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Anotace

Diplomova price se zabyva vytvorenim systému pro automatickou predikci ¢asovych fad. V
teoretické C4sti jsou predstaveny neuronové sité, jejich historie, struktury, aktivacni funkce a
optimalizacni algoritmy. Ddle je predstaveno vyvojové prostiedi Django, v kterém je systém
naprogramovan. V Casti praktické jsou pak popsany vybrané funkce systému. Frontend
webové aplikace je naprogramovan pomoci jazyka HTML, CSS, JavaScript a backend
webové aplikace pomoci Python. Jednotlivé struktury sité jsou poté otestovany na umélych

1 redlnych datasetech.

Klicova slova: Neuronova sit’, LNU, QNU, CNU, HONU, MLP, RVFL, ELM, LSTM,

predikce Casovych fad, systém pro predikci ¢asovych rad

Abstract

The master’s thesis deals with the creation of a system for automatic prediction of time
series. In the theoretical part, neural networks, their history, structures, activation functions
and optimization algorithms are presented. The Django development environment in which
the system is programmed is also presented. Selected functions of the system are then
described in the practical part. The frontend of the web application is programmed using
HTML, CSS, JavaScript, and the backend of the web application is programmed using

Python. Individual network structures are then tested on artificial and real datasets.

Keywords: Neural network, LNU, QNU, CNU, HONU, MLP, RVFL, ELM, LSTM,

time series prediction, system for time series prediction



Podéekovani

Dé&kuji doc. Ing. Ivu Bukovskému, Ph. D. za vedeni diplomové préce.



2 Neuronové Sit€ . . . . . v v v v v ittt e e e e e e e e e e e 11
2.1 Historie neuronovychsitil . . . . . ... ... ... ... .. .. ..., 11
[2.2  Matematicky model neuronu| . . . .. ..o oo 12

2.2.1 Aktivani funkceneuronul . . . . . . . ... ... 13
Skokova funkcel . . . . .. ..o 13
Linedmnifunkcel . . . . . . . ... 13
RelU - Rectified Linear Activationl . . . . . . . .. ... ........ 13
Sigmoida . . . . . . ... 14
[Hyperbolicky tangens| . . . . . . ... ... .. ... ... ....... 14
Softsign| . . . ... 14
.................................. 14

[2.3 Modely doprednych neuronovychsiti| . . . . . ... ... ... ... ..., 16

[2.3.1 HONU - Higher Order Neural Un1tf . . . . . . .. ... ... ... .. 16

[2.3.2 MLP - Mululayer Perceptron| . . . . . .. ... ... .. ... .... 17

[2.3.3 ELM - Extreme Learning Machine| . . . . . . . ... ... ... ... 18

2.3.4 RVFL - Random r Functional Linkl . . . . . .. ... ... ... 19

[2.4 Modely rekurentnich neuronovychsitl . . . . ... ... ... 0. 20

2.4.1 LSTM - Long Short Term Memory| . . . . . . . ... ... ... ... 20
Forget gate| . . . . . . . . . . . e 21
Input gate| . . . . . . . . . . .. .. 21

Output gate|. . . . . . . . . . . e e 21
[2.5 Algoritmy uCeni neuronove site| . . . . . . .. ... ..o 22

[2.5.1 Optimalizacni algoritmy prvnihofadu . . . . . .. .. .. ... ... 23
[Batch Gradient Descentl . . . . . .. ... .. ... ... ... ... 23
[Stochastic Gradient Descentl . . . . . . . . . ... ... ... ...... 23
(Min1 Batch Gradient Descentl . . . . . . . .. ... ... ... ... 24
IStochastic Gradient Descent + momentuml . . . . . .. . ... ... 24
[Adaptive Gradient| . . . . . . . . . .. ... ... oo 25
AdaDeltal . . . . . . ot 25
Adaml. . . . . . . 26

[2.5.2 OptimalizaCni algoritmy druhéhortadu| . . . . . . .. ... ... ... 27
[Cevenberg-Marquardt] . . . . ... ... ... ... . ... ...... 27

[2.5.3 Backpropagation - Zpetné Siteni chyby| . . . . . . . ... ... ... 27

[2.5.4 Genetické algoritmy|. . . . . .. ... Lo oo 29

3 Vyvojové prostredi-Django| . . . ... ... ...ttt 31

[3.1 Duvod volby ainstalace| . . . . . . ... ... ... ... . ......... 31




3.3 Tvorbafrontendul . .. ... ... ... ... ... ... .. 33
3.4 Tvorbabackendul. . . . . . ... ... 34
4 Systém pro trénovani a testovani neuronovychsitif . . ... .......... 35
@.1  Frontend webové aplikace| . . . . . . ... ... oL, 35
[4.1.1 Pouzité knithovny| . . . . . .. ... ... ... ... ... ... 35

B Dl . e e 35
................................... 35

.1.2 Programovani softwaru| . . . . . . . ... ... ... .. 35
bheaderhtml. . . . . . . . . . . ... .. 35
homehtml . . . . . . . . .. 36
Structureshtml . . . . . . . . ... Lo 36
[optimizers.html| . . . .. ... ... ... o oo 36
lactivationfunctionshtmll . . . . . . ... ... oL Lo 36
datasets.htmll . . . . . . . . ... L 36
NU.html, QNU.html, CNU.html| . . . . . . . . .. ... ... .. ... 36
MLPT.html, MLP2.htmI, MLP3.html, RVFL html, ELM.html, LSTM.html 37
fesultshtmll. . . . . . . . . 37

4.2 Backend webové aplikacel . . . . . ... oo o oo 38
4.2.1 Pouzit€¢ knthovny| . . . . ... ... oo 38
Keras . . . . . . . o 38

NumPy|. . . . . . 38

4.2.2 Programovani softwaru| . . . . . ... ... Lo Lo 39

nk DataFromForm| . .. ... ... ... ... ......... 39

[Funkce DatasetProcessing] . . . . . . . .. .. ... ... ........ 39

[Funkce ELMDataPreparation, RVFLDataPreparation| . . . .. ... .. 39

[Funkce nazvané typemmodelu] . . . . ... ... ... ... ...... 39

[Funkce nazvané typem modelu + Model| . . . ... ... ... ..... 40

[Funkce GraphDataProcessing] . . . . . . . ... ... ... ....... 40

B Pouzitadatal ......... ... e e e 41
0.1 Umeladatal . . . . . .. .o o 41
[5.2 Synchronnimotor] . . . .. ... ... ... .. .. .. ... ... 42
[5.3 Elektrarna s kombinovanym cyklem|. . . . . . ... ... ... .00, 42
[5.4 Teplotni pole v turbomotoru| . . . . . . ... .. ... ... ... ...... 43
{6 Predikce casovych rad pomoci webové aplikace|. . . . ... .......... 44
[6.1 Validace funkCnosti neuronovychsiti| . . . . . . ... ... ... ... ... 44
[6.2 Aplikace neuronovych sitinarealnadatal . . . . . ... ... ... ... .. 47
[6.2.1 Synchronnimotor] . . . . . . . . ... ... ... oL 47

[6.2.2 Elektrarna s kombinovanym cyklem| . . . . . . ... ... ... ... 47




Neuronova sit LNUI . . . . . . . . . ... i 52
[Neuronovasit QNU| . . . . . . .. ... .. ... . . ... . ...... 53
Neuronovad sit CNUI . . . . . .. .. ... . 53
[Neuronova sit MLP s jednou skrytou vrstvou| . . . . . . ... ... .. 54
[Neuronova sit MLP se dvémi skrytymi vrstvami| . . . . . . . . . .. .. 54
[Neuronova sit MLP se tremi skrytymi vrstvami| . . . . . ... ... .. 55
Neuronova sit RVEFL] . . . . . . . . ... ... 55
Neuronova sit ELM| . . . . . . . . . . ..o o i 55
Neuronovad sit LSTMI . . . . . . . . ... .. . 55
T ZAVE . . . o ot e e 56
[Seznam pouzitych znacekasymbolu/ . . . . . ... ... ... ........... 60
[Seznam pouzité literaturyazdrojul. . . . . . . ... ... .. 0 0 e, 61
[Seznam pouziteho SW| . . . . . . . . . . i i i i i e e e e e 66

[Seznam priloh] . . . . . . . . . .. e e e e e e e e 67




1 Uvod

Neuronové sité spadaji do kategorie supervizorovaného uceni neboli uceni s ucitelem.
Predpoklad nauceni spravného vystupu je datovy vzorek, kde jsou obsazena jak data vstupni,
tak data vystupni. Vystupnim formatem dat je poté bud’ hodnota bindrni - klasifikace
nebo spojitd - regrese. Naucené strojové uceni po spravném natrénovani dokaze predikovat

vystupni hodnoty.

S neuronovymi sitémi se dnes setkame t€émér vSude, at’ uz se jedna o konvolu¢ni neuronovou
sit’ slouzici k rozpoznani objektu nebo obliceje, prediktivni udrzbu ¢i predpovéd’ pocasi.
V této diplomové prici se budu zabyvat dopfednymi a rekurentnimi sitémi pro predikci
Casovych rad. Cilem je vytvofeni systému, ktery bude zahrnovat n€kolik architektur
neuronovych siti, vybrané aktivacni funkce, optimalizacni algoritmy a volbu zpracovani dat.
Obsluha tohoto systému pak pomoci rozhrani stanovi kritéria neuronové sité a tento systém

se pak ¢asovou fadu pokusi predikovat.

V teoretické ¢ésti bude nastinéna teorie dopfednych siti - HONU (Higher Order Neural Unit),
MLP (Multilayer Perceptron), ELM (Extreme Learning Machine), RVFL (Random Vector
Functional Link) a rekurentnich siti - LSTM (Long Short Term Memory). Dale budou v teorii
zahrnuty optimalizacni algoritmy neuronovych siti, a to jak gradientni prvniho i druhého

fadu, tak i negradientni metody.

7 Yz

V nésledujici ¢asti bude predstaveno vyvojové prostfedi Django, pomoci kterého je systém
naprogramovan. Postupné bude popséan vyvoj této webové aplikace a jeji funkce. Lehce bude

zminéna i syntaxe programovacich jazykda.

V zéavéru prace bude tento systém otestovan na umélych i redlnych casovych rfadach.
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2 Neuronoveé site

Neuronové sité jsou vypocetni modely, které jsou inspirované biologickou strukturou
neuronovych siti. Jsou tvofeny nékolika neurony, které jsou usporddany ve vrstvach.
Neurony z jednotlivych vrstev jsou vzdjemné propojeny s vrstvami sousednimi. Tato
propojeni jsou charakterizovdna pomoci tzv. vah, které slouZzi bud’ k zesileni nebo zeslabeni
vstupu na nasledujici neuron a béhem procesu uceni se aktualizuji, aby doslo k minimalizaci

ndkladové funkce. Kazdy neuron transformuje vstupy pomoci aktivacni funkce.

2.1 Historie neuronovych siti

Zakladni principy neuronovych siti byly formulovany roku 1943 Warrenem MuCullochem
a Walterem Pittsem. Do neuronu vstupovaly bindrni hodnoty, byla provedena agregace a
na zdkladé agregované hodnoty bylo rozhodnuto o bindrnim vystupu. Tento neuron umél
zédkladni booleovské operatory, napt. AND, OR, NOT. [1] [2]

V roce 1949 se do vyvoje neuronovych siti zapsal Donald Hebb a jeho "Hebbian Learning
Law". Tento postulat pochédzi z jeho knihy "The Organization of Behavior" a tvrdi, Ze
synapse mezi neurony je posilena, pokud dochézi k jejich korelaci a naopak zeslabena, pokud

ke korelaci nedochazi. [1]]

Dalsim dtlezitym milnikem v historii neuronovych siti bylo predstaveni Perceptronu
Frankem Rosenblattem v roce 1958. Jednalo se o doptfednou sit’, kterd se sklddala z jednoho
neuronu. Tento neuron je bindrnim klasifikdtorem a umi feSit pouze linedrné separovatelné
ulohy, tzn. neumi vyfesit binarni funkci XOR. Do neuronu vstupuje vektor redlnych cisel ,
ktery je ndsobeny vdhami a na zdkladé aktivacni funkce, v tomto pfipadé skokové funkce, je

urCen binarni vystup. Do neuronu miZe vstupovat i hodnota prahu. [1]] [3]]

W
Xy !
h Nl
o a(¢)
W3 i
Xp

Obr. 1: Perceptron
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O dva roky pozd¢ji byla predstavena neuronové sit ADALINE Bernardem Widrowem, ktera
byla velmi podobnd Perceptronu. Rozdilem byl vystup sité, kdy hodnota byla redlnd a bylo

tak mozna realizace linearni funkce. [[1]] [4]

V roce 1986 nastal pro neuronové sité¢ prelom zvefejnénim algoritmu zpétného Sifeni
chyby Davidem Rumelhartem a dal$imi. Pro aktualizaci vah vyuZiva gradientni sestup
a hledd globdlni minimum nékladové funkce. Algoritmus vypocitd chybu a ta je zpétné
prepocitivana do predchozich vrstev a upravuje vdhy. Dodnes patfi k nejpouzivanéjSim

algoritmim neuronovych siti. [1]]

Za dvaroky jiZ byla predstavena sit MADALINE, ktera se sklddala z nékolika neuronovych
sitt ADALINE. [1]

