 7: V/stupni vektor

Detekci chyb dle Tab 8.
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Pocet vzork( ze kterych

se vytvori pridmeérna

Hodnota, vici které se Limit detekce chyby

bude srovnavat

chyba pridmeérna chyba
10 800kW 15%
Tab 8: Parametry detekce chyb
Parametry entropie uceni dle Tab 9.
R4d entropie Citlivost detekce |Pamét vah
uceni
4 80,40,24,5,4,0.08 15

Tab 9: Parametry entropie uceni
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Obr. 22: Detekce neobvyklych stavd. Z horniho grafu je ziejmé, Ze vsechny oznacené
neobvyklé stavy(Obr. 21) byly detekovany. VV dolnim grafu je vidét procentudlni chyba

detekovanych neobvyklych stavi

Vysledky na Obr. 22 naznacuji celkem 6 neobvyklych stavl (pfi 15% chybé
predikce). Prvni tfi chyby odpovidaji t¢m vyznacenym na Obr. 22 a jejich

procentualni chyba je dominantni.
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Entropie uceni
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Obr. 23: Entropie uceni (graf obsahuje cely interval dat, na rozdil od Obr. 22, ke
kterému se vztahuje) obsahuje dva neobvyklé skoky. Prvni skok (pfibliZzné vzorek
700) naznacuje prvni nauceni na datech. Druhy skok (pfiblizné 9000) nastal po

vyrazeni uceni, tedy po poslednim vyznaceném neobvyklém stavu(Obr. 21).

Tfi dalsi detekované chyby vsak neodpovidaji oekavani. Z vysledku entropie
uceni na Obr. 23 je vsak vidét, Ze entropie udéld nahly veliky skok po
pferuseni uceni. Z Obr. 21 lze vidét, ze vSechny tydny po posledni chybé
(vzorky 9000 a dé&l) maji neobvykle velikou spotfebu energie oproti
predeslym tydnim. Lze tedy konstatovat, Ze detekce poslednich tfi chyb
vznikla zménou chovani namérfenych dat. V tomto vyjimecném pfipadé Ize
budto snizit predikci nebo zvysit detekéni limit chyby predikce (na Obr. 22 je
zfejmé, Ze prvni tfi oCekavané chyby maji vétsi procentudlni chybu oproti

zbylym chybam).

10.3 Budova s méné stabilnim pribéhem spotfeby
energie

Druhd budova (Obr. 24) m& mnohem nestabilnéjsi pribéh spotifeby
energie. U této budovy (4.) jsem pfedem neoznacoval potencidlni neobvyklé

stavy a nechal jsem detekci volny pribéh. Zpétné jsem vsak vyfadil uc¢eni v

-65-



LADICI NASTROJ PRO PREDIKCI DAT ENERGETICKYCH BUDOV A DETEKCI NEOBVYKLYCH STAVJ NEURONOVYMI SITEMI

intervalech, které byly pro u¢eni viditelné chybné - (3600 4100), (6800 7400),
viz. Obr. 24,0br. 25,0br. 27.

18
16 |
14 |

: !
| TR Rt e

2{ —— Budova 4

Spotieba energie [kW]

—

0 2000 4000 6000 8000 10000
Vzorky [15 min.]

Obr. 24: Spotreba energie 100 dni budovy 4 s nevyznacenymi neobvyklymi stavy.

Zkusil jsem zménit parametry predikce na velmi kratkou — 4 vzorky
dopredu (1 hodina) a trochu jsem pozménil vstupni vektor do neuronové sité
(nastaveni dle Tab 10,Tab 11,Tab 12). Z vysledkl (Obr. 25,0br. 26,0br. 27,0br.
28) je celkem patrné, Ze krat$i predikce ma velmi dobré vysledky i pfi méné
stabilni spotfebé energie.

Nastaveni parametrd dle Tab 10.

Neuronova sit HONU (CNU)

Ucici algoritmus CG

Predikce +4 vzork({
Trénovaci okno 7 dn@ (672 vzorkd)
Pretrénovavani 1 den (96)

Epoch nauceni 30

Epoch preucovani |30

Tab 10: Parametry neuronové sité, predikce a uceni

Vstupni vektor dle Tab 11.

