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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva zkoumanim rekurentnich neuronovych siti za tc¢elem dlouho-
dobé predikce nelinearnich dynamickych systémi pomoci rekurentnich neuronovych siti. Cilem
je navrh a otestovani softwarového feSeni neuronové sité na redlnych datech pochézejicich z
méreni teplot obrabéciho stroje.

Summary

This bachelor thesis investigates recurrent neural networks for long-term prediction of nonli-
near dynamic systems using recurrent neural networks. The aim is to design and test a neural
network software solution on real data coming from machine tool temperature measurements.
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1 Uvod

Tato prace se zabyva priuzkumem poznatkl o rekurentnich neuronovych sitich, spadajicich do
oboru strojové uceni, a jejich vyuzitim za ticelem dlouhodobé predikce dynamickych nelineadrnich
systémil s dosazenim prijatelné pfesnosti.

Dynamické systémy jsou takové systémy, jejichz stav v urcitém casovém bodu zavisi na
vnéjsich i vnitinich vlivech, stejné jako na predeslych stavech daného systému. Jedné-li se o
realnou dynamickou soustavu, neni v takovém pripadé mnohdy jednoduché vytvorit dostatecné
presny’ matematicky model. ReSenfm miiZe byt vyuZiti strojového u¢eni, pomoci kterého lze na
zékladé znalosti predeslych a soucasnych pribéhi pozorovanych vlastnosti predpovidat jejich
dalsi vyvoj, bez nutnosti znat jejich matematicky popis.

Sledovanou soustavou je pro ucely této prace obrabéci stroj. Jeho monitorovanim a pred-
povidanim kritickych stavi s predstihem je v priamyslu mozné zvysit efektivitu vyroby, ale
také omezit zvySené naklady spojené s nastanim kritického stavu, jak na samotném obrabécim
stroji, tak na obrabéné soucasti, a také omezit ztraty zptisobené prerusenim c¢innosti stroje. V
této praci budou pro predikci pouzita data z teplotnich senzor.



2 Reserse

2.1 Strojové uceni

Strojové uéeni (machine learning) je podoblasti umélé inteligence (artificial intelligence), oboru
informatiky zabyvajicim se tvorbou pocitacovych modelti se snahou napodobit lidské mysleni,
rozhodovani a chovani a se schopnosti se vyvyjet a ucit z nabytych zkusenosti. Samotné strojové
uceni se potom zabyva tvorbou pocitacovych modelu slouZicich k interpretaci dat, zpravidla
ke klasifikaci nebo regresi, na zékladé souboru dat, pomoci kterého byl model trénovan. [1] To
umoziuje (zejména v piipadé slozit&jsich, tzv.  hlubokych“, modell) Fesit dlohy, jejichZ FeSeni
by jinak pouze algoritmicky bylo bud nemozné, nebo by alespon bylo velmi obtizné na popis.

Ruznymi typy modeli strojového uceni jsou napt. linedrni regrese, logisticka regrese, rozho-
dovaci stromy, metoda podpurnych vektort (support vector machine) a algoritmus k-nejblizsich
sousedl a neuronové sité. [2, s. 9]

2.1.1 Typy strojového udeni

Existuje nékolik riznych zpisobti, jakymi lze modely strojového uceni trénovat. Jejich vybér
je ovlivnén zejména podobou souboru dat, pomoci kterého mé byt model trénovan, ale také i
volbou samotného trénovaciho algoritmu. [3]

Uceni s ucitelem (supervised learning)

Trénovaci algoritmy spadajici do kategorie uceni s uéitelem vyzaduji anotovana data, to zna-
mena, ze se vzorek dat sklada z dvojic vstupnich, které se nazyvaji vektory vlastnosti, a k nim
odpovidajicich vystupnich hodnot, tzv. anotaci. Cilem procesu uceni je potom naudéit model
na vybraném vzorku dat vztahy mezi vstupy a vystupy tak, aby libovolnd nova vstupni data
dokézal na zdkladé téchto zévislosti vhodné generalizovat na odpovidajici vystupy. [4, s. 4]

Uceni s ucitelem je vyhodné zejména v situacich, kde existuje jasny vztah mezi vstupy a
vystupy, a kde existuje dostatek reprezentativnich a vhodné anotovanych dat. Obstarat vyho-
vujici vzorek dat mize byt ale v mnoha pripadech jak casové, tak finanéné narocné. V pripadé,
Ze neni mozné takovy vzorek dat obstarat, neni mozné uceni s ucitelem pouzit.

Tento typ uceni se pouziva zejména pro klasifikaci a regresi.

Uceni bez uditele (unsupervised learning)

Algoritmy uceni bez ucitele pouzivaji ke trénovani modeld neanotovana data. Cilem tohoto uceni
je tedy nalézt zavislosti mezi jednotlivymi prvky vektoru vlastnosti béhem procesu trénovani.
[5, s. 4]

Tento typ uceni je vyhodny zejména v situacich kdy je dostupné velké mnozstvi dat, které
by ale bylo ¢asové i finan¢né velmi naroéné anotovat, pripadné v situacich, kdy je velmi obtizné
popsat vlastnosti vstupnich dat.

Takto naucené modely se pouzivaji zejména ke klastrovani, detekci anomélii, vizualizaci dat
na zakladé pozorovanych vlastnosti, redukci dimenzi vstupnich dat a uceni asociac¢nich pravidel.
Z davodu absence anotaci v souboru dat neni mozné modely ucené timto zpisobem vyuzit k
regresi. Dalsi nevyhodou miize byt to, Ze vystupni data mohou v nékterych pripadech vyzadovat
dalsi zpracovani.



2 RESERSE 2.1 STROJOVE UCENi

Céastecné uceni s uditelem (semi-supervised learning)

Tento typ uceni je kombinaci uCeni s ucitelem a uceni bez ucitele. Soubor dat obsahuje vétsi
mnozstvi neoznacenych vektort vlastnosti a pouze malé mnozstvi jich je s anotacemi. Algorit-
mus potom béhem trénovani dokéaze seskupit neoznacena data na zakladé spolecenych znaki a
nasledné k jednotlivym skupindm ptifadit anotaci. Vyhodou je zejména to, Ze je mozné timto
zpusobem dosdhnout vysledkl srovnatelnych s ucenim s ucitelem, bez nutnosti obstarat kom-
pletné anotovany soubor dat. Nutnosti ale je, aby byla anotovana alespon ¢ast dat reprezentujici
vSechny mo7né charakteristcké skupiny obsaZzené ve vektoru vlastnosti. [5, s. 4]

Zpétnovazebni uceni (reinforcement learning)

Zpétnovazebni uceni je druh strojového uceni, u kterého neni potieba mit pred zapocetim tréno-
vani modelu nashroméazdénd data. Ucici se systém se nazyva agent a vykonava akce (zpocatku
nédhodné po inicializaci parametrti modelu), za které je odménovan nebo penalizovan dle stano-
venych pravidel, jez je pred zapocetim trénovani nutné definovat. Timto iterativnim zptisobem
se agent snazi maximalizovat moznou odménu. 2, s. 609

Toto uceni je vyhodné pro aplikace, u kterych je velmi slozité popsat celé, mnohdy ménici
se, prostiedi, ale naopak je mozné vytvoreni jasnych pravidel na zakladé Zadanych vystupi.
Zpétnovazebni uceni se casto pouziva v robotice, pii uéeni modeld hrat hry, nebo pfi vytvareni
kontrolnich systémii.

2.1.2 Priprava souboru dat pfed udenim

Pred zapocetim tvorby a trénovani modelu je nezbytné obstarat trénovaci data. Jelikoz surova
naméfend data mohou obsahovat plno chyb, mnozstvi nerelevantnich informaci apod., je nutné
takova data nejprve procistit a nasledné transformovat.