2.2 Matematicky model neuronu

Vznik neuronovy siti byl silné inspirovdn funkci biologického neuronu. Struktura
biologického neuronu zavisi na jeho roli a vyskytu, ale téméf vSechny obsahuji 3 zdkladni
¢asti, které jsou pro pochopeni principu funkce neuronu dostacujici. Bunécné jadro, které
nese genetickou informaci, poskytuje energii pro fizeni aktivit a udrZuje strukturu neuronu.
Dendrity, coz jsou kratké vybézky z jadra, které prijimaji signdly. Dlouhy vybézek, tzv. axon,
ktery slouZi pro pfenos informace mezi jednotlivymi neurony. Axon je zakoncen synapsi,

kterd je spojena s dal$im neuronem a pfendsi vzruch, bud’ chemicky nebo elektricky. [S]

iy %

LJl ¢ 4 p o

iy I'v",'l |-e".?f MY 4 l >
. || ! # : e

| I'x_\E;‘-\-..t\_EI b { . .-'";j? "'/ t:‘

e e d

e s NI

i ﬁéﬁj 'l"\:;f:' Axon

Obr. 2: Struktura nervové bunky, upraveno z [2]

Matematicky je tento model popsan tak, Ze do neuronu vstupuje vektor n redlnych vstupd
X = [1,z1,2,...z,), v biologické analogii dendrity, a ke vstuptim je pfidruZen vektor
synaptickych vah W = [b, wy, ws, ...w,], jehoZ hodnoty nabyvaji i zdpornych hodnot. Vstup
je tedy bud’ zesilovdan nebo utlumovan. Soucin téchto vektori pak tvori vnitini potenciél

neuronu. Bias b posouva priibéh aktivacni funkce bud’ vlevo, nebo vpravo. Matematicky je
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vnitini potencidl neuronu vyjidien:
n
=D+ wy -, (1
i=1
Vnitini potencidl neuronu poté vstupuje do aktivacni funkce, kterd vnasi do systému

nelineritu. Tento systém byva oznacovan jako jadro neuronu, vystupem jadra neuronu je

axon. Existuje celd fada aktivacnich funkci, z nichz zdkladni jsou pfedstaveny v nésledujici

kapitole.
% o
L o(§) -
Wy oy
Xy,
b
1

Obr. 3: Neuron

2.2.1 Aktivacni funkce neuronu

Skokova funkce
Aktivacni skokovd funkce se pouZivala pro prvni modely neuronovych siti. Vystupem je

bindrni hodnota. Dnes se jiZ nepouZivd, protoZe neni diferencovatelna.

Linearni funkce

Aktivacni linedrni funkce neboli Zddnd aktivace se pouziva pro linedrni regresi. Nelze ji
pouZzit v hlubokych neuronovych sitich, protoZe vstupni vrstva je linearni funkci vystupni
vrstvy. [S] [6]

ReLU - Rectified Linear Activation

Aktivacni funkce ReLU je velmi populdrni pro konvolu¢ni neuronové sit€¢ a dopredné
neuronové sité. Jeji hlavni vyhoda spociva ve vypocetni efektivité (je rychlejsi nez napiiklad
sigmoida) a zejména v konstantni velikosti gradientu (derivace této funkce je konstantni),
pokud je vstup do funkce > 0. To znamend, Ze v tomto intervalu nepodléhd tzv. "vanish

gradient”". V zdporném intervalu nastiva problém tzv. "Dying ReLU". JelikoZ je v tomto
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intervalu nulové derivace, optimalizacni algoritmus, ktery je zaloZeny na gradient descent
metodé, nebude upravovat viahy a dochédzi k umreni neuronu. Proto existuji dalsi varianty
ReLU napi. Leaky ReLU, které tento problém odstraiuje - pti vstupu zdpornych hodnot je
vysledkem mald zdporna hodnota. [7] [8]

Sigmoida

Aktivaéni funkce sigmoida je pouzivana hlavné pro klasifikaci, kde je vystupni hodnota
pravdépodobnost. Funkce je diferencovatelna na celém intervalu, avSak gradient této funkce
velmi vzdalenych bodt od pocatku se bliZi nule. To znamena, Ze v té€chto bodech je uceni
pomalé a dochézi tak k problému "vanish gradient". Funkce se fadi také mezi vypocetné

ndro¢néj$i a nenabyva zdpornych hodnot. Pokud dochézi ke klasifikaci, nemusi byt soucet

vSech tfid roven 1. [9]]

Hyperbolicky tangens

Aktivacni funkce hyperbolicky tangens je velmi podobna sigmoidé&. Stejné jako sigmoida je
vypocetné ndrocnd, 1i$i se vetsi derivaci, protoZe se jeji vystupy pohybuji v intervalu <-1 ,
1>. Stejné jako u sigmoidy u vzdalenych hodnot od pocatku dochazi k "vanish gradient".

(6]

Softsign
Aktivacni funkce Softsign oproti hyperbolickému tangensu roste spiSe polynomidlné nez
exponencidlné. Dochdzi tak k rychlejSimu uceni a k méné Castému "vanish gradient”. Na

druhou stranu je vypocetné narocnéjsi vzhledem ke sloZit¢jsi derivaci.
Softplus

Aktivacni funkce Softplus je dalSi variantou ReLU. Oproti Leaky ReLU se lisi tim, Ze pfi

vstupu zapornych hodnot je vysledkem mald kladnd hodnota.
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Nézev aktivacni funkce Ptedpis aktivacni funkce Graf aktivacni funkce

kova funkee

Skokové Z Eg z é:je_ iiie;i< . £>0
Linedrn{ D | .

ReLU (&) = maz(0, ) .
e o(6) = 1
Hyperbolicky tangens o(&) = tanh() | oty e
Softsign o %M' s.
Softplus o (&) = log(1 + ¢f) J ;

Tab. 1: Aktivacni funkce
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2.3 Modely doprednych neuronovych siti

Modely dopfednych neuronovych siti jsou schopné predikovani vystupu pouze pomoci
aktudlnich vstupti, vah a biasu. Aplikaci tohoto druhu neuronovych siti existuje mnoho,
napiiklad predikce Casovych fad [10] ¢i klasifikace na zakladé tabulkovych dat [11]. V

ndsledujici kapitole jsou popsany principy vybranych dopfednych neuronovych siti.

2.3.1 HONU - Higher Order Neural Unit

Jedna se o neuronovové jednotky, které vypocitavaji vystup jako nelinedrni funkci linearnich
kombinaci vstupnich neurond prvniho fddu. S rostoucim fddem polynomu roste Gc¢innost
neuronovych jednotek, avSak roste poCet optimalizovanych parametrti a tim stoupa Casova
naro¢nost. Dle stupnti polynomu délime HONU na LNU - Linear neural unit, QNU -
Quadratic neural unit a CNU - Cubic neural unit. Obecny matematicky popis pro vnitini

potencial neuronu HONU pak je:

n n n

Jelikoz je aktivacni funkce linedrni, plati tento pfedpis i pro vypocet vystupu neuronu.
Rovnice (2) je pro jednotlivé fady vypada nasledovné:

LNU - predikce pouze linearnich vztahti, polynom prvniho fadu

=z w 3)
=0

QNU - predikuje nelinearni vztahy, polynom druhého fddu
E= ) mij-wiy “4)
i=0 j=i
CNU - predikuje nelineédrni vztahy, polynom tfetitho fadu
§=2_ 2.2 Wik Wige 5)
i=0 j=i k=j

Jednotlivé matice z té€chto rovnic mohou byt pfevedeny do dlouhych vektorta row(X) a
col(W), kdy dojde ke sniZeni optimalizacnich parametrt, protoZze dojde ke sniZeni poctu

potiebnych vah. Dlouhé vektory row(X) a col (W) vypadaji pro QNU takto:
row(X) = [Too, To1, T02, -+ Tons -+ Tnn) (6)

COZ(W) = [w00>w017w027 ey Won, '-'7wnn]T (7)
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A celkovy vnitfni potencidl neuronu je roven:

¢ =row(X) - col(W) (8)

2.3.2 MLP - Multilayer Perceptron

Neuronova sit” MLP je jednou z dal$ich doptfednych siti. Skldd4 se z minimalné 3 vrstev, z
nichz jedna je vstupni, jedna vystupni a zbyl€ vrstvy se nazyvaji skryté. Do vstupni vrstvy
vstupuje signdl, ktery je zpracovan a predan do kazdého neuronu skryté vrstvy. Ve skrytych
vrstvach dochdzi k detekci priznakl a vystupni vrstva z téchto priznakd detekuje vystup.

Struktura této sité je zobrazena na nésledujicim obrazku.

Skryté vrstvy

3
Vstupni vrstva . o2 ’ ) Vystupni vrstva
2 - 1 R 1 A\
\ N / N\
_ \
VN /) ™
2 3 \ NE s
0 7 0y ~ A % Y1
\ / N \ /
\ / AN \ (/
\ / ANIVA
X, —————» (KX XX
/ ..\\ // \\ ‘\",
/ A\ // \\.\
2 VAN 3 / / 4 R
03 AN o3 % Y2
[ / \ “.“ //
/ \ //
‘." /N O\ /
X3 VAN /A
"‘.// \\ ““. //
| /4 N /
g F———# g3 /
3

Obr. 4: MLP neuronova sit' se 2 skrytymi vrstvami

Vstupni signdl z; je zesilovdn nebo zeslabovdn synaptickou vahou w? ;- Vysledny soucet
vSech upravenych vstupnich signdll je rozsiten o bias b?. Aplikaci aktivacni funkce 0]2. na

vnitini potencidl neuronu dostaneme poté vyslednou hodnotu neuronu v 1. skryté vrstvé a?:

n

a? =07 (> (wi-wij) + b)), )

=1

kde n je pocet vstupnich signdli. Vyslednou hodnotu v dalsi skryté vrstvé ziskdim obdobné:

aj = op(> (a3 - wi) +0}), (10)
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kde o je pocet neuronil v prvni skryté vrstvé. Vysledny vystup pak ziskam:

p
Zak Wy g +bl> (11)
k=1

kde p je pocCet neurond v druhé skryté vrstvé. Celkovy vztah pro vypocet vystupu pomoci
vstupd je pak:

is]
Q

n

=t (Y (0RO (o7 O (i wig) +3) - wjn) + 6] - wer) +0)), (12)

2.3.3 ELM - Extreme Learning Machine

Neuronova sit’ ELM je variaci sit¢ MLP s jednou skrytou vrstvou. Vyuziva svého vlastniho
algoritmu a dosahuje mensi vypocetni ndrocnosti diky menSimu poctu upravovanych
parametri. Mtize dokonce pfinést i leps$i schopnost generalizace. Trénovani této sité spociva
v inicializaci ndhodnych synaptickych vah w; a biasu b; skryté vrstvy. Tyto parametry
zUstavaji béhem celého trénovaciho procesu neménné. Vektor vstupnich hodnot vstupuje
poté do ndhodného prostoru, kde je na né v kazdém skrytém neuronu aplikovana aktivacni
funkce, nejcastéji se jednd o sigmoidu nebo hyperbolicky tangens. Tyto hodnoty poté
vstupuji do vystupni vrstvy, kde jsou na né aplikovany vystupni vdhy [;, které jsou jsou
definovany na zacitku trénovaciho procesu, ale béhem tréninku jsou uz ménné. Vystup

neuronové sité pak lze popsat:

N

yi=> Bi-o(wi-wj+b),j=1,.,M (13)

i=1

kde N je pocet skrytych neuronti. Konstantni ¢ast rovnice (8) se pro zjednoduseni prepisuje
do matice H o rozméru Nx M, cozZ je matice, kterd urcuje hodnotu vystupu neuronu ze skryté
VIstvy:
o(wy -z +b)) ... o(wy-z+by)
H = : : : (14)
o(wy -xpy+b1) ... olwy-xym+by)

Poté 1ze vystupni hodnoty vyjadfit:
Y=H-p5, 15)
Z matice H je poté vypoctena Moore-Penroseova pseudoinverzni matice H . Poté plati

B=H"Y (16)
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Veskeré matematické vztahy byly prevzaty z publikaci [12] [13]. Volitelné parametry této
sité¢ jsou pouze velikost skryté vrstvy a druh aktivaéni funkce. Velikost skryté vrstvy je

zasadni navrhnout tak, abychom doséahli pozadované presnosti predikce a Casové naro¢nosti.

2.3.4 RVFL - Random Vector Functional Link

Posledni zminénou dopfednou neuronovou siti je RVFL. Jednd se opét o variaci sit¢ MLP s
jednou skrytou vrstvou, ale existuji 1 odvozené sit¢ dRVFL, které skrytych vrstev maji vice.

Oproti siti ELM byvaji méné sloZité - jsou mensi. [14]]

B3
B2
By
A 01
WA
x;, ——————* 1*«-..;54
(5] -
Bs |
Y \ J
e -y N
2
Bs -
3
X3 —————* / Bz
Oy

Obr. 5: RVFL neuronova sit

Tak jako u neuronové sit€¢ ELM i zde jsou inicializovany vdhy w; ; a biasy ve skryté vrstvé b;,
které po celou dobu tréninku zlstavaji neménné. Na sumu téchto vstupd a bias je v kazdém
neuronu skryté vrstvy aplikovdna aktivacni funkce ;. Vahy ; jsou poté pouZzity jak pro
nasobeni neupravenych vstupnich signald, coZ je tedy linearni komponenta vystupu, tak pro
nasobeni neurond ve skryté vrstvé, coz je nelinedrni komponenta vystupu. K této sumé je

nakonec pficten bias vystupni vrstvy ;. Vystup neuronové sité lze poté popsat:

Y= Zﬁi,z “ T+ Z(ﬁeri,l : Ui(Z(SCj ~wjq) + b)) + B, (17)
i=1 i=1

Jj=1

kde m je pocCet vstupnich neuroni a n je pocet neuronti ve skryté vrstvé. Konstantni Cast Ize

zapsat, stejné jako u sité¢ ELM, do matice H a postup je obdobny.
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2.4 Modely rekurentnich neuronovych siti

Modely rekurentnich neuronovych siti pocitaji nejen s aktudlnim vstupem, vdhami a biasem,
ale také s predchozimi vstupy, které jsou uloZeny do paméti. Aplikaci pro rekurentnf sité je
celd fada, napriklad klasifikace fonému [15], predikce Casovych fad [16] ¢i detekce anomalii

[17]. V nésledujici kapitole je vysvétlen princip jedné z nejznaméjSich rekurentnich siti.