-66-



LADICI NASTROJ PRO PREDIKCI DAT ENERGETICKYCH BUDOV A DETEKCI NEOBVYKLYCH STAVJ NEURONOVYMI SITEMI

Poclet zpozdénych | Mezera mezi hodnotami
hodnot
Namérené hodnoty 12 8
Dny 1 1
Cas T T

Detekci chyb dle Tab 12

Tab 11: Vstupni vektor

Pocet vzork{ ze kterych

se vytvori pridmeérnd

Hodnota, vici které se

bude srovnavat

Limit detekce chyby

chyba primeérna chyba
16 14kW 20%
Tab 12: Parametry detekce chyb
251 —— Spotieba energie
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---- Chyba
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Obr. 25: Predikce a detekce neobvyklych stavi budovy 4 (p=4,HONU — CNU). Byla

detekovana vyssi spotfeba o vikendu.
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Obr. 26: Predikce a detekce neobvyklych stavi budovy 4 (p=4,HONU - CNU). Byla

Vv

detekovana neobvykle niZsi spotfeba energie ve vsedni den.
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Obr. 27: Predikce a detekce neobvyklych stavi budovy 4 (p=4,HONU - CNU). Byla
detekovdna neobvykle nizka spotfeba ve vsedni den(vzorky 6800 aZ 6900) a neobvykla

spotfeba mezi ¢tvrtek a patkem (vzorky 7100 aZz 7200 )

Na Obr. 28 je vidét jak neobvykly stav (vy$si spotfeba okolo vzorkd
8000) nebyl detekovan predikci, ale tim Ze naméfené hodnoty byly prosté
neobvyklé a jako soucdst vstupniho vektoru zplsobily Spatnou predikci.

Detekce chyby tedy pfisla az po samotném neobvyklém stavu.
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—— Spotreba energie
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Obr. 28: Predikce a detekce neobvyklych stavi budovy 4 (p=4, HONU — CNU,CG).Byla
detekovana neobvykle vysoka spotfeba v pondéli. Zvlastnosti je, Ze detekce byla
spusténa chybou predikce, ktera nastala neobvyklymi naméfenymi hodnotami ve

vstupnim vektoru.

U budovy 4 nedoslo k zaddnym vypadkim energetické c&innosti
(napf .Obr. 21, prvni oznacleny neobvykly stav). Data vSak obsahovala
neobvyklé chovani spotrfeby energie. Ukazalo, Ze kratkodoba predikce je
nejen vhodna na méné stabilni data, ale i na detekci neobvyklého chovani
dat, které neobsahuji ocividné chybné stavy jako jsou vypadky energetické

¢innosti.

10.4 Porovndani kratkodobé a dlouhodobé predikce

Nejvice problematické v detekci neobvyklych stavl je urcit, co méa
vlastné byt detekovano jako neobvykly stav. Tato volba zaleZi na uzivateli mé
aplikace. Na zakladé nastaveni parametrl predikce ladiciho ndstroje je
mozné detekovat rGzné druhy neobvyklych stav(l. Pro ndzornost predvedu
rozdil v detekci neobvyklych stavl pfi kratkodobé (p=3) a dlouhodobé (p=16

vzork() predikci. Na Obr. 29 jsou vysledky detekce neobvyklych stavi budovy
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2, mezi 3.a 120. dnem, pfi dlouhodobé predikci s MLP siti a LM (vstupni vektor

dle Tab 11, Gprava dat dle 8.11 - coarse graining, radius = 5-10 ).
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Obr. 29: Detekce neobvyklych stavi budovy 2 (p=16, MLP-LM). Detekce A naznacuje
vwssi spotfebu energie pfes noc. B naznacuje niZsi spotfebu energie béhem
vsedniho dne. C naznacuje nizkou spotfebu energie o Velikonocich. D naznacuje

neobvyklou spotfebu energie o vikendu.