Cisténi dat zahrnuje:

e odstranéni chybéjicich dat,

e opraveni chybnych dat

e odstranéni duplikovanych dat,

o odstranéni nerelevantnich dat. [6]

Data mohou mit vlivem jiného métitka rozdilnou vahu, coz snizuje vykon a stabilitu modelu.
V takovém piipadé je nutné jeSté provést transformaci dat. [7]
Normalizace slouzi k transformaci dat do jednotného méritka skalovanim na rozsah dany
minimdlni a maximdlni hodnotou v souboru dat. [8] Popséna je rovnici (2.1).
/ T — Tmin

r = —", (2.1)

Tmaz — Tmin

Standardizace slouzi k transformaci dat na normalni rozdéleni. Pro pouziti této metody nesmi
byt v souboru dat pfili§ mnoho odlehlych hodnot. [9] Popséna je rovnici

, T
= 2.2
T o ) ( )

kde p je primérné hodnota dat a ¢ je smérodatna odchylka.

Oriznuti slouzi k odstanéni prili§ odlehlych hodnot v souboru dat nahrazenim vSech hodnot
mimo stanoveny rozsah jeho hrani¢nimi body. [7]

10



2 RESERSE 2.2 UMELE NEURONOVE SITE

2.2 Umeélé neuronové sité

Jak jiZ nazev napovida, vznik umélych neuronovych siti jako matematickych modela byl pua-
vodné inspirovan nervovou soustavou zivocichi. I pfesto, Ze se obé skladaji ze vzajemné propo-
jenych neuront, umélé neuronové sité jsou pouze modelem a nejde je tedy z funkéniho hlediska
povaZovat za podobné napf. lidskému mozku. [2, s. 279-282]

jsou neurony seskupeny po vrstvach, které mouhou mit podle pouziti sité libovolny pocet neu-
ronil. Samotny neuron je potom nejmensi funkéni jednotkou. Jeho podoba zavisi na pouzité
architektufe neuronové sité. Aby mohl byt model klasifikovan jako hluboky, musi obsahovat
alespon tii vrstvy. Souhrnné se obor zabyvajici se hlubokymi umélymi neuronovymi sitémi
nazyvé hluboké uceni (deep learning).

Prvni vrstva se nazyva vstupni a vstupuje do ni vektor vlastnosti. Tato vrstva je nezbytna a
pocet neuronti v ni je shodny s po¢tem pozorovanych vlastnosti. Nasleduje jedna nebo vice
skrytych vrstev, ve kterych probihaji hlavni vypocetni operace slouzici k transformaci dat
vstupnich na vystupni a k identifikaci pozorovanych vlastnosti. Kazda skrytda vrstva muze
mit libovolny pocet neuronii. Cilem navrhu neuronové sité je ale zvolit takovy pocet neuronti a
vrstev, ktery bude dosahovat nejlepsich vysledki. Posledni vrstvou je vystupni vrstva, jez slouzi
k reprezentaci vystupnich dat a jejiz pocet neurond se shoduje s poc¢tem zadanych vystupi.
Vystupni vrstva je opét nezbytna.

2.2.1 Architektury neuronovych siti

Existuje mnoho rtznych architektur neuronovych siti a jejich variaci, liSicich se zejména svou
strukturou a zptsobem pouziti.

Dopfedné neuronové sité (feed-forward neural networks)

Doptedné neuronové sité (FFNN) jsou nejzdkladnéjsim a nejjednodussim typem neuronovych
siti. Vyznacuji se tim, Ze v nich informace putuje pouze jednim smérem, a to smérem od vstupni
k vystupni vrstvé. Nejéastéji jsou vyuzivany pro klasifikaci a regresi. [2, s. 289]

Rekurentni neuronové sité (recurrent neural networks)

Hlavnim rozdilem rekurentnich neuronovych siti (RNN) oproti dopfednym neuronovym sitim
je, ze rekurentni neuronové sité dokazi zohlednit vliv predeslych vstupii na ty néasledujici. Jejich
vyuziti je proto vhodné zejména ke zpracovavani sekvencnich dat, ktera mohou byt anotovana,
klasifikovana nebo na zakladé nich mohou byt generovany nové sekvence. Pfikladem sekvencnich
dat mohou byt naptiklad Fetézce textt nebo Casové fady. [10]

Konvoluéni neuronové sité (convolutional neural networks)

Konvoluéni neuronové sité (CNN) byly specificky navrzené pro zpracovani obrazu, je ale mozné
je pouzit také na rozpoznéavani hlasu, zpracovavani pfirozeného jazyka, regresi aj.

Tyto neuronové sité se sklddaji z konvoluénich vrstev, jez jsou sloZeny z filtri (masek), které,
v pripadé zpracovani obrazu, vzdy zpracovavaji pouze urcity sektor obrazu a postupné se po
ném posouvaji. Jednotlivé filtry slouzi k detekei riznych znaki, napf. hran nebo textur. [11]

2.2.2 Vicevrstvy perceptron (multilayer perceptron)

Nejjednodussim moznym typem neuronové sité je perceptron. Jedna se o doprednou neuronovou
sit o jedné vrstvé s jednim neuronem, kterd byla vyvinuta v 50. letech 20. stoleti. [12]
Perceptron pfijima jako vstup vektor vlastnosti x, ktery je vynasoben vektorem vah w. K
tomuto vadZenému sou¢tu je nasledné pri¢ten prah b (bias). Tento soucet je potom vstupem do
aktivacni funkce a, jejiz vyznam bude podrobnéji popsan v nasledujici podkapitole. Vystup z

11



2 RESERSE 2.2 UMELE NEURONOVE SITE

aktivacni funkce je skalar a je zaroven i vystupem perceptronu. Kazdy perceptron ma pouze
jeden vystup. Jednotlivé vdhy (u naudeného modelu) udévaji, jak velky vliv mé konkrétni
vstup na zadany vystup, pficemz prah stanovuje hranici, pfi které ma byt neuron aktivovan.

Yev

U slozitéjsich neuronovych siti s vice neurony udava prah vyznam celého neuronu na zadany

vystup. [13]
Jeho struktura je zndzornéna na obrazku 2.1 a matematicky popis je vyjadien rovnici

y(x) = a(wx + b). (2.3)

1 o
S
-

Obrazek 2.1: Struktura perceptronu

Samotny perceptron kviili své jednoduchosti nemé v praxi vyznamné vyuziti. Jeho uspo-
radanim do vrstev je vSak mozné vytvaret slozitéjsi struktury zvané vicevrstvé perceptrony
(multilayer perceptron). Struktura vicevrstvého perceptronu je zndzornéna na obrazku 2.2. [13,
s. 129] Spojeni mezi jednotlivymi neurony se nazyvaji synapse.

00
OSSO

OO —
Obrazek 2.2: Struktura vicevrstvého perceptronu

Matematicky popis jedné vrstvy vicevrstvého perceptronu je dan rovnici

y(i) (x) — a(w(i)x(i) + b(i)), (2.4)

pfiemz 7 je index vrstvy, W je matice vah, x je vektor vstupi (shodny s vektorem vystupt
piedchozi vrstvy y¢~1), b je vektor prahfl, a je aktivaéni funkce a y je vektor vystupii.

2.2.3 Aktivacni funkce (activation function)

Aktiva¢ni funkce slouZi k uréeni vystupu neuronu, jehoz hodnota reprezentuje jeho aktivaci.

Existuje mnoho riznych druhti aktivacnich funkci, jejichZ volbou 1ze mimo jiné ovlivnit, jestli
bude neuronovs sit slouzit k regresi nebo klasifikaci (volba ve vystupni vrstvé). Podminkou je,
aby funkce byla spojita a hladka, respektive alespon po ¢astech hladka, tedy aby existovala jeji
derivace v celém definiénim oboru, respektive vyjma jednotlivych bodi.