241 LSTM - Long Short Term Memory

Neuronova sit LSTM si pamatuje pfedchozi vstupni data a na zdkladé téchto dat ovliviiuje
vypocet aktudlniho vystupu. VyuZziva se zejména pro sekvencni data, jelikoZ pfedchozi data
v sekvenci ovliviiuji aktudlni stav. Oproti klasickym RNN se odliSuje délkou zapamatovani
sekvence, jelikoZ predchozi data je schopna filtrovat pomoci bran "gates”. To umozZiuje
zapamatovani pouze podstatnych informaci, které do sit€¢ vstoupily i pred 1 000 kroky a

nyni ovliviiuji vystup. Nasledujici obrazek zobrazuje, jak data prochazi buikou LSTM.

Yt-1 Yt Ye+1
t t 1
Input gate
o g g
Forget gate
L &
he—y [ { bty
—
LSTM feoo . | LSTM
it TC; O ]
h ' [ h
t=1 o o o o t
| Output gate
1 1 1
Xi-1 Xt Xe+1

Obr. 6: LSTM neuronova sit

V horni ¢asti obrazku se nachdzi stav predchozi LSTM bunky C;_;, do tohoto stavu
mohou byt zapisovany nebo odebirany informace pomoci bran. Do nésledujici LSTM bunky

vstupuje stav C;. LSTM burka obsahuje 3 brany:
— Forget gate
— Input gate

— Output gate

20



Forget gate
Jak jiz z ndzvu vypovida, tato brana se stard o zapomindni informaci, které jiZ neni nutné
v daném kontextu znat. Do této brany vstupuje aktudlni hodnota vstupu x; a skryty stav

predchozi buriky h; ; a plati vztah:

fe =Wy - [hioq, 2] + by), (18)

kde f; je vystup, ktery se pohybuje v rozmezi od 0 - smazdni dané informace do 1 - zanechdn{
informace. [18] Rozsah vystupu udrzuje aktivacni funkce sigmoida o, kterd je v celém

intervalu diferencovatelnd. 17 jsou pak véhy této brany a b bias této brany.

Input gate

Tato brana rozhoduje, kterd informace vstoupi do stavu LSTM buiiky. Do brany opét vstupuje
aktudlni hodnota vstupu z; a skryty stav predchozi buriky h;_; a nejprve se pomoci aktivacni
funkce rozhodne, které hodnoty se budou aktualizovat. V nésledujicim kroku je vytvoren
vektor novych kandidatnich hodnot C;, které by mohly byt pridany do stavu LSTM buiiky.
[18] Plati pak vztahy:

i = o(Wi - [hi—1, 2] + i), (19)

kde i; je vystup, na ktery byla aplikovana aktivacni funkce sigmoida, tudiZ se pohybuje v
rozmezi 0 - do stavu nevstupuje tato hodnota do 1 - do stavu vstupuje tato hodnota. WW; jsou

pak vahy této brany a b; bias této brany.
Cr =oa(We - [hi1, 4] +be), (20)

kde o je aktivacni funkce hyperbolického tangensu - véts$i rozsah a je taktéz diferencovatelny.
W, jsou pak véhy této brany a b, bias této brany.
Nisledné aktualizujeme stary stav buiiky C;_; na novy stav buiiky C; pomoci nasledujictho

vztahu:

Ci=fi - Cio1+1i - Cf (2D

Output gate
Posledni branou je tzv. Output gate, kterd rozhoduje o ndsledujicim vystupu. Nejprve

pouZzijeme sigmoidni aktivacni funkci, kterd rozhoduje, jaké ¢4sti stavu buiiky budou brany

Vv potaz.

op = o(Wy - [hy—1, 2] + by), (22)
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kde o; je vystup pohybujici se v rozmezi od O - tato hodnota nebude zahrnuta ve vystupu do
1 - tato hodnota bude zahrnuta ve vystupu. W, jsou pak védhy této brany a b, bias této brany.

Nésledné vypocitime skryty stav aktudlni bunky h,:
ht = Oy * U(Ct), (23)

kde o je aktivacni funkce hyperbolického tangensu.

2.5 Algoritmy uceni neuronové sité

Algoritmy uceni neuronové sité jsou nezbytné pro spravné predpovidani vystupu v zavislosti
na vstupnich pfiznacich. Funguji v tzv. epochéach, neboli cyklech, kdy postupné iteruji
synaptické vahy a biasy. Hledaji tak nejleps$i feSeni pro trénovaci data. Nejlepsi feSeni je
vyhodnocené pomoci ndkladové funkce, kterd miZe byt definovdna nékolika zptsoby. Pro

predstavu zde uvadim 2 nejCastéji pouzivané.
— Mean Squared Error - Primérnd ¢tvercova chyba

n

_l o am\2
MSE = nZ(yZ ym?, (24)

=1

kde 7 je index vystupu, n je pocet vystupu, y; je skute¢nd hodnota a 4! je predikovana

hodnota neuronovou siti.

— Mean Absolute Error - Primérna absolutni chyba

1 n
nz§1 | yi — ;' | (25)

Rozdil téchto hodnot y; a y;' je poté definovdn proménnou e, kterd nésledné figuruje u
vypoctu novych vah a biasi u gradientovych metod.

V této kapitole budou predstaveny gradientni metody uceni neuronovych siti prvniho a
druhého faddu. Nésledné bude predstaveno zpétné Siteni chyby, bez néhoZ by nebylo mozné
nauceni hluboké neuronové sit€¢ (neuronové sité se skrytou vrstvou). Nakonec zde bude

popsdna i metoda genetického algoritmu, ktery dokdZe natrénovat sit’ i bez pouZiti gradientu.
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2.5.1 Optimalizac¢ni algoritmy prvniho radu

Optimalizacni algoritmy prvniho fadu vyZaduji alespon jednu derivaci/gradient prvniho fadu.

V nésledujich fadcich stru¢né predstavim nejzdkladnéjsi algoritmy.

Batch Gradient Descent

Batch Gradient Descent patfi mezi nejjednodussi optimalizacni algoritmy. [19] Zdkladni
mySlenkou tohoto algoritmu je dosazeni minimdlni hodnoty ndkladové funkce pomoci
vypocitavani sméru, kterym by mély vahy byt zménény. Matematicky lze tento algoritmus

vyjadrit jako:
9t+1 = Qt — Q- VJ(Qt), (26)

kde 60,1 je matice vah a biasi nasledujiciho kroku, #; je matice vah a biasi aktudlniho kroku,
« je rychlost uéeni a J(6;) je matice prvnich derivaci chyby vi¢i vdham a biasim. Pro
jednotlivé vahy vypada rovnice ndsledovné:

1 De?

i
Wi = Wy — 5+ &

R 27
3 G 27)

kde 7 je index vahy a e chyba predpoklddaného vystupu neuronové sité a skutecného vystupu.
Hlavni vyhodou tohoto algoritmu je velmi jednoduchd implementace a snadné porozumnéni.
Oproti tomu, velmi Casto se stavd, Ze optimalizace uvizne v lokdlnim minimu. Mezi dals{
nevyhodu patfi také vypocetni Cas, vzhledem k tomu, Ze ke zméné vah dochazi az po vypoctu

gradientu na celém datasetu.

Stochastic Gradient Descent

Vzhledem k vypocetni ndrocnosti algoritmu Batch Gradient Descent byla odvozena
pravdépodobnostni aproximace Stochastic Gradient Descent. Jeho rychlost se projevi
zejména u velkych souborti dat, kdy misto vypoctu gradientu pro cely soubor dat je ndhodné
zvolen bod v kazdé iteraci. Vzhledem k tomu, Ze gradient neni pocitdn pro vSechna data,
dochézi k vyssimu kolisani ndkladové funkce, coZ ve vysledku mize ztéZovat dosaZeni
minima. [20] Oproti tomu zvysSena kolisavost mize ndkladovou funkci vymanit z lokédlntho
minima a mize dojit k nalezeni minima globélniho. Tento algoritmus ma stejny predpis jako
Batch Gradient Descent, pouze s rozdilem, Ze do n&j vstupuji ndhodné body misto celého

datasetu.
9t+1 =0, —a- VJz‘(‘gt>7 (28)

kde 7 je index ndhodného bodu.
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Mini Batch Gradient Descent

Dalsi z variant gradientnich optimilizacnich algoritml je Mini Batch Gradient Descent.
Kombinuje oba algoritmy zminéné dfive, kdy velky soubor dat rozdéli na mensi davky,
tzv. "mini-batch". Pfi spravném rozdéleni trénovacich dat pak dochdzi k mensi kolisavosti
ndkladové funkce a oproti Batch Gradient Descent také k vyraznému sniZeni vypocetni
narocnosti. Oproti predeslym algoritmim je nutnd konfigurace dalSiho parametru - velikost
davky ("mini-batch size"). Tento algoritmus se fadi mezi nejpouZivanéjs$i pro trénovani
hlubokych neuronovych siti. [21] Matematicky lze vyjadrit obdobné, do Jacobiho matice

vstupuje vzdy jen "mini-batch".
9t+1 == et — Q- VJB(Z) (9,5), (29)

Stochastic Gradient Descent + momentum

Stochastic Gradient Descent s tzv. hybnosti. Hybnost urychluje gradientni sestup sprdvnym
smérem na zékladé predchozi aktualizace vah a tim dochdzi k rychlejs$i konvergenci diky
exponencidlné vazenym priméram.

GlobaIni minimum
cilové funkce

SGD SGD + hybnost

Obr. 7: Porovnani SGD a SGD s hybnosti

K aktualizaci vah poté plati vztah

Orp1 = 0 — vy, (30)

kde v, je hybnost, kterd je definovéna:

— podle Polyaka [22]

Vi1 =7 - vy +a - VJi(0), 3D

kde 7 je koeficient hybnosti.
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— podle Nesterova [22]]

Vi1 = v+ a- V(0 + - vp) (32)

Vypocet momentu podle Nesterova se odliSuje tim, Ze vysledny krok gradientu pocitime
z bodu jiz posunutého o krok hybnosti. Vizualizaci tohoto vypoltu jsem naznacil v

nésledujicim obrazku.

Dle Polyaka Dle Nesterova

/ Brs1 /
yd ety v
. t/ Or41

Vi1

0, . 6,
UAGCH)

Obr. 8: Hybnost podle Polyaka a podle Nesterova

Adaptive Gradient

Optimalizacni algoritmus Adaptive Gradient, zkrdcené AdaGrad, pracuje s proménnou
rychlosti u€eni «. VyuZziva se zejména pro prici s fidkymi daty, jelikoZ pro méné Casté
priznaky zvétSuje rychlost uceni a pro Casté pfiznaky ji zmensuje. [23]] Nejvetsi vyhodou
tohoto algoritmu je, Ze parametr rychlosti ueni miizeme ponechat vychozi, obvykle

a = 0.01. Predpis tohoto algoritmu je roven:

(0%

\/Gt+€

kde ¢ je kladné &islo s nizkou hodnotou, obvykle 10~% a G, je diagondlni matice souctu

Ory1 =0 — - VJ(0y), (33)

druhych mocnin predchozich gradientt.
Jelikoz jsou kvili matici Gy druhé mocniny ve jmenovateli, znamena to, Ze soucet gradientti
béhem iteraci neustdle roste. Rychlost uceni se pak muze bliZit k nule a algoritmus se

prestane ucit.

AdaDelta
Optimalizacni algoritmus AdaDelta je odvozen od jizZ zminéného algoritmu AdaGrad. Je o
néco robustnéjsi, jelikoZ béhem iteraci neshromazd’ uje vSechny minulé gradienty, ale toto

nashromézdéni je omezené. Parametr rychlosti uceni stejné jako u AdaGrad lze ponechat
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vychozi. Pfedpis tohoto algoritmu mtizeme vyjadrit jako:

(67

\/Et—f-ﬁ

kde E, je zavisla na predchozi matici £, _; a aktudlnim gradientu:

Or11 =0, — VI (6y), (34)

By =7 B+ (1=7) - VJ(0), (35)

kde ~y je volitelny parametr, obvykle v = 0.9 a ovliviiuje zahrnuti pfedchozi matice E; ; a

aktudlniho gradientu do nové vzniklé matice.

Adam

Poslednim predstavenym algoritmem prvniho fddu je Adam, Adaptive moment estimation.
Vychdzi z jiz zminéného AdaDelta, kde pro vypocet jedné z hybnosti v; také pouziva
exponencidlné klesajici prumér minulych kvadratickych gradientG. Tento algoritmus je
roz$iten o dal$i hybnost m;, kterd zahrnuje exponencidlné klesajici primér minulych
gradientd. [23]]

my = PBr-my1 + (1= p1) - VJ(0) (36)

vy = Po-v_1 + (1= ) - ij(et) (37)

kde 3 je volitelny parametr, exponencidlni mira poklesu pro prvni hybnost, obvykle se voli
B1 = 0.9 a #, je exponencidlni mira poklesu pro druhou hybnost, obvykle > = 0.999 . [24]
Nasledné jsou tyto odhady korigované dle autort:

AT
AUt
=17 (39)
Ptedpis toho algoritmu je vyjadien nésledujici rovnici:
— o A
Opp1 =0 — 0 +e Ty (40)

Tento algoritmus je ze vSech predstavenych nejvice sofistikovany a nejvice vypocetné
efektivni s ohledem na nizké naroky na pamét’. Je vhodny jak pro fidk4 data, tak data obsahla.