Pfi kratkodobé predikci s HONU-CNU a CG (Obr. 30) byly chyby D a A v obou
pfipadech detekovany jako neobvyklé stavy. Na obrazku se stavem C jsou
statni svatky a je vidét Ze prfi dlouhodobé predikci se se svatkami pocita jako
s neobvyklym stavem, zatimco pfi velmi kratkodobé(p=3) predikci se se
svatkami pocita jako s obvyklymi stavy. Avsak pfi predikci p=5 se uzZ se

svatkami zacina pocitat jako s neobvyklym stavem.
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Obr. 30: Detekce neobvyklych stavi budovy 2 (p=3 HONU-CNU,CG). Oproti detekcim z

Obr. 29 jsou pfi kratkodobé predikci detekovany pouze stavy D a A.

V datech se pomeérné cCasto objevuji stavy, které pfipominaji nahly

vypadek energetické ¢innosti (Obr. 31).
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Obr. 31: Budova 9 s vyznacenymi vypadky energetické &innosti A,B,C.

Je-li pozadavek na detekci pouze takovychto stav(, pak je vwhodné pouZit
velmi kratkou predikci (p=3 az p=>5). Detekuji se totiz predevsim takovéto

stavy a
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Obr. 32: Detekce nahlych vypadkl energetické cinnosti A,B,C vyznacenych z

namérenych dat (Obr. 37).

to i u budov s méné stabilni spotfebou energie. Na Obr. 32 jsou vysledky
detekce neobvyklych stavd z Obr. 31 s HONU-CNU-CG. Vysledky jsou velmi
uspokojivé, nebot byly detekovany vSechny vypadky energetické ¢innosti bez
jakychkoliv jinych detekci a to i pres to, Ze se neuronova sit ucila i na téchto
stavech. Zavérem je potreba zd(raznit, Ze pro ziskani uspokojivych vysledk{
je potreba stanovit, jaké neobvyklé stavy detekovat, dale pak naladit
neuronové sité a v posledni fade je dillezité spravné nastavit vyhodnocenf

chyb predikce vic¢i namérenym hodnotam.

10.5 Moznost nepretrénovavani neuronové sité

Je mozné neuronovou sit naucit pro jeden dany interval a dale jiz neucit,
avSak musi byt dodrZzeno nékolik podminek:

e Kratkodobg&jsi predikce (nejlépe p=5)

e Stfedni nebo vysoké vyhlazeni dat (radius = 3 az 10 dle 8.11)
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* Data, které maji pfiblizné konstantni rozsah spotrfeby energie,
V datech ENERGOCENTRUM Plus je nékolik budov, na které Ize aplikovat tuto
moznost. Tato metoda se zda byt celkem uspokojiva, avsak je dle mého
nadzoru nespolehlivd. Uvedu zde priklady dvou uspokojivych vysledkl a
jednoho vysledku, ktery dokazuje nespolehlivost této metody.
Pro porovnani jsem detekoval opét budovu 9 z prfedchozi podkapitoly
10.4. Data tedy odpovidaji tém na Obr. 31. Vstupni vektor jsem nastavil dle

Tab 13.

Poclet zpozdénych | Mezera mezi hodnotami
hodnot
Nameérfené hodnoty 8 3
Dny 1 1
Cas T T

Tab 13: Vstupni vektor do neuronové sité MLP

Pro zménu jsem pouzil MLP-LM z toho dlvodu, Ze v tomto pfipadé dava pfi
krétkodobé predikci lepsi detekci neobvyklych stavd nez HONU-CNU-CG.
Predikci jsem nastavil na p=5 a vyhlazeni dat radius=3 (Pfi vétsim vyhlazeni
zacnou byt nahlé vypadky energetické ¢innosti hlre detekovatelné). Zbylé
parametry dle Tab 6. Ucici proces probihal do vzorku 2000. Vysledky na Obr.

33 naznacuji zachyceni vsech vypadku energetické Cinnosti.
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Obr. 33: Detekce nahlych vypadkl energetické cinnosti A,B,C vyznacenych z

namérenych dat (Obr. 31). PouZiti sité MLP — LM, p

=5. Neuronova sit se

nepfretrénovavala
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Obr. 34: Detekce svatkd budovy 9 (data z Obr. 31). Neuronovd sit se
nepretrénovavala.