12



2 RESERSE 2.2 UMELE NEURONOVE SITE

Aktivaéni funkce také byva zpravidla nelinearni. JelikoZz jejim vstupem je linedrni funkce
(posunuty vézeny soudet vstupi), jakdkoliv kombinace linedrnich funkei, v po sobé jdoucich
vrstvach, by byla stale linearni funkci. Disledkem by bylo, Ze by ke vSem témto vrstvam exis-
tovala jedna ektivalentni vrstva. VSechny néasledujici vrstvy by tedy byly redundantni a model

Sigmoid
Sigmoid (také zvany logistickd funkce) slouzi k transformaci vstupt z definiéniho oboru R do
intervalu (0; 1). Diky tomu je u vystupni vrstvy vyhodny zejména pro bindrni klasifika¢ni tlohy,
ve kterych vystupni hodnota z intervalu (0; 1) pfedstavuje pravdépodobnost sledovaného jevu.
[15]
Sigmoid byl dfive hojné vyuzivan, jelikoz se nejvice podoba zptusobu aktivace neuronil v
lidském mozku, pozdéji byl ale pfekonan vlastnostmi nové popsanych aktivac¢nich funkci.
Matematicky je dan rovnici

1
1+e2

sigmoid(z) = (2.5)

Hyperbolicky tangens

se tvarem podobé funkci sigmoid (zéroven je jeho linedrni transformaci) s tim rozdilem, Ze jeho
vystupni hodnoty jsou z intervalu (—1;1). [15]
Jeho funkéni predpis je ddn rovnici (2.6)
1— 6—235

Diky tomu, Ze je stfedni hodnota pribéhu této funkce nulové, je mozné béhem trénovani
neuronovych siti rychleji dosahnout konvergence.

ReLU (rectified linear unit)

ReLU je jednou z aktivacnich funkci, ktera neni derivovatelnd v celém svém definiénim oboru,
konkrétné v bodé 0. Diky jejim vyhodam, jako jsou zejména nizka naro¢nost na vypocet, a diky
tomu, Ze neni saturovana pro kladné vstupy, se stala jednou z nejpouzivanéjsich aktivac¢nich

funkei. [15]
Jeji matematicky popis je dan rovnici

0, zZ0

2.7
z, x>0. (2.7)

ReLU(z) = {

Nevyhodou této funkce je, Ze zplsobuje tzv. ,umirani“ neuronu v pripadé, Ze je vaZeny
soucet vstupt neuronu zaporny. Vystup ReLU je potom vzdy roven nule a dany neuron se
prestava podilet na vystupu neuronové sité. Z toho divodu byly vytvoreny jeji variace ,leaky*
ReLU a ELU, které tento problém fesi.

sLeaky*“ ReLU

,Leaky“ ReLU vychazi z ReLU, pouze s tim rozdilem, Ze pro vstupni hodnoty mensi nez nula
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2 RESERSE 2.2 UMELE NEURONOVE SITE

je vystupem linedrni funkce se sklonem danym hyperparametrem! o, &m? eliminuje problém

tzv. ,umirajicich“ neuronu. Stéle je ale pouze po édstech hladkou funkei. [15]
Jeji funkéni predpis je dan rovnici

ar, <0

2.8
x, x>0. (28)

,2Leaky“ ReLU(z) = {

ELU (exponential linear unit)

ELU opét vychazi z ReLU, s tim rozdilem, Ze pro zaporné vstupni hodnoty je pouzit exponen-
cidlni ¢len. Kviili tomu je vypoctové naroc¢néjsi. Na druhou stranu ale diky svym vlastnostem
umoziiuje rychlejsi uéeni modelu. [15]

Jeji funkéni predpis je dan rovnici

ELU(z) = {O‘(e ) 20 (2.9)
T, z > 0.
Jeji vyhodou je, Ze pro hyperparametr o = 1 je hladkou funkci.
Jelikoz plati, ze
lim a(e® —1) = —a, (2.10)

T——00

hyperparametr a také urcuje hodnotu dolni saturace.

Pribehy vSech vysSe zminénych aktivac¢nich funkei jsou znazornény na obrazku 2.3.

2.2.4 Rekurentni neuronové sité

Narozdil od dopfednych neuronovych siti, ve kterych zavisi vystupni hodnoty vyhradné na
aktualnich vstupech, rekurentni neuronové sité jsou navrzeny tak, aby dokazaly zpracovavat
sekvenc¢ni data, jako jsou napiiklad casové fady nebo fetézce textt a zvuki, u kterych muze
mit cely pribéh sekvence zasadni vyznam pro interpretaci dat. To je umoznéno diky tomu,
ze v rekurentnich neuronovych sitich ma neuron v kazdém kroku uloZenou hodnotu stavu
(odpovidajici vystupu v tomtéz kroku), ktera se v nasledujicim ¢asovém kroku stavé jednim z
jeho vstupti, ¢imZ jsou schopny uchovavat a predavat informaci. [16]

Model neuronu rekurentni neuronové sité je zndzornén na obrazku 2.4.

Prichod rekurentni neuronovou siti 1ze vypodéitat pomoci rovnice (2.11) postupnou iteraci
vSemi Casovymi kroky, pfiéemz 7 je index vrstvy, t je Casovy krok, Wy je matice vah vstupt, x
je vektor vstupti pro dany ¢asovy krok (shodny s vektorem vystupt predchozi vrstvy y¢—1+),
W1, je vektor vah aktivaci neuronii v predchozim ¢asovém kroku ¢ — 1, b je vektor prahd, a je
aktivadni funkce a y* je vektor vystupt v daném dasovém kroku.

y O (x) = a(WDxOt 4 ng)y(i),t—l +b®) (2.11)

Pro prvni vzorek vstupni sekvence v kroku ¢t = 0 je nutné stanovit hodnoty stavli jednotli-
vych neuronti jako nulové.
Ackoliv umoznuji rekurentni neuronové sité zpracovavat sekvencni data, s ohledem na dlou-

!Hyperparametry jsou takové parametry, které nemohou byt upraveny uéenim a musi tedy byt stanoveny pred
jeho zacéatkem. Piikladem dalSich hyperparametra jsou napiiklad pocet vrstev a poCet neuront v nich nebo
volba aktiva¢ni funkce.
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Obréazek 2.4: Neuron v rekurentni neuronové siti

hodobé uchovavani informaci u u nich nastavaji dva problémy oznacované jako mizejici a ex-
plodujici gradient, které budou podrobnéji popsany v podkapitole 2.3.3. [16]

2.2.5 Rekurentni neuronové sité s branami

Rekurentni neuronové sité s branami jsou rekurentnimi neuronovymi sitémi upravenymi pro
dosazeni lepSich vysledkl pfi zpracovavani dlouhych sekvenci dat. Toho je dosaZeno pfridanim
tzv. bran, prvki, které jsou na zakladé vlastnich parametru otevirany a zavirany, ¢imz primo
ovliviuji tok dat a tedy i stav neuronu uchovavajici potiebnou informaci po libovolné dlouhou
dobu. [17] Samotny neuron, jakozto zdkladni funkéni prvek, je v téchto neuronovych sitich
nahrazen paméfovym blokem, jehoZ vnitini stav je fizen branami.

LSTM (long short-term memory)

LSTM je rekurentni neuronovou siti vyuzivajici bran predstavenou v roce 1997 S. Hochrei-
terem a J. Schmidhuberem. V dobé prvni publikace disponovala dvéma branami, vstupni a
vystupni. [18] Pozdéji byla z diivodu nemoznosti LSTM zpracovavat nepfetrzity tok dat, ale
pouze sekvence omezené délky, pridana zapominaci brana, kterd umozinuje vymazat jiz nadale
nerelevantni informace. [19] Ve své aktudlni podobé tedy pamétovy blok LSTM obsahuje tii
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brany a jednu pamétovou bunku.
Jelikoz stav bran mulze nabyvat dvou extrémnich stavii — otevieno a zavieno, je pro jejich
vypocet pouzita vyhradné logistickd aktivacéni funkce, nebot mé vystupy v intervalu (0;1).
Pamétovy blok LSTM je znazornén na obrazku 2.5.