Vsechny parametry obvykle nejsou naro¢né na ladéni.
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2.5.2 Optimalizac¢ni algoritmy druhého radu

Optimalizacni algoritmy druhého fadu pouZivaji derivace gradientd druhého fadu, aby

rychleji konvergovaly k minimu.

Levenberg-Marquardt

Optimalizacni algoritmus Levenberg-Marquardt je davkovym algoritmem druhého tadu,
ktery funguje bez pfesného vypoctu Hessovy matice, coZ je ¢tvercovd matice druhych
parcidlnich derivaci. Uvazuje se ndkladova funkce, kterd zahrnuje ctvercovou chybu vSech

tréninkovych dat. Gradient chybové funkce je definovan jako:
g=J"-e, 41

kde J je Jacobiho matice prvnich derivaci chyby vici vahdm a biasu a e je vektorem chyb.

Hessova matice je poté aproximovéna jako:
H~JM - J+ ), (42)

kde I je jednotkova matice a A je tzv. faktor tlumeni. Pokud je faktor tlumeni A = 0, uceni
se chova podle metody Newton-Gauss. Pokud je faktor tlumeni pfili§ velky, algoritmus se
zacne chovat jako Gradient Descent s malym krokem. Zména vah je poté ddna nasledujici

rovnici.
Orr =0, — (J - T+ M) (J] - e) (43)

Algoritmus je inicializovédn s vétSim faktorem A tak, aby k prvnim aktualizacim vah doslo
pomoci malych krokd ve sméru gradientu. Postupné je sniZovan, aby se Levenberg-Marquadt
choval podle metody Newton-Gauss. Timto postupem se z algoritmu stivd jeden z

nejrychlejsich algoritmd druhého fadu. [25]

2.5.3 Backpropagation - Zpétné Sireni chyby

Algoritmus zpétného Siteni chyby se pouziva u vicevrstvych neuronovych siti. Jedna se o
specidlni pripad gradientniho sestupu, kdy vypocet novych vah v siti se tzv. zpétné §ifi, to
znamend, 7Ze je nejprve vypolten gradient findlni vrstvy, ndsledné se postupuje sméfem k
vrstvé vstupni. Tento algoritmus funguje efektivnéji, nez vypocet gradientu kazdé vrstvy
zvlast'. [26] V nasledujicich fadcich bude princip algoritmu vysvétlen.

Zmény vah iterujeme podle jiZ zminéného algoritmu:
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0 =0, — o — 44
t+1 t — & 8(975’ (44)

kde E je ndkladova funkce.
Nésledné je nutna definice neuronové sité€ a aplikace fetéZového pravidla. Princip fetézového
pravidla bude vysvétlen na jednoduché neuronové siti, kterd je vyobrazena na nasledujicim

obrazku.

Z(L_S) (L—3)4,Z(L—2)a(L—Z);,Z(L—l)a(L—l)g. Z(L) a(L)
W(L—Z) W(L_l) w(L)
4 4 4

p(L=2) pL-1) pL)

Obr. 9: Neuronova sit’ pro vysvétleni fetézového pravidla

Tato neuronovd sit' je definovdna nékolika vrstvami, které obsahuji vZdy jeden neuron.
Velikost ndkladové funkce pak zdvisi na jednotlivych vahiach a biasech, konkrétné
w2 =D (L) pE=2) p(L=1) 7 p(L) kde v hornim indexu se nachdzi index vrstvy,
nejednd se tedy o mocninu. [27], (28]

Pokud uvaZujeme nejcastéji pouzivanou ndkladovou funkci MSE, tak jeji predpis je roven:
E = (y—a®P)? (45)
Vystup posledniho neuronu a(%) je pak roven:
P = g(w . o E=Y 4 pb)) (46)
Pomoci potencidlu vnitfnfho neuronu (") Ize tuto rovnici vyjadfit jako:
P = g (21) 47)

Nasledné je zkoumano, jak zmény jednotlivych parametrd sité ovliviiuji nakladovou funkci

- fetézové pravidlo.

OE 9z dal)  OFE
ow® — dw@ 9L gaD

(48)

28



Pro jednotlivé komponenty této rovnice pak plati:

oF
5@ — 2(a(L) —9) (49)

Zména velikosti ') ma vysoky vliv na velikosti ndkladové funkce.

dall) )
9-@L) — o), G0
kde o’je derivaci aktiva¢ni funkce.
(L)
027 _ 51)
Ow(L)

Pro bias pak plati:

oF 025 9a)  OF

— . 7 L L
oL — L 9D gal o) - 2(a® —y) (52)

Pro neuron, ktery se nachdzi v predchozi vrstvé poté plati:

OF 025 9all)  OF

_ _ L 7 (L L
5D ~ 34T 5.0 e~ w .U(Z( )) . g(a( ) _ Y) (53)

Timto zpisobem se iteruje pres vSechny vahy az do prvni vrstvy. Mlzeme tak zjistit, jak
moc jednotlivé vahy a biasy pfedchozich vrstev ovliviiuji ndkladovou funkci. Derivace této

ndkladové funkce je pak primérem pres vSechna tréninkova data.

2.5.4 Genetické algoritmy

Mezi dals$i ulici algoritmy neuronovych siti patii 1 genetické algoritmy, které jsou
inspirovany evolucni biologii. Tento algoritmus je inicializovan pocatecni populaci, z které
kazdy jedinec predstavuje jedno fesSeni problému. Zdatnost téchto jedinct poté urcuje fitness
funkce, ktera je pocitdna pro vSechny jedince béhem prechodu do nové generace. Tak jako u
evoluc¢ni biologie, i zde je provadéno kiiZeni, mutace a reprodukce.

Princip tedy spociva v tom, Ze pro novou generaci jedincu je vypoctena fitness funkce a je
vybrano nékolik zdatnych jedinct. Poté jsou generovani dalsi jedinci nasledujici generace a

to pomoci:

— KfiZeni - kdy dva zdatni jedinci vytvori dva nové - bud’ aritmeticky, nebo pomoci

prostého kiizeni

— Mutace - kdy s urcitou pravdépodobnosti se Cast jedince zméni na ndhodné Cislo z

pfedem definovaného intervalu

— Reprodukce - kdy se zdatny jedinec presune do nésledujici generace beze zmény
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Nésleduje dalsi vypocet fitness funkce a vypocet konli tehdy, kdy je dosdhnuto predem
definované kvality feSeni nebo maximdlniho poctu generaci. Jedinec s nejvyssi zdatnosti
pak predstavuje feSeni problému.

Vyhodou tohoto algoritmu je, Ze v hlubokych neuronovych siti neni potieba zpétného
Sifeni chyby. Mezi dal$i vyhody patii i to, Ze vypocCet neni zavisly na gradientu, coZ mtze
u nekterych aktivacnich funkci v pripadé nulového gradientu znamenat, Ze se gradientni
metodou jiZ nebudou ucit. U aktivaéni funkce ReLU miiZze nastat, Ze vnitini potencidl

AN

neuronu je zdporny a neuron tzv. "umirad". To u negradientnich metod nehrozi. Nevyhodou je
pak Casova ndroc¢nost vypoctu, kterd je ovlivnéna jak sloZitosti sité, tak poCtu dat, vzhledem

k tomu, Ze pracuje na celém vzorku dat.
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3 Vyvojové prostredi - Django

3.1 Duvod volby a instalace

Webové prostiedi bylo vytvorené za pomoci komplexniho frameworku Django zaloZeném

na programovacim jazyce Python. Tato metoda byla zvolena z né€kolika divoda:

— Vyvojové prostredi je open-source, navic vyuzivd jazyku Python, coZ patii mezi
jednodussi jazyky a je také velmi dobfe Citelny. Python se navic pouZzivd pro
implementaci jak védéckych vypoctl, tak i pro umélou inteligenci, kterd je
podporovéna nékolika knihovnami - napt. TensorFlow, PyTorch, OpenCV.

— Pomoci tohoto frameworku 1ze vytvaret robustni a bezpecné webové stranky, jsou i
dobre Skélovatelné a rychlé. Vzhledem k t€émto vyhoddm je pouzit 1 velmi zndmymi

spole¢nostmi jako je YouTube a Instagram. [29]

— Django je vytvafeno webovymi vyvojafemi, jsou tak vyfeSeny vSechny obecné
problémy a obsahuje obrovské mnozstvi funkci. [30] Vzhledem k této vlastnosti, je
zde preddefinovano nékolik proménnych, s kterymi je nutno se seznamit. Také je nutno

dodrzovat né€ktera pravidla, napf. dodrZovat strukturu soubort.

Instalace Djanga byla provedena piikazem pres piikazovy raddek. Po instalaci byl vytvoren
projekt opét pres ptikazovy radek. Tento projekt byl ndsledné otevien ve Visual Studio Code,

coZ je open-source pracovni prostiedi. Struktura tohoto projektu vypadd nasledovné.

Obr. 10: Adresarova struktura projektu
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3.2 Struktura projektu

Na predchozi ilustraci byla zndzornéna struktura Django projektu, v ndsledujicich fadcich

budou jednotlivé soubory strucné pfedstaveny.
— admin.py - Administrace jednotlivé aplikace.
— apps.py - Konfigurace jednotlivé aplikace.

— models.py - Pouzivd se pro tvorbu databazi, napt. PostgreSQL, 1ze se napojit i na
MySQL.

— tests.py - Testovani aplikace.

— settings.py - Obsahuje nastaveni pro spravné fungovéni databdze, nastaveni pro hledani

statickych souborti, nastaveni pro webové aplikace a jiné.
— urls.py - Definice url adres a také definice nasmérovani na ¢4st aplikace, tzv. routovani.

— views.py - Hlavni vypocetni jadro celého webu, prebird pozadavky http (request) a

vraci odpovéd’ (response) HTML dokumentim.

— wsgi.py - Rozhrani briany webového serveru, specifikuje jak webovy server

komunikuje s webovymi aplikacemi.

— manage.py - Jedna se o nastroj ptikazového radku, ktery se pouziva pro spousténi
ruznych prikazi, nejcastéji pro spousténi serveru, migrovani databaze a spousténi
aplikaci.

— Slozka Data - V této sloZce se nachdzi data uréend pro trénovani neuronovych siti
(vstupy a vystupy) ve formdtu csv, npy.

— SloZka static - Zde se nachazi soubory, které jsou pouZzity na webovém rozhrani, at’ uz

se jednd o png, jpg, gif.

— Slozka templates - Ve sloZce templates jsou uloZeny vSechny Sablony potfebné pro

webové rozhrani ve formatu html.
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3.3 Tvorba frontendu

Frontend webové aplikace byl naprogramovan pomoci jazyki HTML (HyperText Markup
Language), CSS (Cascading Style Sheets) a JavaScriptu. HTML je znackovaci jazyk, ktery
je pouzivan pro tvorbu struktury strdnek v systému World Wide Web, coz umoZiuje
publikovani webového rozhrani na internet. CSS popisuje zpusob zobrazeni elementd
definovanych v HTML. JavaScript pak umoZiiuje webové rozhrani udrZovat interaktivni. V

nasledujicim kédu je naprogramovano velmi jednoduchy frontend.

1 <!-- Importovani header Zablony -->

2 {% include "header.html® %}

3 <!-- Importovani sloiky static --»

4 {% load static %}

5 <!-- Informace o typu dokumentu -->

6 <!doctype html>»

7 <!-- Informace o jazyku, kterym je psdn -->

8 <html lang="en">

g <l-- Metadata --»

18 chead»

11 <l-- Kédovdni --»

12 <meta charset="utf-8">

13 <!-- Skalovani -->

14 <meta name="viewport" content="width=device-width, initiazl-scale=1"»
<title»Vzor pro diplomovou praci</titlex

6 <!-- Deklarace stylu v programovacim jazyku C55 -->

7 <style>

18 p, hi {eolor:Oaliceblue;

19 3

28 #ID-selactor {background-color: Oagua;

21 }

22 .class-selector {padding-left: 8.1lrem;

23 1

24 p:hover {color: Mread;

5 }

26 </style>

7 </head>»

28 <!-- Definuje té&lo dokumentu -->

29 <body>

38 <div class="class-selector” id="ID-szlector"»

31 <prExample</p>

32 </div>

33 </body>

34 <!-- Definuje Javascript --»

35 <scripts»

36 var exampleElement = document.getElementById( ID-selector');

37 exampleElement.style.color = "green”;

38 </script»

39 </html»

Obr. 11: Zdrojovy kdd: Definice zakladniho frontendu

V kédu lze vidét aplikaci téchto jazykul, jednd se pouze o ukazku feSeni, tento skript
nekomunikuje s backendem a jednd se tak Cisté o vizualizaci. Na fadcich 17 - 26 lze
vidét zapsané styly jednotlivych element pomoci jazyka CSS, postupné se jedna o element

selektor, poté je definovan ID selektor, selektor tfidy a element selektor s akci. Na fadcich 29
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- 33 lze vidét télo dokumentu, které je psané HTML, je zde zndzornéna deklarace ID a tfidy
elementu. Na fadcich 35 - 38 je definovdna zména barvy elementu pomoci JavaScriptu. Ten
se pouziva spise pro tvorbu funkci, napft. po kliknuti. Skript je zimérné velmi jednoduchy a v
podstaté téméf nic nedéla. Cilem této ilustrace byla zejména ndzornost struktury dokumentu

a syntaxe programovacich jazyka.

3.4 Tvorba backendu

Backend webové aplikace je naprogramovin v jazyce Python. Ve sloZce views.py jsou
definovany vSechny potiebné funkce, které bézi na serveru. K presmérovavani url adres

slouZzi skript urls.py. Pro ilustraci zde uvadim velmi jednoduchy backend.