JelikoZ jsem zvolil predikci p=5 (v kapitole 10.4 jsem zvolil p=3), zacaly se

projevovat i jiné neobvyklé stavy, které se detekovaly, a to svatky (Obr. 34).
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Daldi budova (8. data), na které jsem ovéfil moznost nepretrénovavat
neuronovou sit neobsahovala zadné nahlé vypadky energetické cCinnosti a

proto jsem zvedl| radius vyhlazovani dat na hodnotu 6.

g{ —— Spotieba energie

7_
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=
o
<ER
()]
o
o 47
o]
1] |
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S 34
o
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|
5 .
l_
0 2000 4000 6000 8000 10000

Vzorky [15 min.]

Obr. 35: Spotreba energie budovy 8
Predikci jsem ponechal na p=5. Zvolil jsem HONU-CNU-CG, ktera m¢éla
prekvapivé u predchozi budovy horsi vysledky nez MLP-LM a najednou mé
mnohem lepsi vysledky pfi stejném nastaveni. Vysledky (Obr. 36) jsou velmi

dobré, nebot nedoslo k Zzddné faleSné detekci.
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Obr. 36: Detekce neobvyklych stavi pfi predikci spotieby energie z budovy 8 bez
prfetrénovavani neuronové sité, nastaveni HONU-CNU-CG, p=5. Graf nalevo naznacuje
detekci neobvykle vysoké spotieby energie. VV grafu napravo je detekovdana neobvykla

spotfeba pres noc a dale pak nizka spotfeba o svatcich.

Na posledni budové 10 (nejstabilnéjsi data viz. Obr. 21) predvedu

hlavni nedostatek této metody.
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Obr. 37: Predikce spotreby energie budovy 10. Okolo vzorku 8000 nastane zména
dynamiky chovani dat, coZ zpUsobilo vétsi chybovost predikce neuronovou siti
kterd se na datech neuci. Modra cara je ilustrativni a vyjadfuje nahlou zménu

chovani dat

Ukdzalo se, Ze ackoliv data jsou velmi stabilni, v urcitém okamziku se zméni
chovani spotfeby energie a neuronova sit, kterd se nepretrénovavd, zacne
predikovat s vy$si chybovosti (viz modrd ¢ara, Obr. 37). Zvladstnosti je, ze
budovy u predchozich dvou pfikladd méli oproti budové 10 celkem kolisavou
spotfebu energie, presto vsak chyba predikce byla konstantni v celém
rozsahu vypoctu. U budovy 10 je kolisavost minimalni (Obr. 37). Stacila vSak
jedna zména v dynamice dat a chybovost predikce (u vzorku cca 9000, Obr.
37) se zvétsila. Nespolehlivost této metody tedy vidim v mozZnosti zmény

dynamiky chovani dat.

11 Vyhodnoceni vysledk

V této kapitole shrnu vysledky dosazenych pomoci ladiciho nastroje ve
vztahu k datdm z ENERGOCENTRUM Plus a uvedu zde teoretické poznatky,
které jsem ziskal pfi ladéni neuronovych siti k dosazeni uspokojivych

vysledkd .
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11.1 Neuronové modely a ucici algoritmy

Nejlépe naucitelné modely pro deldi predikci (p=16) jsou jednoznac¢né
MLP sit s LM ucicim algoritmem a HONU s CNU neuronem a s LM a CG udicimi
algoritmy. Naopak pfi kratkodobé predikci (p=3 az p=5) si vedou vdechny
modely velmi dobre vcetné krokovych udlicich algoritm0, avSak nejlépe si
vedou opét vySe zminéné typy (MLP-LM, HONU-CNU-CG, LM). Nejlepsi
metodika ladéni je testovat dlouhodobou predikci s HONU CNU neuronem,
jehoZ vypocet je velmi rychly a po naladéni zkusit MLP sit, zda si nevede |épe.
U kratkodobé predikce je vyhodné zacinat s HONU LNU a postupné navysovat
rad (ze zkusenosti mohu fict, Ze pokud LNU nedava uspokojivé vysledky, Ize

rovnou preskocit na CNU) a az v posledni fadé zkusit MLP.