T ht_ 1 bz Tt ht—l bo

| |
S S

" (&)
hi—1 :@ % @ % hy

be 9]
®
T

()

AETAN

Tt hy by
Obrazek 2.5: Pamétovy blok LSTM

Vstupni brana (input gate) urcuje, kterd informace mé byt ulozena do vnitfntho stavu pa-
métové bunky. Jejim vstupem v kazdém casovém kroku je vstupni vektor x; vynasobeny matici
prislusnych vah 'W;,, vektor vystupti z pfedchoziho c¢asového kroku h; ;, opét vynasobeny
prislusnymi vahami W, a vektor prahi b;. Rovnice pro vypocet vstupni brany i, je

it = O'(Wixxt + Wihht—l + bz) (212)

Zapominaci brana (forget gate) rozhoduje, zda m4a byt stav pamétové burky zachovan,
respektive pouzit v dalSim casovém kroku. Tato brana byla pozdéji pfiddna do piivodniho
navrhu LSTM, jelikoZ bez ni dochdzelo k postupnému naristu hodnoty stavu pamétové bunky,
coZ znemoznovalo pouziti LSTM pro zpracovavani kontinudlnich sekvenci dat. [20] Jeji vystupni
hodnota je oznacena f; a je vyjadfena rovnici

f, = O'(foxt + thht—l + bf), (213)

pfi¢emZ x; je vektor vstupli v daném casovém kroku ¢, Wy, je matice vah vstupniho vektoru,
h,_; je vektor stavli pamétovych bunék v predchozim casovém kroku, Wy je matice jemu
odpovidajicich vah a b; je vektor prahti v daném ¢asovém kroku.

Stav pamétové buniky (cell state) tvoii vnitini pamét LSTM bloku, uchovévajici potfebné
vlastnosti dat po neomezené dlouhou dobu. Jeho hodnota je ovladéna vstupni a zapominaci
branou, pricemz je nejprve vypocten tzv. vstupni kandidat

ét = g(Wcmxt + Wchht—l + bc)a (214)

kde g je zvolena aktivacni funkce, W, je matice vah vstupniho vektoru, W, je matice vah
minulych vystupt a b, je vektor prahi. Poté tento vstupni kandidat prochézi vstupni branou a
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spole¢né s hodnotou minulého stavu, kterd projde pres zapominaci branu, tvori stav pamétové
bunky

C; = ft ®Cciq + it O) ét- (215)

Vystupni brana (output gate) fidi, jaké ¢ast stavu pamétové butiky se dostane na vystup
samotného bloku. Je popséna rovnici

Oy = O'(Woxxt + Wohht—l + bo), (216)

kde W, je matice vah vstupniho vektoru, W, je matice vah minulych vystuptu a b, je vektor
prahi.
Samotny vystup je poté vypocitdn pomoci rovnice

ht = O ® g(Ct), (217)

kde o; je vyse zminény vystup vystupni brany, g je zvolend vystupni aktivac¢ni funkce a c; je
stav pamétové bunky.

GRU (gated recurrent units)

GRU byla predstavena v roce 2014 a vyuziva zjednodusenou architekturu inspirovanou LSTM.
Misto tii bran mé pouze dvé, aktualizacni a resetovaci. Diky tomuto zjednoduseni je jeji imple-
mentace snazsi a jeji uCeni je vypocetné méné nirocné. [21] I pfesto vSak v modelech se stejnym
mnozstvim parametri mize dosahovat srovnatelnych vysledki jako LSTM a zaroven rychleji
konverguje. [22]

Aktualiza¢ni brana (update gate) urcuje, v jakém poméru se ve vystupu bloku GRU projevi
novy vstup a vystup z predchoziho ¢asového kroku. Jeji vypocet je dan rovnici

Zy = U(Wza:xt + thht—l + bz)a (218)

kde W, je matice vah vstupniho vektoru, W,; je matice vah vystupl z pfedchoziho ¢asového
kroku a b, je vektor prahu. [21]

Resetovaci brana (reset gate) rozhoduje o tom, jakd ¢ast z pfedchoziho vystupu bude
zapomenuta nebo bude pouzita pro dalsi vypocet. Je definovana rovnici

Iry = U(met + thht—l + b,,-), (219)

kde W, je matice vah vstupniho vektoru, W,, je matice vah vystupt z pfedchoziho ¢asového
kroku a b, je vektor prahi. [21]

Skryty stav (hidden state) Skryty stav GRU bloku se pocéité stejné jako vstupni kandidét
LSTM bloku, s tim rozdilem, Ze je mira prenosu predchozich vystupi fizena resetovaci branou.
Jeho vypocet je dan rovnici

he = f(Whott + Whn(r, © he_y) + by), (2.20)
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kde Wy, je matice vah vstupniho vektoru, Wy, je matice vah vystupt z predchoziho ¢asového
kroku, by, je vektor praht a r; pfedstavuje stav resetovaci brany. [21]
Samotny vystup vrstvy GRU bloki je potom dan rovnici

~

ht = ztht—l + (1 - Zt)ht- (221)

Z rovnice (2.21) je patrné, Ze, oproti rovnici (2.15) u LSTM, neni mozné nezavisle ovliviiovat,
jaké mnozstvi informaci z predchozich ¢asovych kroku a jaké z aktualniho vstupu se dostanou
do aktudlniho vystupu. Obé hodnoty jsou svdzény stavem aktualizaéni brany. [22]

Struktura bloku GRU je na obrazku 2.6.

zﬁ

Obrazek 2.6: Blok GRU

T
\\ r_-

2.3 Trénovani neuronovych siti

Trénovani neuronovych siti slouzi k nauc¢eni modelu spravné vyhodnocovat vstupni data. Béhem
tohoto procesu dochézi k optimalizaci parametrii sité za pomoci trénovactho algoritmu. Mira
nauceni a celkova schopnost modelu plnit zadani se vyhodnocuje pomoci ztratové a nakladové
funkce, vysvétlené v podkapitole 2.3.1, s cilem je minimalizovat. [13, s. 168-169]

Pred zapocetim uceni modelu je vhodné soubor dat rozdélit na tii ¢asti — trénovaci data, va-
lida¢ni data a testovaci data. Validacni soubor a testovaci soubor byvaji zpravidla stejné velké a
zaroven mnohem mensi nez trénovaci soubor. Cilem tohoto rozdéleni je moznost ovéreni kvality
vystupnich dat modelu (v pfipadé uceni s ucitelem). Pokud by validace a testovani probihaly
na stejném datasetu jako trénovani, mohlo by se stat, Ze by si model data ,zapamatoval“, spiSe
nez dokézal rozkliGovat vzajemné vztahy mezi pozorovanymi vlastnostmi. Nedokazal by tedy
generalizovat na nova data, ale presto by model mohl byt uveden do realného provozu, protoze
by pfi finadlnim testovani na souboru dat, na kterém byl i uéen, poskytoval uspokojivé vysledky.
Validaéni set se proto vyuziva pro pribézné ovérovani vykonnosti modelu po jednotlivych tré-
novacich cyklech (epochéch). [5, s. 64] Testovaci set se potom vyuziva k findlnimu testovani
pred uvedenim modelu do provozu.

Dal$im nutnym krokem pred zapocetim uceni je rovnéz inicializace parametri modelu.

2.3.1 Ztratova a nakladova funkce

Ztratova funkce loss function vyjadiuje chybu mezi aktualni vystupni hodnotou neuronové sité
a skuteénou hodnotou, tedy anotaci, pro jeden konkrétni vstup. [5]

Néakladova funkce cost function vychazi ze ztratové funkce, ale urcuje chybu neuronové sité
pro vSechny vektory vlastnosti v celém souboru dat. Nakladova funkce tak mize byt napriklad
pfumérnou hodnotou vystupi ztratové funkce pro vSechny vektory vlastnosti. [5]

Ztratova, a tedy i nakladova, funkce musi, stejné jako aktivacni funkce, byt spojita a ale-
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spon po ¢astech hladka. Jelikoz oba typy funkci porovnavaji aktudlni vystup s tim skute¢nym,
pouzivaji se pouze pri uceni s ucitelem.
Kvadraticka chyba

Kvadraticka chyba, je jednou z nejcastéji pouzivanych ztratovych funkci.