1 #ulrs.py

2 from django.contrib import admin

3 from django.urls import path, include

4 from home import views

&

6 urlpatterns = [

7 path('admin/", admin.site.urls),

8 path({'", views.home, name="home'),

9 path({ 'results/', views.result, name='results'),
18 ]
11
12 #views.py
13 from django.shortcuts import render, HttpResponse
14
15 def home(request):
16 if request.method == "GET':

7 return render{request, 'home.html"')
18 if request.method == 'POST":
19 context = {}

Pl
[a]

return render{request, 'results.html’, context)

Obr. 12: Zdrojovy kéd: Definice zakladniho backendu

Na fadku 1 - 10 je naznacena struktura urls.py skriptu, kde je nutné definovat jednotlivé url
adresy a k nim musi byt pfifazena funkce, kterd je pro ndzornost zndzornéna na fadcich 15
- 20. Na fadcich 16 - 17 je znazornéno, jaky frontend se ma zobrazit pii GET requestu. V
ptipadé POST requestu (fadky 18 - 20) se do funkce dostdvaji data z frontendu a zde mize
byt definovana dalsi funkce, kterd s daty pracuje a vysledek zasild pomoci dictionary na
frontend - context.

Na zdkladé predchoziho popisu lze fici, Ze poZzadavek HTTP GET je pouZivén pro vyzadani
webové stranky, zatimco pozadavek HTTP POST se pouziva pro odesilani dat na server,

napi. pomoci webového formulére.
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4 Systém pro trénovani a testovani neuronovych siti

V této kapitole bude predstaven naprogramovany systém pro trénovani a testovani

neuronovych siti.

4.1 Frontend webové aplikace

Nejprve bude predstavena vizudlni stranka této aplikace. VSechny skripty ve formatu html

jsou uloZeny ve sloZce templates.

4.1.1 Pouzité knihovny

Pro usnadnéni vyvoje projektu byly pouZity 2 knihovny, které jsou v nasledujicich odstavcich

struéné predstaveny.

Bootstrap

Jedna se o frontendovou sadu néstroju, ktera obsahuje definované CSS styly, coz usnadiiuje
vyvoj responzivnich webd. Bootstrap umoziuje vytvaret stranky rychleji, jelikoZ pii
spravném pouZiti neni nutné definovat zdkladni funkce a piikazy. Vzhledem k tomu, Ze se
jednd o populdrni framework, existuje velmi dobfe zpracovand dokumentace. Pomoci tohoto
ndstroje je uzivatel schopen rychle vytvofit layout webové stranky, formatovat obrazky,

tabulky a grafy.

Chart.js
Jednd se o knihovnu JavaScriptu, kterd umoznuje vizualizaci dat pomoci grafi. Tato

knihovna disponuje rychlym renderovdnim dat ve vSech modernich prohliZecich a dokédze

prizpisobovat graf velikosti stranky.

4.1.2 Programovani softwaru

Slozka templates obsahuje nékolik soubori ve formatu html.

header.html

Tento skript obsahuje navigacni liStu, pomoci které se lze preklikdvat na ostatni

naprogramované stranky. V télu tohoto skriptu se nachazi jednotlivé sekce, které obsahuji

odkazy. Pfi najeti mysi na odkaz je zde upraveny kurzor mysi a pole se zvyrazni.

Home Structures Optimizers Activation Functions Data Sets HONU = MLP-1 MLP-2 MLP-3 RVFL ELM LSTM

Obr. 13: Navigacni lista
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18 ~ | <body>

11 <nav class="navbar navbar-expand-lg navbar-dark bg-dark”>»

12 <div class="container-fluid"»

13 <a class="navbar-brand” href="#">Navbar</a>»

14 ¢button class="navbar-toggler” type="butten" data-bs-toggle="collapse”
15 data-bs-target="#navbarSupportedContent™ aria-contrcls="navbarSupportedContent”
16 aria-expanded="false" aria-label="Toggle navigation">

17 <span class="navbar-toggler-icon"»</span>

18 </button>

19 ¢div class="collapse navbar-collapse” id="navbarSupportedContent">

28 ¢ul class="navbar-nav me-auto mb-2 mb-lg-8">

21 <1i class="nav-item">

22 <a class="nav-link " aria-current="page" href="/">Home</a>

23 </1ix»

Obr. 14: Zdrojovy kéd: Cast definice navigaéni listy pomoci knihovny Bootstrap

home.html
Na této strance se nachazi kontejner, ktery definuje jednotlivd pole do miiZzkové struktury. V

této sekci je pomoci gift struéné predstaveno, co webové rozhrani obsahuje.

structures.html
V této zéloZce jsou predstaveny jednotlivé modely neuronovych siti s popisem a ilustraci

usporadané do miizkové struktury.

optimizers.html

Zde se nachdzi predstaveni optimalizacnich algoritml v miizkové struktufe.

activationfunctions.html
V tomto skriptu se uZivatel mize dozvédét informace o jednotlivych aktivacnich funkcich,

kazd4 funkce je doplnéna grafem funkce.

datasets.html
Tento skript obsahuje informace o nahranych datech na serveru, které uZivatel mize pouZit
pro uceni a ovéfeni funkCnosti neuronovych siti. Rozhrani je ale rozSifeno i o nahrani

vlastnich dat a uzivatel nenf tedy viibec limitovan.

LNU.html, QNU.html, CNU.html

V zélozce HONU se po kliknuti zobrazi rozbalovaci menu, pomoci kterého se uzivatel
muZe presunout na jednotlivy neuronovy model. V téchto skriptech se nachdzi formulaf,
pomoci kterého si uZivatel miZe zvolit data, které chce pro trénovani neuronové sité pouZit,
nebo zda-li chce pouZzit data vlastni. Déle je zde nutné zvolit poCet epoch, koeficient ucent,
zpracovani dat a pridani biasu. Po volbé parametrti a stisknuti tla¢itka jsou data odesldna na

SErver.
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MLP1.html, MLP2.html, MLP3.html, RVFL.html, ELM.html, LSTM.html

V téchto skriptech se opét nachdzi formuldre, pomoci nichZ si uZivatel navoli parametry
neuronové sité¢. Krom¢ predchozich zminénych se zde nachazi pocet neuronovych uzli ve
skrytych vrstvach, druh aktiva¢ni funkce, algoritmus, kterym se md neuronovd sit’ ucit,
velikost davky, procentudlni zastoupeni testovacich dat a mozZnost data promichat, coZ neni

vhodné pro Casové rady.

Vstupni vrstva 2 Wia 3 Vystupni vrstva
2 = 6f v w 6f .
WA N /
. / oy
xq 7
s o} « o3 .o —
Xz
¢ o? 1 a3 1 a} Y2
X3 \ / ;M?
L2 J
5, “ g7 . v g}
Wia
Number of inputs Number of outputs Input for own data
Zvolit soubor | Newybrin Zidny soubor
Combined Cycle Power Plant Energy Efficiency Synchronous Machine Temperature Field
Own Data HiddenLayer1 - number of nodes HiddenlLayer?2 - number of nodes Hiddenlayer1 - activation function
Choose activation function v
HiddenLayer2 - activation function Qutputlayer - activation function Optimizer Number of epochs
Choose activation function ~ Choose activation function v Adam ~
Learning rate Batch Size Test Data Shuffle
False v

Data processing Bias

Included

Raw Data O Addit

Obr. 15: Vizualizace formulafe MLP se 2 skrytymi vrstvami

results.html

Po odesldani formuldfe na server jsou data ziskané od uzivatele pouZita v neuronové
siti. Vysledky této neuronové sité jsou poté interpretovany pomoci grafii pouzité pomoci
knihovny Chart.js. Na rozhrani se nachazi 4 grafy - zobrazeni redlnych hodnot a
predikovanych hodnot béhem procesu trénovani neuronové sité, velikost ¢tvercové chyby
v jednotlivych epochdch, zobrazeni redlnych hodnot a predikovanych hodnot béhem procesu

testovani neuronové sité a velikost vah béhem jednotlivych epoch.
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Obr. 16: Vizualizace dat pomoci Chart.js

4.2 Backend webové aplikace

V této kapitole budou predstaveny vybrané funkce, které bézi na strané serveru.

4.2.1 Pouzité knihovny

Na serveru je importovano nékolik knihoven. V nésledujicich fadcich jsou predstaveny
nékteré vybrané.

Keras

Jedna se o vysokotroviiové API, které béZi na TensorFlow frameworku. VyuZiva se zejména
pro zrychlenou tvorbu neuronovych siti pomérné jednoduchou syntaxi, kde nejprve je
definovana struktura sité, dale je model kompilovdn a pomoci tréninkovych a validacnich

dat jsou vahy modelu pfizptisobovany definovanym algoritmem.

NumPy

NumPy je knihovna, kterd se pouzivd zejména pro vypocty. Pomoci této knihovny je
mozné vytvofit vicerozmérné pole (matice) s pevnou velikosti a stejnym datovym typem.
Déle Ize s poli zjednodusené pracovat, jelikoZ NumPy definuje i nékolik pokrocilejSich
matematickych, logickych i tvarovych operaci. V porovnani s listy definované pomoci
jazyku Python jsou tyto operace nékolikrat rychlejsi.

Déle byla pouZita knihovna pandas, pomoci které byla importovand data, knihovna
scikit-learn, kterd byla pouzita pro PCA (Analyza hlavnich komponent), knithovna math,

ktera obsahuje matematické operace a konstanty a knihovna random, kterd generuje ndhodné
Cisla.
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4.2.2 Programovani softwaru

Funkce GetDataFromForm
Tato funkce importuje data ze slozky Data na zakladé€ volby uZivatele. Také zpracovava data
uzivatelem nahrané pomoci formulafe ve formétu csv, kde data jsou oddélena stfednikem a

desetinnd hodnota je oddélena carkou.

Funkce DatasetProcessing

V této funkci je definovédno nékolik forem zpracovani dat, konkrétné se jedn4 o:

— normalizaci dat pomoci minimélnich a maximalnich hodnot v datasetu, coZ zptsobi

lepsi rozlozitelnost dat,

— standardizaci dat pomoci metody Z-scoring, kdy hodnota primérné hodnoty v datasetu

je rovna 0 a hodnota posunuta o +1 standartni odchylku je rovna +1,

— analyzu hlavnich komponent, kdy je redukovéan pocet vstupnich veli¢in s minimaln{

ztratou informace,

— konvolu¢ni vrstvu, kterd redukuje délku dat a miiZe redukovat i pocet vstupnich veli€in.
Jednd se o tzv.pooling, kdy jsou vybrana dvou rozmérna pole o n€kolika prvcich a tato
pole jsou zredukovana do 1 prvku. Napriklad je pole nahrazeno primérnou hodnotou

vSech prvkil zahrnutych v poli nebo nejvétsi hodnotou prvku v poli.

— posun dat, kdy se posouvaji hodnoty vstupnich dat od vystupnich. Tento princip Ize
vyuZzit napt. u ¢asoveé zpozdéného vystupu, kdy dojde ke zjisténi, Ze vstupni hodnoty

dosahuji nejvétsi korelace s vystupnimi hodnotami o posun (lag)

— pridani biasu

Funkce ELMDataPreparation, RVFLDataPreparation
Pomoci této funkce jsou vytvafeny vstupni veliCiny do siti typu ELM a RVFL, kdy je

vypocitavan vnitini potencidl neuronu ve skryté vrstvé.

Funkce nazvané typem modelu

Funkce nesouci nazev typu modelu vykresluje uZivateli grafické rozhrani. Pii requestu POST
pak zpracovdvé data z formulére, fidi informacni tok a nakonec ziskana data vykresluje
uzivateli. Do tohoto odstavce patii funkce LNU, QNU, CNU, MLP1, MLP2, MLP3, RVFL,
ELM, LSTMpage (zde je ndzev pozménén vzhledem k importu neuronu typu LSTM z

knihovny Keras, aby nedochazelo ke kolizi).
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Funkce nazvané typem modelu + Model

Tyto funkce obsahuji modely neuronovych siti definované pomoci knihovny Keras. Do
téchto funkci patii MLP1Model, MLP2Model, MLP3Model, RVFLModel, ELMModel a
LSTMModel.

Funkce GraphDataProcessing Tato funkce prevadi data ziskané neuronovou siti
do slovniku (dictionary), ktery je definovan tak, aby hodnoty byly sprdvné vykresleny na

frontendu (ndzvy a styl).

Déle je definovano nékolik funkci pro vypocet neuronové sité¢ typu HONU a dalsi

funkce pro zobrazeni html.

944 def MLP1Model{hidden_ layerl, colsX, hidden_layerl func,

958 colsY, output layer func,

o051 sptimizer, learning rate, X, ¥, batch_size,
052 epochs, shuffle, test data):

953

954 model = Sequential([

955 Dense(units=hidden layerl, input_shape={colsX,},
956 activation=hidden_layerl func),

957 Dense({units=colsY, activation=output layer func)
058 1

959 model . summary ()

96 model.compile{optimizer=Adam(learning_rate=learning_rate),
961 loss="mean_squared error’,

962 metrics=[ "mean_absolute_percentage_error'])

9563 history = model.fit({x=X, y=Y¥, batch _size=batch size,
S5 validation split=test data, epochs=spochs,
OB5 shuffle=shuffle, verbose=2)

966 predictions = model.predict(X)

967 loss = history.history['loss’]

963

oBg return predictions, loss

Obr. 17: Zdrojovy kdéd: Funkce MLP1Model
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5 Pouzita data

V nasledujicich podkapitolach budou predstaveny data, kterd byla pouzita pro trénovani a

validaci neuronovych siti.