11.2 Data od ENERGOCENTRUM Plus

Data od ENERGOCENTRUM Plus jsem v nékterych pripadech vyhodnotil
jako nedostacujici. Priblizné u tretiny budov je velmi tézké provadét detekci,
jelikoz je zfejma absence dodatecné vstupni velic¢iny do neuronové sité, ktera
lépe postihuje chovani dat, tedy spotfebu energie. Lze v podstaté fict, ze
spotfeba energie kazdé budovy predstavuje odliSnou soustavu a jediné co
spojuje vsechny tyto soustavy jsou mnou zvolené vstupni veliciny. U téchto
dat je déle velmi problematické, Ze kviali nestabilni spotfebé energie a
nedostatku vstupnich velicin nelze urcit referencni data z kterych by
vyplyvala predikce. Kvalitu predikce vsak lze ovlivnit vyhlazovanim dat
klouzavym primeérem a zkracovanim vzdalenosti predikce (vyhlazovani dat a
zkracovani predikce ma vliv na to, jaké neobvyklé stavy se budou detekovat
viz podkapitola 11.3). Ve vétsiné pfipadd vsak lze ziskat uspokojivé vysledky
pokud se zvoli spravné parametry a vyradi se uc¢eni neuronové sité na datech
s neobvyklymi stavy. Data jsou ve své vlastni struktufe tak odlisna, ze je
mnohdy potfeba otestovat vice kombinaci nastaveni vstupniho vektoru pro
dosazeni nejlepsich vysledkl (nejvice se mi osvédcilo nastaveni Tab 13 a pak

kombinace zTab 7aTab 11).
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11.3 Neobvyklé stavy

Velmi problematické je urcit, co v datech je neobvykly stav. Vypadek
energetické cCinnosti (napr. Obr. 33) a spotfeba energie, kterd se vymyka
obvyklému chovani danych dat (napf Obr. 30-D) jsou zfejmymi pfiklady
neobvyklych stavl a jsou ve vétSiné pfipadld detekovany pfi rlznych
nastaveni neuronové sité. ,Ostatni’ stavy zachovavaji dynamiku spotreby
energie, avsak je ziejmé, Ze se vymykaji rutiné danych dat (napf.Obr. 30-C,
Obr. 29-C -svéatky, nebo Obr. 29-B) a je pro né charakteristické, Ze jsou
detekovany jen pro nékteré nastaveni neuronové sité. Je tedy dllezité si
predem stanovit, co je neobvykly stav a co neni.

Pro detekci zfejmych neobvyklych stavl (napf. vypadek energetické
¢innosti) je nutné nevyhlazovat data pfilis (dle 8.11, max. radius=5,
doporuceny radius=3). Pro dlouhodobou predikci je chybovost predikce vétsi,
proto je vwhodné vyhladit data vice. Obecné vzato Ize fict, ze vyhlazovani dat
zlepSuje predikci, ale zaroven ,opravuje” zfejmé neobvyklé stavy. Moje
doporuceni je pro predikci p=3 az p=5 mit vyhlazeni dat s radiusem 3 az 6.

Pro dlouhodobou predikci predikci bych volil radius od 4 az do 10.

11.4 Dlouhodobd a krdtkodobd predikce

Z hlediska dat od ENERGOCENTRUM Plus povazuji kratkodobou predikci
3 az 5 vzork( dopredu a dlouhodobou predikci az 16 vzorkd dopredu. Toto
rozdéleni ma svoje opodstatnéni. Pfi kratkodobé predikci se s nejvétsi
pravdépodobnosti detekuji jasné neobvyklé stavy (dle kapitoly 11.3). Predikce
5 vzorkd dopredu je hrani¢ni a pfi tomto nastaveni se zacinaji detekovat i
ostatni’ stavy (dle kapitoly 11.3, napfiklad niz&i energetickd ¢innost v obdobi
svatkd). Pri dlouhodobé predikci (az p=16) se detekuje v podstaté vse, co je
mimo rutinu (referen¢ni data). Pfi tomto nastaveni se vSak mohou detekovat i
normalni stavy jako neobvyklé. Predikci dal nez p=16 nedoporucuji, protoze
zacina vznikat vysoka chyba mezi vypoctenou a namerenou hodnotou, coz