Jeji obdoba néakladové funkce je stfedni kvadratickda chyba mean squared error. Jedna se
o stfedni hodnotu druhou mocninou umocnéného rozdilu skute¢né hodnoty y; (anotace) a ak-
tudlntho vystupu §; pro vSech n vektoru vlastnosti. [23] Tento vtah je matematicky popsdn
rovnici

1 & .
MSE = ” > (yi — i) (2.22)
i=1
Ztratova funkce potom dana rovnici
L(z) = (y; — 9:)*. (2.23)

Absolutni chyba

Stiredni absolutni chyba mean absolute error se od MSE lisi pouze tim, Ze rozdil mezi skuteénym
¥; a aktudlnim vystupem ¢; neni umocnén, ale pro zajisténi kladného vystupu funkce je pouzita
absolutni hodnota. Vyhodou absolutni chyby oproti kvadratické chybé je jeji mensi citlivost na
chyby vzniklé vyrazné odlehlymi hodnotami y;, které se mezi anotace mohly dostat napriklad
chybou méfeni. Zaroven z toho ale plyne nevyhoda, jelikoz méa vyssi citlivost na blizké body a
tim padem nedochéazi k postupnému zmensovani gradientu, a tedy i kroku pri ipravé parametrii,
s priblizovinim se minimu funkce. [23]
MAE je dana rovnici

1& R
i=1
Ztratovou funkci je vyraz
L(z) = |y — fil. (2.25)

Huberova ztratova funkce

Huberova ztratova funkce je kombinaci kvadratické a absolutni chyby, ¢imz sdruzuje vyhody
obou téchto funkci. Je tedy odolnéjsi vici odlehlejsim hodnotam nez kvadratické chybova funkce
a zéroven konverguje rychleji nez absolutni chybové funkce. [24]

Je definovana rovnici

1,21 <
L(z) = {I%Ix tao @ ;g (2.26)
x’ x )

pricemz hyperparametr § udava pfechod mezi obéma funkcemi.
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2.3.2 Zpétna propagace (backpropagation)

Zpétna propagace je algoritmus vyuzivany pfi uceni neuronovych siti slouzici k vypoctu gra-
dientu nakladové funkce, tedy ke zjisténi vlivu jednotlivych parametri modelu na vysledkou
chybu vystupu. Zpétné propagace pro tento vypocet vyuziva fetézového pravidla pro prichod
jednotlivymi vrstvami neuronové sité. [25]

Béhem procesu ucenti je nejprve provedena dopfedna propagace za ticelem zjisténi aktualniho
vystupu z neuronové sité, ktery slouzi k urceni chyby pomoci ztratové funkce. Nasledné je
zpétnou propagaci urcen vliv parametri vystupni vrstvy na tuto chybu a pomoci fetézového
pravidla se pres skryté vrstvy postupuje az ke vstupni vrstveé.

Pokud je chyba vystupu L(§) vyjddfena rovnici

L(g) = (y - 9)* (2.27)
kde y je skutecné a ¢ aktualni hodnota vystupu neuronové sité, pficemz

9(2(z)) = a(2(a"Y)) = a®(wa"V + 1), (2.28)

kde [ udava index posledni skryté vrstvy, a je vystup aktivacni funkce neuronu, w je prislusna
vaha a b prah, potom lze parcidlni derivaci chyby L(§) podle dané vahy w® zapsat pomoci
fetézového pravidla jako

oL AL 8a® 9z®

ow® ~ 9a® 820 duw® (2.29)
a parcialni derivaci chyby L(§j) podle prahu 4@ jako
oL AL H8aW 5z
R (2.30)

b0 — 9a® 520 ap0

Jelikoz je vystup aktivaéni funkce a®(a~") funkci vystupu pfedchozi vrstvy a ta je zase
funkei a2, je pro zjisténi parcidlnich derivaci podle dalsich parametr@ nutné fetézové pravidlo
aplikovat opakované. Napiiklad pardidlni derivace L(§) podle vahy v pfedposledni vrstvé | — 1
je vyjadfena rovnici (pro prehlednost je vynechdn mezivypocet vaZeného souctu z)

oL  OL da®  9al-1
w1 9a® Pal-1) Pl-1)"

(2.31)

Zpétna propagace v Case (backpropagation through time)
Zpétna propagace v Case je rozsitenim standardni zpétné propagace pro pouziti v rekurentnich
neuronovych sitich s dynamickymi vstupnimi daty. Nejprve je, stejné jako u samotné zpétné
propagace, vypocitan vystup sité dopfednou propagaci a poté je fetézovym pravidlem provadéna
zpétnd propagace v ¢ase vSemi vrstvami i ¢asovymi kroky. [26]

Pribéh vypoctu je mozné pfiblizit derivaci rovnice (2.11) podle vahy skryté vrstvy W,EZ;
Potom

20



2 RESERSE 2.3 TRENOVANI NEURONOVYCH SIiTi

ayji),t B 8a§i),t sz(.i)’t

~ =1 =, (2.32)
ow) 9" ow )
kde
(3),t (3),t—1
02 _ a1, % 533
@ Y h,j G) ? (2.33)
oW, oW,

pfiemz t je Casovy krok, ¢ je index vrstvy a j je index neuronu v dané vrstvé. Rovnice (2.32)
a (2.33) jsou opakovany, dokud neni ¢t = 0. Pro ostatni parametry je postup obdobny.

2.3.3 Mizejici a explodujici gradient

Mizejici a explodujici gradient nastavaji nejcastéji pti dopfedné i zpétné propagaci u rekurent-
nich a konvoluénich neuronovych siti pfi zpracovavani sekvenc¢nich dat. V disledku exponenci-
alniho charakteru vypoctu po sobé jdoucich vrstev ale mohou nastavat i v pripadé hlubokych
dopfednych neuronovych siti.

Mizejici gradient (vanishing gradient)

nastava, kdyz se vypocteny gradient stava velmi malym To mé za nésledek, Ze nésledna dprava
parametri v drivéjsich vrstvach neni dostatecnd a model se neni schopen efektivné naucit
vyznamné souvislosti a vzorce v souboru dat v dlouhodobém c¢asovém horizontu, coz muize vést
k nevyhovujicimu vykonu modelu. [27]

Explodujici gradient (exploding gradient)

je presné opac¢nym problémem a nastava, kdyz gradient pfi priichodu neuronovou siti nepfi-
mérené roste. To nésledné zpisobuje velké zmény pii dpravé parametri sité. Disledkem muze
byt, Ze béhem udeni neni mozné dosdhnout konvergence k optimalnimu FeSeni. [27]

Mizejici a explodujici gradient je mozné omezit vhodnou volbou aktiva¢ni funkce a optima-
liza¢niho algoritmu, z nichz nékteré byly specificky vytvoreny za timto tcelem. Déle je mozné
vyuzit nékteré z regularizacnich technik popsanych v podkapitole 2.3.7. Naptiklad aktivaéni
funkce hyperbolicky tangens a logisticka funkce jsou nevhodné pro pouziti v hlubokych neuro-
novych sitich, jelikoz maji v celém defini¢nim oboru obor hodnot v intervalu (—1; 1), respektive
(0;1), proto u nich miuze dochazet k mizejicimu gradientu a je tedy vyhodnéjsi pouzit ReLU,
,Leaky“ ReLU nebo ELU. U rekurentnich neuronovych siti ale pri pouziti nesaturované akti-
vacni funkce ReLU a jejich variaci zase miize Castéji dochéazet k explodujicimu gradientu, cemuz
by saturovana aktiva¢ni funkce zabranila.

Jelikoz velikost vypoctené chyby pri zpétné propagaci zavisi exponencialné na velikostech
vah, standardni rekurentni neuronové sité nejsou schopny zohlednit souvislosti vstupnich dat
vzdélené od sebe vice nez pét az deset ¢asovych kroki. [20]

2.3.4 Koeficient uceni (learning rate)

Koeficient uceni je jednim ze stéZejnich hyperparametri, ktery udava, jak moc maji byt para-
metry modelu upraveny po jednom trénovacim kroku.