5.1 Umela data

Pro testovani webové rozhrani byla vytvofena uméla data. Data jsou vytvorena tak, Ze mezi
nékterymi proménnymi existuje souvislost bez ¢asového posunu, nebo s ¢asovym posunem.

Na nésledujicim obrazku jsou tato data zobrazena.

20

10

Obr. 18: Prabéh vytvorenych umélych dat

Predpis téchto uméle vytvorenych dat vypada ndsledovné:

X1(t) = 005(2‘7”) (54)

X2 = randn(N) (55)
X3(t) =40 — 8- e** (56)
X4(t) = X2 —3- X1[t — 1]) (57)

Tyto rovnice byly vytvoteny pro t = 50, 51 ... N, kde N = 550. Funkce randn generuje
nahodnd &isla normalniho rozdéleni. Cisla v hranatych zdvorkdch pak znézoriiuji Gasovy
posun. Z predpist lze vidét souvislosti mezi jednotlivymi proménnymi. Lze si povS§imnout,
Ze mezi proménnymi X 1 a X 2 neexistuje souvislost zaddn4. Predikovani hodnoty X 1 pomoci
hodnoty X2 by tak pfi spravném fungovani neuronové sit€¢ méla byt miziva. Pokud se bude
jednat o sloZitou neuronovou sit’, tréninkovd data by mohla byt pfedpovidana se sluSnou
presnosti, avSak validacni set dat uz nikoliv. Umél4 data jsou imyslné€ navrZena tak, aby

funkce X2 simulovala Sum, ktery je pak zahrnut ve funkci X4.

41



5.2 Synchronni motor

Tento dataset obsahuje hodnoty méfenych veli¢in zatézového proudu [y, G¢iniku P F’, chybu
uciniku e a zménu budiciho proudu synchronniho stroje dI f. Jako vystup je pak méfena
hodnota budiciho proudu 7 f. VSechna data jsou méfena na redlném stroji v redlném Case v
experimentalnim provoznim prostfedi. Tato data byla ziskana z archivu UCI.

Prbéh téchto dat je zobrazen na nasledujicim grafu.
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Obr. 19: Pribéh dat z méfeni synchronniho motoru
Z grafu je patrné, Ze mezi veliCinami e, d/ f a I f probihd velmi silnd korelace.

5.3 Elektrarna s kombinovanym cyklem

Tento dataset obsahuje data ziskana z méfeni, které bylo zaznamenavino po dobu 6 let s
frekvenci 1 hodiny. Dataset obsahuje primérnou teplotu 7', okolni tlak A P, relativni vlhkost
RH avycCerpani vakua V. Tyto hodnoty pak slouZi k predikci hodinového vystupu elektrické
energie I P. Tato data byla ziskana z archivu UCI, kde je méfeni detailnéji popsano.
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Obr. 20: Pribéh dat z méfeni elektrarny

500

byly sniZeny o hodnotu 900 a hodnota hodinového vystupu elektrické energie o 400. .
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5.4 Teplotni pole v turbomotoru

Tento dataset obsahuje méfeni 2 teplotnich poli v turbomotoru. Teplotni pole jsou méfena
hifebenovymi sondami s frekvenci 100 Hz. Prvni teplotni pole se nachdzi za spalovaci
komorou, kde se nachazi 7 hiebenovych sond, kde kazda z nich nese 5 termoclanku
na odliSnych primérech. Druhé teplotni pole je méfeno pred spalovaci komorou, teplotu
zaznamenavaji 4 hfebenové sondy opét s 5 termoclanky na 5 odlisnych primérech. Méfeni

je zaznamendvano 440 sekund. Schéma méfeni je zobrazeno na nasledujicim obrazku.

power (turbine) compressor temperature sensor f); j
in the rake

stage combustion stage

temperature rake temperature rake
measurement for measurement for
Data Field 1 Data Field 2

Obr. 21: Schéma méreni teplotnich poli v turbomotoru. Prevzato z

Celkem je tedy zaznamendno 35 pribéhi teplot v teplotnim poli 1 a 20 pribéhi teplot
v teplotnim poli 2. Tato data byla poskytnuta vedoucim prace. V nésledujicim grafu je

vykreslen prubéh vybranych senzort prvnich 5 000 hodnot.
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Obr. 22: Priibéh dat z méfeni teplotnich poli turboomotoru



6 Predikce ¢asovych rad pomoci webové aplikace

V této kapitole bude provedena predikce Casovych fad pomoci vybudovaného rozhrani.
Nejprve bude ovérena funk¢nost rozhrani na predem vytvorenych umélych datech, dile bude

nasledovat aplikace na data redlna.

6.1 Validace funkénosti neuronovych siti

Funk¢nost neuronovych siti jsem se rozhodl otestovat na predem definovanych umélych
datech v kapitole 5.1. JelikoZ nékteré proménné jsou od sebe Casoveé posunuté, musela byt
tato skute¢nost zachycena bud’ posunem vstup od vystupt,, nebo vytvorenim casového
okna, které by zahrnovalo i vstupy v pfedchozich krocich, napt. k pfedpovidani vystupu
na zakladé 10 predchozich vstupech. JelikoZ se jedné o data umél4, hodnota posunu vstupu
a vystupu neuronové sité je predem zndma a vytvoreni Casového okna zde neni nutnosti.
V piipadé redlnych dat je nutné prostudovani zpozdéni vystupu na vstup, k tomu muize
dopomoci prostudovani dé€je nebo vykresleni grafi korelace v zavislosti na vzdjemném

posunu.

Nejprve jsem se pokusil o predikci hodnoty X3 pomoci hodnoty X1. Tyto rovnice jsou
zavislé pomoci exponentu a nejsou od sebe Casoveé posunuté. Definice jednotlivych siti jsou

pak zndzornény v nasledujici tabulce.

Neuronova sitt | HONU | MLP-1 | MLP-2 | MLP-3 | RVFL | ELM | LSTM
Rychlost uceni 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Pocet epoch 200 200 200 200 200 200 200
Pocet neuronu 1,2,3 1-2 1-2-2 | 1-2-2-2 20 30 20
Aktivacni funkce | lin. sigm. | sigm. sigm. | sigm. | lin. lin.
Opt. algoritmus LM Adam | Adam | Adam | Adam | Adam | Adam
Data / Norm. | Norm. | Norm. | Norm. / /

Tab. 2: Definice neuronovych siti, které byly pouZity pro uméla data

Dosazené vysledky byly zaneseny do sloupcového grafu, kde faktorem je nejveétsi
procentudlni chyba, vZzdy se jednalo o hodnotu na konci intervalu hodnot. JelikoZ data
vstupovala do siti jinak zpracovdna, funkénost dané sit€¢ nemohla byt zndzornéna chybou
MSE.

V pripadé sit€¢ LNU se predikovani vystupu X 3 nepodafilo zcela pfesné zachytit, v nékterych
mistech pfedpovidand hodnota kopiruje hodnotu skute¢nou, avSak v hodnotach na krajich
intervalu se predpovidand hodnota odliSuje. To je ddno zejména tim, Ze 1 neuron nedokdze
zcela zachytit exponencidlni charakteristiku. Lepsich vysledkti dosdhla sit QNU, kde pfi

stejnych parametrech bylo dosaZeno nékolikandsobné lepsiho vysledku. Sit CNU uz vystup
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Procentualni zobrazeni maximalni chyby

CNU MLP-1 MLP-2 MLP-3 RVFL ELM LST™

I
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LNU QNU

pfedpovidala témét bez chyby.VSechna data, kterd vstupovala do neuronové sit¢ HONU

Obr. 23: Maximalni procentuélni chyba pfedpoveédi

byla pouZita bez tupravy, standardizovand, normalizovana. Ve vSech pfipadech datového

ptedzpracovani doslo k velmi podobnému vysledku.

Vysledky sit¢ MLP s jednou skrytou vrstvou pak velmi zdvisela na zvolenych parametrech,
u linedrni aktivacni funkce funguje stejné jako LNU, zde byla tedy nutna dprava aktivacni
funkce. Jako nejlepsi feSeni se jevilo vyuZiti aktivacni funkce sigmoida s normalizovanymi
daty. Timto krokem byla dosazeno lepsi presnosti. Lehké zlepSeni vysledkt pak nastalo u
MLP se 2 skrytymi vrstvami a se 3 skrytymi vrstvami. U sit¢ RVFL doslo k nejlepsimu
vysledku s obdobnymi parametry.

Sit ELM nedokdzala dostate¢né predikovat pomoci jinych zvolenych funkci, nez linedrni, a
to i pfesto, Ze data vstupovala po standardizaci ¢i normalizaci. NejlepSiho vysledku dosahla
beze zmény vstupnich dat, chova se tedy podobné jako LNU. Nutno vSak podotknout, Ze
pro spravné fungovani této sit€¢ musi vstupovat vice proménnych. Sit LSTM pak zvladla

predikovat vystup téméf presné, bez dprav parametra.

V dal$im kroku jsem provedl testovani neuronovych siti na vstupu, ktery je zatiZen Sumem,
jelikoZ redlnd data byvaji zaSuménd. Pokusil jsem se o predikci hodnoty X1 pomoci hodnoty
X4, kterd obsahuje slozku X1 a X2, coz simuluje Sum. Hodnoty X1 jsou zdroven posunuté
o jedno méfeni, bude tedy nutné vstupni data posunout od vystupu, nebo vytvofit casové
okno. Abych sit’ udélal vice sloZitou, rozhodl jsem se ke vstupu pridat 1 5 predchozich
méteni. Na nésledujicich grafech lze vidét, Ze sité jsou schopny predikovat vystup i z dat,
které jsou zatiZend Sumem. V prvnim grafu lze vidét neuronovou sit’ CNU, kde parametry

této sité jsou podobné, jako v pfedem definované tabulce. Zména je pocet neurond, jelikoz
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vstupnich proménnych je nyni 6 a v tomto testu byla data standardizovand. V druhém grafu
je znazornéna predikce sit€¢ LSTM.

Y Chart Training

Y Estimated Training [ Y Real Training
15

10

Obr. 24: Neuronova sit CNU - predikce ze zaSumeénych dat

¥ Chart Training

Y Estimated Training | Y Real Training
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Obr. 25: Neuronova sit LSTM - predikce ze zasuménych dat

Postupné jsem predikci, kterd je zatizend Sumem, vyzkousSel pro ostatni neuronové sité. Data
byla tentokrat standardizovand pro sité¢ typu HONU a LSTM a normalizovana pro sit¢ MLP
a RVFL. U siti se skrytou vrstvou byl pak pocet neuront navysen. Pod timto odstavcem se

nachdzi tabulka, kterd zobrazuje, jak se dané sité¢ vyporddaly se Sumem, jako ukazatel je
tentokrat primeérnd ctvercova chyba.

Neuronova sit’ | LNU | QNU | CNU | MLP-1 | MLP-2

MLP-3 | RVFL | LSTM
MSE 0.086 | 0.063 | 0.027 | 0.08 0.08

0.06 0.08 0.04

Tab. 3: Priimérna ¢tvercova chyba v zavislosti na druhu sité

Vsechny struktury neuronovych siti jsou tak schopné predikovat i zaSuménd data
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6.2 Aplikace neuronovych siti na realna data

V této kapitole budou postupné feseny jednotlivé redlné datasety.

6.2.1 Synchronni motor

Predikce budiciho proudu u synchronniho motoru byla velmi snadno dosaZena pomoci
nejjednodussi sit€¢ LNU, to je ddno zejména velmi silnou korelaci chyby uc¢iniku a zmény
budiciho proudu s predikovanym vystupem. JelikoZ vstup a ani vystup neni ¢asové opozdén
a data nejsou pfili§ zaSuménd, pokusim se predikovat vystup bez chyby uciniku a zmény
budiciho proudu.

Ze vSech testovanych struktur siti se LSTM projevila jako nejvhodné;jsi pro tento problém.
Tato sit’ zvladla se sluSnou pfesnosti predikovat vystup. Do natrénované sit€¢ byly pak
vloZeny testovaci data, kterd ovéfovala, zda je neuronova sit' nauCena spravné. Vysledek

predikce testovacich dat je zobrazen v nésledujicim obrazku.

Y Chart Testing

Y Estimated Testing Y Real Testing

Obr. 26: Neuronova sit LSTM - predikce budiciho proudu

Vysledky této sité se neliSily ani po standardizaci ¢i normalizaci dat. Uceni sit€¢ bylo
nastaveno na 0.01, pocet LSTM bunék na 20, optimalizani algoritmus Adam a pocet
epoch 200. Testovaci data se sklddala z 20 % vSech dat. ZvétSenim poctu bunék bylo
dosdhnuto podobnych vysledkli, zmensenim pak doSlo ke zhorSeni predikce. SluSnych
vysledkii dosahovaly i sit¢ MLP a RVFL.

Aplikaci touto neuronovou siti mizeme dosdhnout vcelku obstojnych dat bez skute¢ného

méfeni budiciho proudu, zmény budiciho proudu a chyby tciniku.

6.2.2 Elektrarna s kombinovanym cyklem

Vzhledem k povaze dat, které byly odecitdny s frekvenci hodiny se nejednd o Casové

zpozdény déj. Hodnoty téchto méfeni nabyvaji rizné velikych hodnot a idedlni zpracovani
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dat se jevi jako standardizace, vzhledem k tomu, Ze nds zajimaji vykyvy hodnot od obvyklych
stavi. Metodou Z-scoring jsem tedy vSechna data standardizoval. Nasledné jsem se pokusil

najit idedlni strukturu sité a parametry této sité.

Nejprve jsem se pokusil nastavit idedlni parametry pro sit HONU, zde se vyskytuje jediny
proménny parametr - rychlost uceni. Pokud dochdzelo ke zvySovani parametru, suma
ctvercové chyby dosahovala hodnoty az 0.063 pro QNU a CNU. Tato sit' byla feSena

algoritmem Levenberg-Marquardt.