zplsobuje Castéjsi faleSnou detekci.
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Celkové mi pfisla jako nejlepsi volba kratkodobéd predikce (5 vzorkd),
kterd s jistotou detekuje zfejmé neobvyklé stavy a je s ni mozné detekovat i
,ostatni’ stavy. Je nutné dodat, ze kratkodoba predikce je nejlepsi pfi volbé
HONU-CNU-CG (avSak neni to pravidlo, nebot se ukazalo Ze v nékterych
pfipadech mélo LNU a MLP lepsi vysledky). Pfi pouziti MLP-LM neni vzdy
zarucena detekce vsech jasné neobvyklych stavl . Nicméné je lepsi otestovat
oba modely. Ukdzalo se totiz, Ze pro dvé rlznéa data si oba modely vedou
rozdilné (pfi stejnych nastavenych parametrech). Je-li poZzadavek detekovat
jakykoliv podezrely stav a nevadi detekce i normélnich stav{, pak doporucuji
dlouhodobou predikci s volbou MLP-LM a nebo pro rychly vypocet HONU-
CNU-CG.

11.5 Uceni na chybnych datech

Velmi dUlezZité opatfeni pro sprdvnou detekce neobvyklych stavi je
prevence uceni neuronové sité na chybnych datech. Aplikace ma nastroj na
toto opatfeni, avSak pro spravnou prevenci je nutny urcity postup. Uzivatel
mdze budto vyrfadit ucdeni v chybnych intervalech manudlné, nebo
automaticky v intervalech detekovanych neobvyklych stavd. Automaticky
presnéjsi.

Pro spravny postup automatického zpUsobu doporucuji nejdfive
pomoci kratkodobé predikce nalézt jasné neobvyklé stavy a na zakladé
téchto néalezd vygenerovat intervaly pro preruseni. V dalsim kroku jiz lze
pokracovat v daldim ladéni pri stejnych intervalech (popfipadé aktualizovat
intervaly). DOvod tohoto postupu je, Ze pfi vétsim poctu detekovanych
neobvyklych stavd se vyfadi pfilis intervald a dCGsledkem toho vzniknou
falesné detekce, nebot se neuronova sit nepretrénovava. Dale je vyhodné pfi
automatickém vygenerovani intervald smazat intervaly na zacatku (do cca
1000 az 2000 vzorkd) a to z toho ddvodu, Ze sit neni jesté pIné naucend a

predikce tedy zpUsobuje chyby.
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11.6 Nepretrénovavani neuronové sité

Neuronovou sit je mozné jednou naucit a dale nepretrénovavat. Tim se
lze vyhnout mnoha nesndzim, jako treba problému uceni na chybnych
datech. Je vSak nutné dodrzet nékolik velmi omezujicich podminek na data
dle podkapitoly 10.5. Jsou-li spInény tyto podminky, pak jsou vysledky u
nékterych dat ENERGOCENTRUM Plus velmi dobré (podkapitola 10.5). Je
prekvapivé, Ze tento zplsob mé lepsi vysledky u budov s méné stabilni
spotfebou energie nez u budovy 10 (Obr. 21), jejiZz spotfebu energie povazuji
za nejstabilnéjsi. Dalsi vyhodou je extrémné rychly vypocet.

Celkové vzato je tento zpUsob predikce velmi vyhodny, avsSak je

potfeba pro néj najit spravna data.

12 Zavér

Cilem této diplomové prace bylo navrhnout a naprogramovat ladici
nastroj pro predikci dat energetickych budov a detekci neobvyklych stavi
neuronovymi sitémi. Zakladnim pozadavkem bylo v datech poskytnutych
ENERGOCENTRUM Plus detekovat neobvyklé stavy.