Jeho volbou je mozné primo ovlivnit, jak rychle bude model béhem uceni konvergovat k
optimalnimu feSeni. P¥ili§ malé hodnoty maji za néasledek velmi pomalé uceni a v krajnim pfi-
padé je az nemozné takovy model optimalizovat, nicméné vzdy bude mit tendenci konvergovat.
Naopak prilis vysoké hodnoty mohou zpisobovat nestabilitu a vést k divergenci. [2, s. 325]
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Vliv volby velikosti koeficientu uceni je znazornén na obrazku 2.7.

4.0
® vhodné zvoleny koeficient uc¢eni
3.5 - ® piilis velky koeficient uc¢eni
) prilis maly koeficient uceni
/
3.0 /
/
2.5 /
/
2.0 /
/
1.5 - f
1.0
0.5
0.0 A
T T T T T T T
—-2.0 —-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Obréazek 2.7: Koeficient uc¢eni

2.3.5 Optimalizaéni algoritmy

Optimalizace parametri modelu neuronové sité minimalizaci ztratové funkce je mozna pouze
v piipadé, Ze je mozné minimum ztratové funkce urcit. Toho je dosaZeno pomoci tzv. optima-
lizacnich algoritmii.

Numerickou optimalizaci pomoci nakladové funkce nelze zajistit, Ze je nalezené minimum
globalni. V praxi je vSak mnohdy postacujici nalézt i lokalni minimum.

Gradientni sestup (gradient descent)

Gradientni sestup slouzi k vypoctu gradientu ztratové funkce podle vSech parametri, které
neuronova sit ma. Jelikoz gradient je vektor predstavujici smér nejvétsiho ristu dané funkce,
je provedena uprava vSech parametri v jeho opa¢ném sméru, ¢imz dojde ke zmenseni vystupu
néakladové funkce a tedy optimalizaci celého modelu. [28]

Uréeni gradientniho sestupu pro komplexni modely je vypocetné velmi nidrocné, protoze je
pocéitan pro vSechny parametry modelu a pro vSechny vzorky v datovém souboru. Proto jsou
Castéji pouzivany jeho varianty, pomoci jichZ je mozné dosdhnout konvergence béhem uceni
rychleji.

Gradientni sestup je popsan rovnici

pricemz hyperparametr «a je zvoleny koeficient uceni.
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Stochasticky gradientni sestup (stochastic gradient descent)

Stochasticky gradientni sestup vyuziva, narozdil od gradientniho sestupu, v kazdém kroku vy-
poctu gradientu pouze jeden ndhodné vybrany vzorek z trénovaciho datasetu a je tedy mnohem
rychlejsi na vypocet. Nevyhodou vSak je, Ze misto stdlého snizovani vystupu nakladové funkce
se miize celkova chyba v jednotlivych krocich ménit v obou smérech, pouze s postupnou ten-
denci klesat. Neni tedy mozné timto algoritmem dosahnout absolutniho minima, ale pouze jeho
blizkosti. Postupnym sniZovanim koeficientu uceni je ale mozné toto blizké okoli zmensSovat.
28]

Diky své nahodilosti ma stochasticky gradientni sestup vyssi Sanci prekonat lokalni mi-
nima a oblasti s nulovou derivaci ztratové funkce a tim nalézt oblast globalniho minima. Na
druhou stranu, pomoci stochastického gradientniho sestupu je obtizné nalézt minimum nékla-
dové funkce v oblastech pripominajicich tvar rokle, nebof muize v tomto pfipadé dochazet k
oscilaénimu pohybu ve sméru kolmém na pohyb vedouci k minimalizaci nédkladové funkce. [28]

Matematicky popis stochastického gradientniho sestupu vychézi z gradientniho sestupu a je
dan rovnici

Hybnost (momentum)

Hybnost rozsifuje gradientni sestup o vlastnost analogickou k mechanické hybnosti. Hybnost
vyuziva klouzavy primeér gradienti z pfedchozich ¢asovych kroki spoleéné s aktualné vypocte-
nym gradientem, ¢imz pomaha zabranit oscilujicim zméndm parametri modelu a tim pfispiva
k rychlejsi konvergenci béhem uceni. Zarovén je diky hybnosti mozné prekonat lokalni minima
a roviny v prubéhu optimaliza¢niho kritéria.

Hybnost upravuje rovnici pro vypocet (stochastického) gradientniho sestupu na rovnice
(2.36) a (2.37), pfiCemzZ p je hyperparametr pfedstavujici hodnotu hybnosti, b; je gradient se
zapoctenou hybnosti pro casovy krok ¢, a je koeficient uceni a 6 je vektor parametri modelu.
29]

bt = N/bt—l + gt (236)
et = et—l — Olbt (237)

Adam (adaptive moment estimation),

Adam, v prekladu odhad adaptivnich moment, je dal$im optimaliza¢nim algoritmem vychaze-
jicim ze stochastického gradientniho sestupu a spojujicim vyhody dalSich algoritmi, jako jsou
Adagrad a RMSprop.

Pro vypocet vyuziva exponencialnich klouzavych priméri danych gradienti

my = fimy_1 + (1 —Bi)g: a (2.38)

kvadratickych gradienti

v = Pove1 + (1 = Ba)gs, (2.39)

pricemz mira jejich exponencidlnich tpadki je ovlivnéna hyperparametry 5; a [, nalezicimi
do intervalu (0;1). [30]
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Jelikoz jsou m; a v; inicializovany jako nulové vektory, na po¢atku procesu ucéeni by dochézelo
k vypoctu odhadi momentt bliZicich se nule. Z tohoto diivodu je nutna jejich korekce pomoci
rovnic

my
t = 7 5 &
1—p
(%
1— By

m (2.40)

ﬁt ==

(2.41)

jejichz vyznam pro pozdéjsi ¢asové kroky prakticky zanika, jelikoz je pti kazdé iteraci z pocatku
nulovy parametr ¢ inkrementovan.
Nésledna tprava parametri modelu je vypoctena pomoci rovnice

A

my

VO + €

et = 9t_1 — (242)

Utinnost algoritmu lze déle vylepsit nahrazenim rovnic (2.40), (2.41) a (2.42) rovnicemi
(2.43), (2.44) a (2.45). [30]

1-5
Q= a-— & (2.43)
¢=e\/1— B (2.44)
Gt = et—l — O i (245)

Dle jeho autort je vhodné volba vychozich hyperparametri nasledujici: o = 0,001, 8; = 0,9,
B2 =0,999 a € = 1078. [30]

2.3.6 Nedouceni a pfeudeni

Model neuronové sité je povazovan za spravné navrzeny a nauceny, pokud dokaze vhodné gene-
ralizovat na nova data, tedy Ze je dokaze spravné vyhodnocovat na zakladé trénovaciho vzorku,
presto, Ze se jedna o zcela rozdilnad data. Z pohledu schopnosti modelu se prizpisobit vstup-
nim datim mohou nastat dvé situace, kdy model na konci trénovaciho procesu nevyhovuje
pozadavkum.

Nedouceni (underfitting)

Nedouceni nastava, kdyz model neni schopen dostatecné charakterizovat vlastnosti vstupnich
dat. Tato situace miZe nastat, pokud je model prili§ jednoduchy. Pfikladem muze byt snaha
aproximovat nelinedrni funkci linedrnim modelem. V tomto pfipadé je nutné zvétsit komplexitu
modelu pfidanim dalSich vrstev nebo zvySenim po¢tu neuroni v téch stavajicich. [31]

Dalsi moZnou pfic¢inou je, Ze byl model trénovan s malym nebo nedostateéné reprezentativ-
nim vzorkem dat na to, aby v ném byly obsaZeny vSechny vzajemné vztahy mezi pozorovanymi
vlastnostmi, piipadné nebyl model dostateéné nauden. ReSenim je obstarani vice dat, zvySeni
komplexity vektoru vlastnosti tak, aby byl reprezentativnéjsi, nebo prodlouzeni a optimalizace
procesu uceni.
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Pieuceni (overfitting)

Preuceni nastava pokud je model neuronové sité prilis slozity na pozorované vlastnosti v souboru
dat. Model se potom prili§ prizpisobi trénovacim datiim, kterd mohou byt mnohdy i zarusena,
a poté jiz nedokdze dostatetné generalizovat na nova data. [32] Pfeuceni ale miZe nastat i u
linedrniho modelu, zejména pokud je pozorovano velké mnozstvi vlastnosti na malém souboru
dat. Jedna se tedy o presné opacny problém jakym je nedouceni.