Nésledné byla otestovana struktura MLP s jednou skrytou vrstvou, jako vystupni aktivacni
funkce byla zvolena linedarni. Postupné byly ovéfovany vlivy poctu neurontl ve skrytych
vrstvach a vliv aktivacni funkce. Vzhledem k tomu, Ze optimalizacni algoritmus byl Adam,
pracoval jsem pouze s jednou rychlosti u¢eni. Nejlepsich vysledki z hlediska trénovacich dat
bylo dosazeno neuronovou siti s aktivacni funkci sigmoid a 10 skrytymi neurony, bohuzel
se zde objevil lehky overfitting a testovaci data tato sit’ uz tak dobfe nepredpovidala.
S rostoucim poctem neurond ve skryté vrstvé se zlepSovala procentudlni chyba, avSak
stoupala suma Ctvercové chyby. Z hlediska testovacich dat nejlépe ve skryté vrstvé fungovala
aktivacni funkce hyperbolického tangensu, zde bylo dosazeno sumy ¢tvercové chyby 0.0713

pti 5 skrytych neuronech. ZvySovani poctu neuroni zvySovalo chybu.

Pfi ptidani dal8i skryté vrstvy do sit¢ MLP s 20 skrytymi neurony v prvni vrstvé a 20
skrytymi neurony ve vrstvé druhé s aktivacni funkci sigmoida dochédzelo k nejlepSim
vysledkiim. Suma c¢tvercové chyby u validacnich dat se pohybovala pod hodnotou 0.062.
Zménou aktivacni funkce na hyperbolicky tangens nebo na linearni jsem dosdhl lepSich
vysledkd, nez u MLP s jednou skrytou vrstvou. Pfi sniZeni poctu neuronti dochdzelo ke

zmenSeni chyby tréninkovych dat, avSak u dat valida¢nich doslo k nartistu chyby.

Trénovanim sit€¢ MLP se 3 skrytymi vrstvami se mi nepodafilo dosahnout lepsich vysledku

nez u MLP se dvémi skrytymi vrstvami.

Siti RVFL jsem se dokdzal priblizit k vysledkim MLP se 2 skrytymi vrstvami. Nejlepsich
vysledkil jsem dosédhl se 30 neurony ve skryté vrstvé. Suma ctvercovych chyb byla obdobna,

avSak doslo zde k lehkému naristu chyby u dat validacnich.

Neuronova struktura ELM dosahovala nejvétSich chyb. Rekurentni sit LSTM dosahovala
obdobnych vysledki jako struktura QNU, CNU. Pii zvySovani poctu bunék klesala suma
¢tvercové chyby a pii vétsim poctu dosahovala vysledki MLP se dvémi skrytymi vrstvami,

avsak oproti této siti trvalo uceni ndsobné déle.

Vsechny struktury byly otestovdany na 200 epochéch. U vSech siti kromé HONU byl vyuzit

optimalizacni algoritmus Adam s velikosti davky 32.
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Obr. 27: Neuronova sit RVFL - predikce hodinového vystupu elektrické energie

Jako optimdlni sit’ pro tuto predikci byla tedy s ohledem na validani data vybrana sit’
MLP se 2 skrytymi vrstvami s poctem neuronti 20 v kazdé vrstvé s aktivani funkci
hyperbolického tangensu. Ve vystupni vrstvé se pak nachdzela aktivacni funkce linearni.
Predikovani hodinového vystupu elektrické energie neni tplné presné, jelikoz se zde objevuji

i dalsi vlivy, které maji na tento vystup vliv.

6.2.3 Teplotni pole v turbomotoru

Na hleddni optimdlni neuronové sité pro tato data bylo vytvofeno specidlni rozhrani. Na
vybér teplotnich senzorii jsem vytvoril obrazek ve formatu SVG, coz je Skalovatelna
vektorova grafika, kterd byla naprogramovdna do html. Rozhrani tedy umoziiuje vybér
vstupnich senzort, vybér predikovaného vystupu a vybér struktury sité, kde pii vybéru dané

sité jsou pomoci JavaScriptu zobrazeny parametry vybrané sité.

187 <div class="mapdiv col-md-6 position-ralative” id="sensors2">

188 <svg version="1.8" xmlns="http://www.w3.org/268688/svg"

189 idth="923.888086pt" h "844.00080@pt" viewBox="8 @ 923.0H000Ee B344.060008"

11@ preservefispectRatio="xMidYMid meet”>

111

112 <g transform="translate(e.060002,344.080008) scale(2.858688,-8.0856828)"

113 fill="#8@8888" stroke="none">»

114 <path id = "1" class="output"” d="M449% 8377 c-93 -35 -146 -87 -18@ -177 -24 -64 -24 -125 1 -192 26
115 -78 86 -117 131 -152 46 -26 65 -38 129 -3@ 64 6 83 4 129 3@ 65 36 1es 83

116 131 153 &6 176 -56 366 -244 378 -36 3 -75 -1 -97 -9z"/»

117 <path id = "2" class="output"” d="MA51B 7781 c-86 -28 -141 -75 -181 -151 -35 -8& -33 -176 3 -245 53
118 -1l 134 -15@ 248 -15@ 114 @ 195 49 248 158 22 41 26 63 26 125 @ 116 -5

119 198 -154 25@ -48 24 -147 35 -1%@ 21z"/»>

Obr. 28: Zdrojovy kéd: Ukazka naprogramovanych dvou senzoru

Jednotlivé senzory maji své vlastni definované id, které se po kliknuti zbarvi na ¢ervenou
barvu a jsou uloZeny do listu, ktery je po POST requestu odesldn se server. Na strané
backendu pak bézi funkce, kterd z tabulky importuje data pomoci definovanych id. Na

nasledujicich obrdzcich je pak zobrazen ndhled uzivatelského rozhrani.
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Number of epochs Learning rate Data processing Structure
Raw Data v HONU - LNU ~
Bias
Included
O Add it

Obr. 29: Uzivatelské rozhrani pro teplotni pole v turbomotoru

Number of epochs Learning rate Data processing Structure
Raw Data v MLP - 2 ~
Bias Batch Size Test Data Hiddenlayer1 - number of nodes
Included
O Add it
HiddenLayer2 - number of nodes HiddenLayer1 - activation function HiddenLayer2 - activation function QutputlLayer - activation function
Choose activation function v Choose activation function 4 Choose activation function ~

Obr. 30: Uzivatelské rozhrani pro teplotni pole v turbomotoru po navoleni senzor( a struktury sité
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V tomto datasetu se tedy budu snaZit najit idedlni vstupni senzory a strukturu sité k predikci
zvoleného vystupu. JelikoZ jsou méfeni zaznamendavana s frekvenci 100 Hz, 1ze predpokladat
casové zpozdény dé&j. Vstupni data i vystupni data se pak s takto vysokou frekvenci méfeni
témét neménti, bude tedy nutné i prevzorkovani, coz do jisté miry pomtize i s velikosti Sumu.

K tomu bude pouZzita konvolucni vrstva.

Na data byla aplikovdna konvolu¢ni vrstva, kdy doSlo k pfevzorkovani ze 100 Hz na
10 Hz. Nejprve byla pouZzita konvolucni vrstva, kde 10 vzorkd bylo primérovano do
vzorku jediného, na téchto datech jsem vyzkousel korelaci vstupi a vystupd. Doslo i k
naprogramovani vzajemnych posunti asovych fad, kdy nejvétsi korelace byla pii ¢asovém
posunu 0. Déle jsem se pokusil aplikovat konvolu¢ni vrstvu, kde jsem 10 vzorkd nahradil
maximdlni hodnotou vzorku jediného, timto zptisobem doslo ke zhorSeni korelace, cozZ jsem
predpokladal. Na ndsledujicim grafu zobrazuji sumu korelacnich koeficienti vSech vstupii
na jednotlivych vystupech, kde byla aplikovana konvolu¢ni vrstva, kdy 10 vzorkd z méfeni

bylo primérovéano do vzorku jediného.

Suma ich hodnot

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 2 2 2 24 25 % 2T 28 29 30 kil 32 a3 34 35

Obr. 31: Suma korelaénich koeficientl v8ech vstupl v zavislosti na jednotlivych vystupech

Z grafu lze vycist, ze suma maximalnich korelacnich koeficientd se pohybovala lehce pres
12, u nékterych vystupd pak nedosahovala ani velikosti 4. Tyto sumy mohou napovedét’,
jak slozité bude dany vystup predikovat, avSak toto tvrzeni nemusi byt pravdivé, protoze
pokud alesponi jeden vstupni senzor dosahuje vysokého korelacniho koeficientu, nemusime
ostatni senzory potfebovat. Na nasledujicim grafu jsou proto zobrazeny jednotlivé korelacni

koeficienty vstupd pro prvni vystup.
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Korelani koeficienty pro vystup 1

Obr. 32: Korelacni koeficienty jednotlivych vstupl na prvnim vystupu

V dals$im kroku se pokusim o predikovéani hodnot pro prvni vystup.

Neuronova sit LNU

Nejprve jsem se pokusil o nauceni datasetu na nejjednodussi strukturu sité. Ucenf sité jsem
vyzkousSel na datech bez dpravy, datech po normalizaci i standardizaci. VZdy jsem dosdhl
podobného vysledku. Vzhledem k tomu, Ze u ostatnich neuronovych struktur budu pracovat

s normalizaci dat, rozhodl jsem se chybu sité¢ zaznamendvat pomoci MSE.

Koeficient uceni Data Pocet senzoru | MSE | MSE val.
0.1 Normalizovana 20 0.008 0.013
0.1 Normalizovana 10 0.032 0.079

Tab. 4: Primérna Ctvercova chyba v zavislosti na parametrech sité LNU

Z tabulky lze vycist, Ze neuronova sit’ pfi vstupu vSech vstupnich dat se dokazala naucit s
prumérnou ctvercovou chybou 0.008, coZ je u normalizovanych dat vcelku vysoké Cislo.
Pii validaci dat doSlo k naristu chyby na 0.013. Abych pfibliZil velikost chyby, tak
normalizovand data se pohybuji v intervalu od 0 do 1. Jedna se tedy primérné o 9 % chybu
u dat tréninkovych a 11 % chybu u dat validacnich (pfepocteno z MSE).

Po zredukovani pocCtu vstupi na 10 uz neuronova sit' ani nekopirovala trend poklesu

vystupnich hodnot.
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Obr. 33: Predikce vystupu termoglanku 1 v 1. teplotnim poli pomoci LNU

Neuronova sit QNU
Trénovani této sit€¢ jsem vyzkousel opét s riznymi upravami dat, opét vychazely velmi
podobné. V nésledujici tabulce jsou zobrazeny parametry vyzkouSenych QNU siti.

Koeficient uceni Data Pocet senzoru | MSE | MSE val.
0.1 Normalizovana 20 0.008 0.012
0.1 Normalizovana 10 0.015 0.063

Tab. 5: Primérna &tvercova chyba v zavislosti na parametrech sité QNU

Aplikaci této sité jsem dostal o néco lepsi vysledky. U trénovani i validace doslo ke zlepSeni
velikosti Ctvercové chyby u zmenSeného poctu vstupnich veli¢in. Pribéh predikované

hodnoty vypadd téméf stejné jako u sité¢ LNU.

Neuronova sit CNU

Dale byla otestovana struktura sit¢ CNU. Pribéhy grafti i velikosti chyb byly téméft identické
jako u QNU. Obrovské rozdily byly pak ve vypocetnim Casu.

Koeficient uceni Data Pocet senzoru | MSE | MSE val.
0.1 Normalizovana 20 0.008 0.012
0.1 Normalizovana 10 0.021 0.042

Tab. 6: Primérna Ctvercova chyba v zavislosti na parametrech sité CNU

Pri redukci poctu vstuptl na polovinu doslo ke zlepSeni predikci valida¢nich dat oproti QNU,

avSak chyba byla stale obrovska.
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Neuronova sit’ MLP s jednou skrytou vrstvou
Vsechny neuronové sit¢ MLP byly trénovany pomoci optimalizaéniho algoritmu Adam po

dobu 200 epoch s velikosti davky 32. VSechna data byla normalizovana.

Pocet senzoru | Pocet skytych neuront | Aktivacni funkce | MSE | MSE val.
20 40 tanh 0.01 0.0171
20 40 sigm 0.01 0.0127
20 80 tanh 0.011 0.0156
20 80 sigm 0.01 0.0116

Tab. 7: Primérna &tvercova chyba v zavislosti na parametrech sité MLP-1

Z tabulkovych hodnot si lze povSimnout, Ze oproti sitim typu HONU doslo k lehkému
zlepSeni prumérné ¢tvercové chyby u validacnich hodnot pii nastaveni spravnych parametra.
Testovani probéhlo i se zménou velikosti ddvky na polovinu, ov§em vysledky byly velmi
podobné. Tréninkovd data pak vysly hife nez u sit¢ typu HONU. Pfi redukci poctu
senzort doslo pak k lehkému zlepSeni oproti sitim typu HONU, avSak jen tim, Ze byl 1épe
kopirovan trend poklesu. ZvétSenim velikosti konvolucni vrstvy, konkrétné primérovanim
20 hodnot jsem dosédhl horSich vysledkl. Zmensenim velikosti konvolu¢ni vrstvy, konkrétné
na primérovani 5 hodnot doslo k lehkému zlepSeni vysledki u trénovaci sady dat, u hodnot

validacnich pak primérna ¢tvercova chyba ziistala stejna.