V Pythonu jsem naprogramoval aplikaci, ve které je mozné si pro
predikci dat vybrat neuronovy model (HONU, MLP), udici algoritmus
(Konjugovany Gradient (pouze HONU), Levenberg-Marquardt, Gradient
Descent, Normalizovany Gradient Descent), a nastavit dodate¢né parametry.
Soucasti aplikace jsou dale dva moduly. Prvni je na vyhodnocovani chyb
predikce s moznosti detekce neobvyklych stavd. Druhy modul je na detekci
uceni na chybnych datech metodou Learning Entropy for Novelty Detection s
moznosti naladéni této metody a moznosti vyfazeni pretrénovavani
neuronoveé sité v definovanych intervalech. Nad ramec diplomové prace jsem
dale naprogramoval pfidavny modul, ve kterém je mozné provadét predikci
libovolnych dat. Tento pfidavny modul Ize tedy pouzit i na jind data nez od
ENERGOCENTRUM Plus s libovolnymi vstupnimi velicinami a pfitom vyuzivat

vSechny moznosti, které aplikace nabizi.
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Pomoci mé aplikace Ize dosdhnout uspokojivych vysledkd, nicméné je
potfeba, aby uzivatel aplikace spravné naladil vSechny nezbytné parametry
pro predikci dat a detekci neobvyklych stavl a postupoval pfi tom tak, jak
jsem naznacil v kapitolach 9,10,11. Data od ENERGOCENTRUM Plus nejsou v
nékterych pripadech vhodnd, a to bud z dlvodu nedostatku vstupnich
veli¢in, na kterych jsou vystupni data zavisla, nebo kv0li velmi malému
rozliseni dat. Ukdzalo se vSak, Ze pfi predikci pfiblizné hodinu dopredu
(odpovidé 4 vzork@im) Ize s velikou jistotou detekovat zfejmé neobvyklé stavy,
jako napfriklad vypadky energetické c&innosti, pro vétsinu dat. Naopak pfi
predikci aZz 4 hodiny dopredu (odpovidd 16 vzorkdm) lze detekovat vice
druhl neobvyklych stav(l, avSak ne pro vSechny data jsou vysledky
dostatecné uspokojivé.

Aplikace je navrzena tak, aby se dle potfeby dala modifikovat. Je tedy
mozné aplikaci do budoucna rozsifovat a to jak z hlediska novych algoritmd
uceni, tak i novych metod vyhodnocovani chyb a detekce. V navazujicich
pracich by bylo vhodné vyzkouSet ladici program i na jinych datech
energetickych budov s vice vstupnimi velicinami. Vyhodné by téz bylo
vyvinout aplikaci, kterda automaticky zpracovava data od ENERGOCENTRUM
Plus ¢i jind energeticka data a automaticky detekuje neobvyklé stavy. Pfi
testovani dat od ENERGOCENTRUM Plus pomoci mé aplikace se ukazalo, ze
naladéni neuronové sité, osetrfeni intervall s neobvyklymi stavy, na kterych se
neuronova sit mdze chybné ucit a celkovd odlisSnost dynamiky chovani
spotfeby energie rlznych budov je velmi komplexni problém. Vyvoj takovéto
aplikace by sice byla velkda vyzva, avsak dle mého nazoru by takovato

aplikace byla velmi Zzadana.
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14

Priloha

Seznam pfilohy:

1.

> W N

14.1

Instrukce k instalaci aplikace
Instrukce k pouzivani dat
Zdrojovy kod

CD s praci v elektronické podobé, aplikacia obrazky

Instalace aplikace

Postup instalace:

1.

instalace Pythonu 2.7 (testovano na 2.7.12) z www.python.org

o aktualizace Python néstrojd pfikazem v Command Prompt:

o python -m pip install --upgrade pip wheel setuptools

Instalace bali¢kd prikazem v Command Prompt:

o python -m pip install docutils pygments pypiwin32 kivy.deps.sdl2
kivy.deps.glew

Instalace bali¢ku gstreamer pfikazem v Command Prompt:

o python -m pip install kivy.deps.gstreamer

o Pokud se balicek nainstaluje, pokracujte bodem 6

o Pokud se bali¢ek nenainstaluje, pokracujte bodem 4 (manudlni
instalace gstreamer)

Stazeni bali¢ku gstreamer pro spravnou verzi Pythonu i Windows

o https://kivy.org/downloads/packages/simple/kivy-deps-

gstreamer/
Instalace bali¢ku gstreamer pfikazem v Command Prompt (nutné byt
ve stejné sloZce jako soubor)
o python -m pip install kivy.deps.gstreamer-0.1.7-cp27-cp27m-
win32.whl (ndzev musi odpovidat spravné verzi)
Instalace kivy

o python -m pip install kivy
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7. Instalace numerické a grafické knihovny (numpy, matplotlib)
o python -m pip install matplotlib (automaticky by se méla
nainstalovat i knihovna numpy)
o python -m pip install numpy
8. Instalace grafu matplotlib do kivy pfikazy v Command Prompt
o cd C\Python27\Scripts
o garden install matplotlib

o garden install graph (s nejvétsi pravdépodobnosti neni potfeba)