Preuceny model se vyznacuje nizkou chybou nékladové funkce na trénovacich datech, ale
zaroven Spatnym vyhodnocovanim validac¢nich, pfipadné testovacich, vzorka.

ReSenim miiZe byt obstarani vétsiho trénovaciho souboru dat, pouziti jednodussiho modelu
(sniZeni poctu skrytych vrstev a neuronti v nich) nebo redukce dimenzi vektoru vlastnosti.
Nejcastéjsi metodou pro zamezeni preuceni je ale regularizace. Tento termin zahrnuje mnoho
ruznych zptsobii omezovani modelu, z nichz nékteré zde budou podrobnéji popsany v nasledujici
podkapitole 2.3.7.

Na obréazku 2.8 jsou graficky znadzornény pfiznaky nedouceni a pfeuceni. Je mozné pozorovat,
Ze v oblastech s vyssi koncentraci bodi se vystup pfeu¢eného modelu prili§ nelisi od vystupu
vhodné nauceného modelu, coz dokazuje vyznam dostateéného mnozstvi dat pro trénovani jako
jednoho z moznych prostiedkl proti preuceni.

nedouceny model

4 1 vhodné nauceny model
preuceny model
'3
[

0 1 2 3 4 5

Obrazek 2.8: Piiklad nedouceného, vhodné nauceného a preuceného modelu

2.3.7 Regularizace

Regulariza¢ni techniky slouzi k omezeni slozitosti modelu, ¢imz se d4 efektivné zabranit preu-
¢eni, ale také i k zamezeni mizejiciho a explodujictho gradientu.

Jako cil pouZiti regularizace je také mozné oznacit snahu o sniZeni rozptylu (variance) vy-
stupnich hodnot chybové funkce, jejiz privodnim jevem je ale zvétSeni zkresleni (bias). Vysoky
rozptyl chyby predikce modelu je pfiznakem preuceni modelu. Naopak vysoké zkresleni je zpu-
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sobeno nedoucenim. Je proto dillezité vhodné navrZenou regularizaci nalézt kompromis pii
sniZovani rozptylu a zvySovani zkresleni tak, aby vyslednd chyba predikce byla co nejnizsi. [33]

L, regularizace

L, regularizace, nazyvana také Lasso regularizace, vnasi do optimalizac¢niho kritéria, tedy ztra-
tové funkce, penaliza¢ni prvek, ¢imz dochazi k vynulovani nékterych parametri a tim se zlepsuje
schopnost modelu generalizovat.

Diky absolutni hodnoté je L; regularizace, stejné jako kvadratickd chyba, odolnd vuci vy-
razné odlehlym hodnotam v trénovacim datasetu. Jeji dalsi vyhodou, ktera vyplyva z vynulovani
nékterych parametri, je to, Ze napomaha potlacit vliv nerelevantnich vlastnosti vstupnich dat
na vystup modelu. [33] V pfipadé, Ze se ale v trénovacich datech nachdzeji korelované vlast-
nosti, mizZe tento jev byt nezadouci, jelikoZ po L; regularizaci zistanou nenulové parametry
reprezentujici pouze jednu z nich, coZ mtze vést k horsim vysledkim modelu. [34]

Matematicky popis penaliza¢niho prvku L; regularizace je dan rovnici

N
Li=X>_164, (2.46)
=1

kde 6 predstavuje parametry modelu a A je hyperparametr udavajici miru regularizace.
L, regularizace

L, regularizace, také zvana Ridge regularizace, funguje na stejném principu jako L, regulari-
zace, tedy pricitani penaliza¢niho prvku k optimalizacnimu kritériu, s tim rozdilem, zZe jsou v
ném parametry modelu umocnény. To je ¢ini nachylnéjsi vici vyraznéji odlehlym hodnotdm v
trénovacim datasetu. Narozdil od L, regularizace dochéazi u L regularizace pouze ke zmenso-
vani parametri, nikoliv vynulovani. Tato regularizace proto neni vhodna v pripadé, Ze je nutné
vyseparovat relevantni vlastnosti z trénovacich dat. [33]

Matematicky popis penaliza¢niho prvku L, regularizace je dan rovnici

N
Ly=)) 67, (2.47)
=1

kde 6 predstavuje parametry modelu a A je opét hyperparametr udavajici miru regularizace.
L, regularizace neni efektivni p¥i pouZiti spolecné s optimalizaénim algoritmem Adam. [35]
Kombinaci Ly a L, regularizace vznikne regularizaéni technika zvand Elastic Net. [36]

Dropout

Dropout spociva v ndhodném vynechavani nékterych neuronti béhem uceni na zakladé stano-
vené pravdépodobnosti jejich vyskytu p. S kazdou iteraci uceni tak vznika nova, ,zeStihlena*,
sit. Vysledna naucena sit je potom kombinaci vSech téchto dil¢ich siti. To mé za nasledek rov-
nomérnéjsi vyuziti vSech parametri modelu, zamezeni preuceni a lepsi generalizaci, nebof se
model nemiiZze pouze na vybrané synapse. [37]

Béhem testovani modelu jsou pak aktivni vSechny neurony, ale jejich prislusné vahy jsou
vynasobeny pravdépodobnosti p. To je nutné, jelikoz béhem trénovani byl primérny vazeny
soucet vstupt do neuronu pkrat mensi, od kterého se odvijela hodnota aktivace neuronu. [37]

JejikoZz puvodni ndvrh nepocital s pouzitim v rekurentnich neuronovych sitich, v [38] je
doporuceno pouzit dropout jak na vstupni, tak na rekurentni synapse. Déle je doporuceno
pouzit stejnou dropout masku pro celou sekvenci a ne jen pro jednotlivé c¢asové kroky.

Ptiklad struktury neuronové sité s topologii 3-6-6-2 s aplikovanou dropout regularizaci skry-
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Obrazek 2.9: Struktura neuronové sité s aplikovanou dropout regularizaci

tych vrstev s pravdépodobnosti vyskytu neuront v nich p, = 0,5 je na obrazku 2.9.
Piedcasné ukonceni (early stopping)

Regularizace predéasnym ukoncenim vychézi z tvahy, Ze u dostatecné slozitého modelu dojde
po urcité dobé trénovani k pfeuceni. Béhem uceni je proto sledovana chyba nakladové funkce
na trénovacim i validaé¢nim datasetu a ve chvili, kdy chyba validacnich dat zacne rist, dojde k
ukonceni trénovani. Diky tomu muze byt pouzit slozitéjsi model, ktery je celkové robustnéjsi a
méné nichylny na nespravné anotovand data, a pfitom nejdojde k jeho pfeuceni. [39]

Ofiznuti gradientu (Gradient clipping)

Ofiznuti gradientu spocivd v omezeni maximalni absolutni hodnoty vypoctenych gradienti.
To je pfinosné pro zamezeni ptiliSné zmény parametrti modelu na zakladé odlehlych hodnot v
datech a celkové to zvySuje jeho stabilitu. Zarovenn muze omezit explodujici gradient. [27]

2.4 Zhodnoceni provedené reserse

V provedené resersi byly rozebrany zakladni pojmy z oblasti strojového uceni a umélych neu-
ronovych siti.

S ohledem na zadani prace, Dlouhodobé prediktivni modelovani nelinedrnich dynamickych
systémi pomoct rekurentnich neuronovych siti, se jevi jako vhodné pouziti rekurentnich neuro-
novych siti s brdnami. Pro uceni rekurentnich neuronovych siti bude pouzita zpétné propagace
v Case.