Y Chart Training

Y Estimated Training [ Y Real Training

08
oz B
07
05
05 || "l‘
04
03
02
01

0

~ QD - T T S . R - A
8 FES LT LS LS

,
G

e T S
& A o & &
G E G E

Obr. 34: Predikce vystupu termoclanku 1 v 1. teplotnim poli pomoci MLP (20, 80, sigm)

Neuronova sit’ MLP se dvémi skrytymi vrstvami
Dalsi testovanou strukturou byla MLP se dvémi skrytymi vrstvami s ndsledujicimi

parametry.
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Pocet senzoru | Pocet skytych neuronu | Aktivacni funkce | MSE | MSE val.
20 40, 40 tanh, tanh 0.0097 | 0.0084
20 40, 40 sigm, sigm 0.0097 | 0.0116
20 80, 80 tanh, tanh 0.0095 0.009
20 80, 80 sigm, sigm 0.0096 | 0.0142

Tab. 8: Primérna Ctvercova chyba v zavislosti na parametrech sité MLP-1

Trénovani MLP sité se dvémi skrytymi vrstami dosahujeme lepSich vysledkt s pouZitim
aktivacni funkce hyperbolického tangensu. Testovany byly i ostatni aktivacni funkce, ale

lepsi vysledky nepfinesly. Dvé skryté vrstvy predpovidédni termocldnku lehce pomohly.

Neuronova sit’ MLP se tremi skrytymi vrstvami

Siti MLP se tfemi skrytymi vrstvami jsem lep$ich vysledkti nedoséhl.

Neuronova sit’ RVFL
Dalsi testovanou strukturou na téchto datech byla sit’ RVFL. V nésledujici tabulce lze vidét
parametry této sité. Pro vSechna nastaveni v ndsledujici tabulce byl pouzit uici parametr 0.1,

velikost davky 32, optimalizacni algoritmus Adam a pocet epoch 200.

Pocet senzoru | Pocet skytych neurona | Aktivacni funkce | MSE | MSE val.
20 100 tanh 0.0115 | 0.0126
20 100 sigm 0.0099 | 0.0114
20 200 tanh 0.0121 | 0.0118
20 200 sigm 0.0103 | 0.0180

Tab. 9: Primérna Ctvercova chyba v zavislosti na parametrech sité RVFL

Vys$8im poctem skrytych neurond se vysledek postupné zhorSoval, zejména pak u aktivacni
funkce sigmoida, kde chyba rostla hlavné u valida¢nich dat. Ve srovnéni se siti LNU, ktera

neobsahuje skrytou vrstvu, dokdzala predikovat validacni data 1épe.

Neuronova sit ELM

U této sité je nutnost definovat co nejveétsi poCet neuronti ve skryté vrstvé. To se pak
projevuje zejména na vypocetnim Case. U této sit€¢ se mi nepodafilo odladit parametry tak,
aby sit’ vypocitala publikovatelné vysledky. Dosahoval jsem 3 - 4 nasobné chyby nez u siti

zminovanych v predchozich paragrafech.
Neuronova sit LSTM

Posledni testovanou siti byla struktura LSTM. U této sité jsem ocekaval lepsi vysledky, nez

byly ziskané. Sit’ byla otestovana t€mito parametry.
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Pocet senzoru | Pocet LSTM bunék | MSE | MSE val.
20 5 0.0105 0.0140
20 10 0.0105 0.0151
20 15 0.0100 0.0195

Tab. 10: Primérnd Ctvercova chyba v zavislosti na parametrech sité LSTM

U této sité jsem se rozhodl postupné zvySovat pocet LSTM bunék. Jak pocet bunék rostl,
rostla slozitost sit€ a zacalo dochdzet k zvétSeni velikosti primérné Ctvercové chyby u

valida¢nich dat.
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Obr. 35: Predikce vystupu termoclanku 1 v 1. teplotnim poli pomoci LSTM

Nejlépsi sit’ i s ohledem na validacni data byla typu MLP se dvémi skrytymi vrstvami s

aktivaéni funkci hyperbolického tangensu s po¢tem neurond 80 v kazdé skryté vrstve.

7 Zaveér

Cilem této diplomové prace bylo naprogramovani systému pro automaticky optimalizovanou
predikci Casovych fad. V reSerSni Cdasti byla shrnuta historie neuronovych siti a
vysvétlen princip fungovdani jednoduchého perceptronu. Tato problematika byla rozsifena
o predstaveni aktiva¢nich funkci neuronovych siti, na které bylo navdzdno shrnutim
struktur sit¢ doprednych a rekurentnich neuronovych siti. Postupné byly pfedstaveny
principy jednotlivych optimalizacnich algoritmi a to jak metod gradientnich, tak i metod
negradientnich. V této kapitole byl vysvétlen i princip zpétného Siteni chyby, ktery se

pouZziva u struktur sit¢ MLP.

V nésledujici kapitole bylo pfedstaveno vyvojové prostfedi Django, které bylo pouZzito

pro naprogramovani systému. Zde byly vysvétleny diivody volby a predstavena zdkladni

56



struktura projektu. Stru¢né je ukdzédna i syntaxe daného projektu.

Déle byla popsdno naprogramovdni samotného systému. Nejprve byly predstaveny
jednotlivé frontendy, které tvori uzivatelské rozhrani - client. Programovaci jazyk pro tvorbu
téchto skriptd byl HTML, CSS a JavaScript. Tvorba kédu byla usnadnéna importovanim
knihoven Bootstrap a Chart.js. Dale byly pfedstaveny vybrané funkce, které bézi na strané
serveru a jsou psané v Pythonu. Pro tvorbu neuronovych modell byla pouZita knihovna

Keras.

Rozhrani umozZiuje vybér optimalizacniho algoritmu, navoleni poctu epoch, stanoveni
uciciho koeficientu, vybér vstupnich i vystupnich dat. Pfedstavend data jsou uloZena na
serveru a pomoci prepinacu je 1ze navolit, nebo Ize nahrat své vlastni data. Tato data systém
zpracovava podle pozadovaného vybéru, a to bud’ metodou normalizace, standardizace,
PCA nebo konvolu¢ni vrstvou, kde je nutné navoleni i dalSich parametrti. Vzhledem k vyssi
¢asové narocnosti vypoctu neuronovych siti jsem rozhodnuti o zpracovéani dat ponechal na
uzivateli, neZ aby vhodné parametry byly vypocitaviny, avSak struktura tohoto projektu je
velmi prehledna diky refaktorizaci kédu, a to i pfes vysoky pocet fadkd kodu, a rozsifeni
o automaticky vypocet parametrd sité uz neni takovy problém, avSak ¢asova optimalizace
by se pohybovala v fddech hodin ( dle poc¢tu dat ). U stochastického algoritmu lze pak
navolit 1 velikost jednotlivé davky. U neuronovych siti se skrytou vrstvou lze pak navolit
typ aktivacni funkce a pocet neuronu ve skryté vrstvé. U rekurentni architektury lze poté
navolit pocet LSTM bunéck. Tato data zadand uZivatelem jsou poté zpracovana serverem,
ktery optimalizuje sit’ navrZenou uZivatelem. Po vypoctu se pak zobrazi rozhrani s vysledky,
kde Ize vidét, jak je neuronovd sit’ schopna predpovidat tréninkova a valida¢ni data. V
pravé Casti tohoto rozhrani je pak zobrazen vyvoj primérné ¢tvercové chyby na jednotlivych

epochdch a vyvoj jednotlivych vah v zavislosti na epochéch.

V nésledujici ¢4asti byla struné predstavena data, kterd byla pouZita pro testovani rozhrani.
Nésledné bylo rozhrani na téchto datech tspésné otestovano. Nejprve byl systém podroben
zkousce pomoci umélych dat, kde byl testovén, jestli se zvlddne vyporadat s pfidanym
Sumem. Systém zvladl predikci budiciho proudu u synchronniho motoru, nejlépe podle
struktury sit¢ LSTM. Ddle byl tento systém otestovan na predikci hodinového vystupu
elektrické energie u elektrarny s kombinovanym cyklem, zde se jako nejlepsi zvolena sit’
osvédcila sit MLP se dvémi skrytymi vrstvami. Poslednim testovanym datasetem byla
predikce termoclanku v teplotnim poli pomoci vstupnich teplot v teplotnim poli druhém.
Zde bylo nutné data zpracovat pomoci konvolucni vrstvy. Nejlepsi vysledek s ohledem na
valida¢ni data zvladla sitt MLP se dvémi skrytymi vrstvami. Pro tento dataset bylo vytvofeno
rozhrani, které pomoci vektorové grafiky umoziiovalo navoleni jednotlivych senzort, které

vstupovaly a vystupovaly ze sité.

57



V z4véru této prace bych chtél zhodnotit jednotlivé struktury siti. Sit' typu LNU funguje
z danych siti nejrychleji, avSak je schopna predikovat pouze linearni vztahy. Odolnost proti
Sumu této sité vychazela nejhure. Sit’ typu QNU bere v Givahu jiZ nelinearitu. Pomoci této sité
jsem byl schopen predikce ¢asové zpozdéného déje exponencidlni charakteristiky, predikci
elektrické energie 1 predpovéd’ teplot v turbomotoru, kde bylo potfeba pridani konvoluéni
vrstvy - prevzorkovani z 100 Hz na 10 Hz. Sit CNU fungovala vzdy stejné nebo 1€pe nez
ostatni HONU. Také byla odolnéjsi viici Sumu. Doslo zde ale k velkému Casovému nartistu
trénovani sité. Sité€ typu HONU, zejména pak QNU a CNU, se stavaji populdrni pro mnoho
technickych aplikaci, protoZe jsou schopné vystihnout nelinearni chovani a uceni této sité
ma stale konvexni povahu. Dalsi vyhodou pak je, Ze tyto sité jsou linedrni v parametrech, da
se pak dosahnout stejnych vysledki i z odlisnych pocatecnich vah. VSechny sité tohoto typu

byly trénovany optimalizaCnim algoritmem Levenberg-Marquardt.

Sit MLP s jednou az tiemi skrytymi vrstvami je o néco slozitéj$i spravné nastavit, jelikoz
je zde mnoho parametrd. NejlepSich vysledkd jsem dosahoval u MLP se dvémi skrytymi
vrstvami, kde tato sit’ dosahovala u predikce elektrické energie a teplot v turbomotoru
sice horSi chybu béhem tréninku, avSak u testovacich datech jsem dosdhl nékdy i lepSich
vysledkt nez u HONU. Tato sit’ se neosvédcila v predikci umélych dat, kdy méla predpovidat
exponencidlni charakteristiku. Redlnd data do této sité vstupovaly po normalizaci, u
turbomotoru byla vyuzita i konvolu¢ni vrstva. NejlepSich vysledki jsem dosahoval s
aktivaCnimi funkcemi sigmoid a hyperbolicky tangens, optimalizatnim algoritmem byl
Adam.

Sit’ RVFL dosahovala pfi spravném nastaveni lepSich vysledkti nez LNU. Tato sit’ kombinuje
vlastnosti LNU a MLP. OvSem vysledky nebyly reprodukovatelné z divodu pocatecni
inicializace vah, které se béhem tréninku neménni. Solidnich vysledkd jsem dosdhl u
redlnych dat, zejména u predikce teplot v turbomotoru, kde byla pouZita konvolu¢ni vrstva,
a predikce elektrické energie. NejlepSich vysledkl jsem dosahoval s aktivaénimi funkcemi

sigmoid a hyperbolicky tangens s optimalizacnim algoritmem Adam.

Sit ELM byla testovdna jak na umélych, tak i redlnych datech. Bylo provedeno mnoho zmén,
at’ uz v nastaveni parametru sité, ve zpracovani dat, ale nikdy se mi nepodafilo dosahnout
lepsich vysledkli neZ u siti, které byly zminéné. Tato sit’ je ze vSech nejvice zdvisld na

pocatecnich vahach, a pokud nejsou inicializovany spravné, sit’ neni schopna se naucit.

Nejvic komplexni siti je sit’ typu LSTM, jelikoZ jsem vzdy pomoci této sité dosahl slusnych
vysledki. Tato sit’ spolecné s CNU dokazala nejlépe predikovat uméla data a byly nejvice
odolné vici Sumu. Ze vSech testovanych struktur dosahla nejlepsi predpovédi u synchronniho
motoru, kde predikovala budici proud. Do této site¢ vstupovala normalizovand data, kde
byl pocet LSTM bun&k nastaven na 20. Uspéch této sité u této aplikace je dan zejména
tim, Ze se jednd o periodicky d€j. U predikce hodinového vystupu elektrické energie

fungovala obdobné jako QNU a CNU. Predikci teplotnich poli v turbomotoru zvlidla tato
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sit’ veelku slusné, avsak u testovacich datech se objevil nariist chyby. Vstupnim vektorem
byla prevzorkovana data pomoci konvolucni vrstvy. OptimalizaCnim algoritmem byl Adam,

pocet LSTM bungk se 1iSil v zavislosti na aplikaci.
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Seznam pouzitych znacek a symbolli

=

A

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.

. HONU - Higher Order Neural Unit

MLP - Multilayer Perceptron

ELM - Extreme Learning Machine
RVFL - Random Vector Functional Link
LSTM - Long Short Term Memory
ReLU - Rectified Linear Activation

LNU - Linear neural unit

. QNU - Quadratic neural unit

. CNU - Cubic neural unit

RNN - Recurrent neural network
MSE - Mean Squared Error

MAE - Mean Absolute Error
AdaGrad - Adaptive Gradient

Adam - Adaptive moment estimation
HTML - HyperText Markup Language
csv - Comma-separated values

png - Portable Network Graphics

jpg - Joint Photographic Group

CSS - Cascading Style Sheets

HTTP - Hypertext Transfer Protocol
API - Application Programming Interface
PCA - Principal component analysis
Hz - Hertz

svg - Scalable Vector Graphic
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