14.2 Instrukce k datlim

Data se vklddaji do hlavni slozky (se souborem main.py). Namérené
hodnoty musi byt ulozeny ve formatu txt, kde sloupce predstavuji druhy dat
a fradky vzorky dat (data jsou oddélené mezerou). Jméno souboru je
LENE__data.txt’. Vzhledem k tomu, jak je aplikace naprogramovana (pro
ENERGOCENTRUM Plus) je vhodné, aby kazdy den mél 96 vzorkd(ve skriptu
main.py je tato proménd pod self.sampling) a pfedevsim aby kazdy den mél
stejny pocet vzork{ (je proto nutné osetfit jevy jako prechody na zimnf a letni
¢asy, kde den mé den 97 a 95 vzorkl( (pokud nedojde k o3etfeni, pak v
intervalu mezi zménou na letni ¢as a zménou na zimni ¢as bude v3e
posunuto o 1 vzorek). Doporucduji u budoucich dat smazat a pfidat jeden
vzorek u téchto dvou dnd).

Soubor se vstupni veli¢inou rozlisujici vsedni dny od vikendd se jmenuje
Jog__days.txt!, se vstupni velicinou casu time.txt' a se vstupni velicinou
aproximované teploty weathertxt’. Aby vSechny tfi soubory spolu byly
kompatibilni, je nutné, aby méli stejny pocet rfadkl a tyto radky spolu

korespondovaly.
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Ve sloZce ,evaluation’' jsou data z vypoctd spolu s dvéma skripty, které slouzi

k zobrazovani pravé téchto dat. Tyto skripty se spousti z programul.

Ve slozce free mode code’, jsou skripty (Sablony pro predikci a detekci
neobvyklych stavl dat od ENERGOCENTRUM Plus) v textovém souboru txt,

které lze nahrat i ulozit ve Free modu.

14.3 Zdrojové kédy

Aplikace celkem vyuziva 5 skriptd.
Seznam skriptQ:
1. Aplikace
1. main.py — logika aplikace
2. gqui.kv —vzhled grafického rozhrani — propojeni s main.py
2. Pridavné moduly
1. neural__network.py — modul, ve kterém jsem objektové
naprogramoval neuronové sité MLP, HONU a ucici algoritmy
Backpropagation
2. neural__network__functions.py - algoritmy predikce
neuronoveé sité vyuzivajici modul neural__networks.py. Tento
skript neni pouzit v diplomové praci (DP). Nicméné jsou v
ném algoritmy, které jsem vyuzil v DP a jelikoz neni soucasti
programu, nejsou uvnitr algoritmu nadbytecné radky kodu,
které komunikuji s grafickym rozhranim. Na konci skriptu
neural_network__functions.py jsou algoritmy
implementovany na jednoduchych pfikladech (spusti se
odkomentovanim jedné z funkci example__xQ)
3. Dodatecné skripty
1. learn_entrpy — skript, ktery se spusti pfi Run v modulu
Learning error a ktery zobrazi data (yr.txt, yn.txt. e.txt, EAP.txt,

EA.txt) ve slozce evaluation
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2. error_plot.py — skript, ktery se spusti pfi Run v modulu
Output error a ktery zobrazi data (yr.txt, yn.txt. e.txt, MAE.txt,

RMSE.txt) ve slozce evaluation

Okomentovani kédu
e Skripty neural_network.py a neural__network__functions.py jsou
okomentovany dUkladné, nebot na nich zavisi implementace
neuronovych sitf
* Skripty main.py a gui.kv okomentuji pouze do té miry, aby bylo jasné
chovani programu
* Aplikace véetné okomentovanych skriptl bude téz nahrdna na github

(https://github.com/marfay) bez dat ENERGOCENTRUM Plus
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