Ackoliv existuji profesionalné vyvyjené softwarové implementace strojového uceni, jako jsou
nap¥. TensorFlow? nebo PyTorch?3, vlastni implementace na tirovni matematického popisu miiZe
byt svou nazornosti prinosna pro ovéreni platnosti provedené reserse. Pro nasazeni modelu do
provozu je naopak vhodnéjsi pouzit existujici reseni.

’https://www.tensorflow.org
3https://pytorch.org
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3 Prakticka c¢ast

V této Casti prace bude s vyuZzitim teorie popsané v reSersni ¢asti proveden navrh softwarového
feSeni se zamérenim na dlouhodobou predikci. Nasledné bude provedena analyza obdrzenych
dat z méreni teplot obrabéciho stroje a v zavéru prace bude proveden navrh a ovéreni presnosti
modell vytvorenych s vyuZitim popsané implementace i existujiciho frameworku TensorFlow.

3.1 Vypracovani vlastniho softwarového reseni

Tato podkapitola slouzi pro popis vypracované implementace neuronové sité v jazyku Python
na zakladé provedené reSerse. Pro maticové operace je pouzit modul numpy. Hlavni motivaci
pro vytvoreni vlastni implementace neuronové sité bylo aplikovani a hlubsi pochopeni teorie
zpracované v ramci reSersni ¢asti této prace. Pouziti takévi implementace je ale za cenu pred-
pokladanych horsich vysledki v oblasti dlouhodobé predikce, nez by bylo mozné dosdhnout s
existujicim softwarovym feSenim.

Jelikoz byla tato implementace vytvorena pred ziskdnim souboru naméfenych dat, bylo
nutné, aby s ohledem na zadani této prace spliovala nésledujici podminky:

 prijem a zpracovani sekven¢nich dat

e moznost vytvorit model s libovolnou topologii sité v kombinaci s volbou implemento-
vanych architektur, aktivacnich funkci, ztratovych funkci, optimaliza¢nich algoritmil a
regularizacnich technik

« ziskani sekvence predikovanych vystupnich hodnot

Na zakladé reserse byly implementovany nésledujici prvky:

o architektury vrstev — MLP, RNN, LSTM, GRU

« aktivacni funkce — sigmoid, hyperbolicky tangens, ReLU, LReLU, ELU
o ztratové funkce — kvadraticka chyba, absolutni chyba, Huberova funkce
« optimaliza¢ni algoritmy — (stochasticky) gradientni sestup, Adam

 regulariza¢ni techniky — ofiznuti gradientu, dropout

Samotny model neuronové sité je reprezentovan tfidou NeuralNetwork, jejiz diagram je zné-
zornén na obrazku 3.1. Pro jeho inicializaci je zavolan konstruktor tfidy s povinnymi argumenty
udévajicimi pocet pozorovanych vlastnosti (a tim podet neuronti ve vstupni vrstvé), mnozstvi
a architektury skrytych vrstev a architekturu vystupni vrsty, véetné poctu neurond v nich a
jejich prislusnych aktiva¢nich funkci. Nasledné jsou zavolany metody initialize_activation,
initialize_loss a add_layer, pfi¢emz jsou inicializované vrstvy, jejichz tridy jsou zobrazené
na diagramu 3.2, uloZeny v parametru layers.

Dopredné propagace je zajisténa metodou predict tiidy NeuralNetwork, kterd postupné
iteruje pfes vSechny ¢asové kroky vstupni sekvence (metoda ale pfijimé i nedynamicky vstup)
a vola metodu propagate_forward potomki tiidy Layer, pfi¢emz je postupnym prichodem
vSemi vrstvami predavan vystup predchozi vrstvy nasledujici vrstvé jako vstup. Navratovou
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NeuralNetwork

layers
loss

add__layer()
calculate__cost()
initialize activation()
initialize_loss()
predict()

train()

save()

load()

Obrézek 3.1: Trida reprezentujici model neuronové sité

Layer
n_ units
n_ inputs
dropout
params
activs
grads
MLP | dropout__masks | RNN
initialize training()
propagate_ forward|() generate__dropout__masks() propagate_ forward|()
propagate__backward)() update_parameters() propagate_backward|()
propagate__forward()
propagate__backward()

LSTM GRU
propagate__forward() propagate__forward()
propagate__backward() propagate__backward()

Obrézek 3.2: Diagram zobrazujici t¥idy jednotlivych vrstev architektur neuronovych siti

hodnotou metody predict muize byt bud predikce pozorovanych vlastnosti v nasledujicim ca-
sovém kroku nebo jejich klasifikace, v zavislosti na charakteru vstupnich dat. Opakovanym
volanim metody predict v cyklu a pfidanim argumentu continuing=true, pro uchovani pa-
méti rekurentnich neuronti, mize byt dosdhnuto predikce pro libovolny pocet ¢asovych krokii.

Pro trénovani slouzi metoda train tfidy NeuralNetwork. Jelikoz bylo uvazovano pouze
uceni s ucitelem, pfijimany soubor trénovacich dat je ve formatu seznamu jednotlivy vzorki,

pfi¢emz jeden vzorek mé podobu [[z1,. .., %], [y1,- - -, Ym]]- Vektor [z1,...,x,] pfedstavuje sek-
venci vstupi, ktera slouzi k predikci hodnoty y; a zaroven k vytvoreni historie v rekurentnich
neuronech, pfi¢emz plati n > 1. Vektor [y1, ..., ¥ym] je jeho pokracovdnim a slouzi jako anotace,

pricemz také plati m > 1. Po dopfedné propagaci vstupniho vektoru je vypocitana derivace
ztratové funkce L'(y1,91), kde §; je predikovand hodnota, a nésleduje iterativni voldni me-
tody propagate_backward potomki tfidy Layer v opacném poradi, pfi¢emz jsou vypoctené
gradienty uloZeny. Nasledné je opét provedena dopredna propagace, tentokrat s hodnotou ¢
a argumentem continuing=true a jako anotace slouzi y,. Tento proces je opakovan, dokud
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nejsou vypocteny gradienty pro vSechny prvky ve vektoru anotaci. Poté je pokracovano s dal-
$im vzorkem.

Hyperparametr batch_size udava velikost trénovaci davky. Po dokonceni celé davky jsou
vypoctené gradienty zprimérovany a pomoci metody update_parameters tfidy NeuralNetwork
je provedena aktualizace parametri modelu pomoci zvoleného optimaliza¢niho algoritmu v
kombinaci s hal$imi hyperparametry, jako je napt. koeficient uceni.

Za predpokladu, ze vstupni vrstva obsahuje vice neurond, vstupy a anotace jsou seskupeny
do matic, kde sekvence jednotlivych vlastnosti tvori fadky matice a sloupce jednotlivé ¢asové
kroky.

Pro regularizaci je moZzné pouzit ofiznuti gradienti, které je implementovano pomoci deko-
ratoru pfi volani metody update_parameters potomku tfidy Layer, nebo nastavenim dropout
pfi inicializaci vstev. Dropout je implementovin na zékladé ¢lanku [37] a [38]. Béhem testovani
jsou tedy prislusné parametry kompenzovany pravdépodobnosti vyskytu prislusnych neuroni.
Naopak framework TensorFlow vyuziva tzv. obraceny dropout, ktery kompenzuje parametry
uz pri trénovani, ¢cimz je uSetfeno vypocetni operace béhem provozu modelu. U maljch nebo
jednorazové vyuzivanych modelu je vsak prinos obraceného dropoutu zanedbatelny.

Vsechny aktivacni i ztratové funkce jsou implementovany jako samostatné tiidy. Diky tomu
si mohou samy uchovat nastaveni hyperparametrii. Pfi dopfedné propagaci je na nich voladna
metoda calc, kterd vraci jejich funkéni vystup. B€hem zpétné propagace je pak volana metoda
diff, ktera jejich derivaci.

Metody save a load tfidy NeuralNetwork slouzi k ulozeni a naéteni nauc¢eného modelu. K
tomu je vyuzito Python modulu h5py.

Zéasadni nevyhodou této implementace je doba nutna pro trénovani modeli, jelikoz veskeré
vypoc¢ty probihaji pouze na jednom procesorovém jadru. Rozdélenim jednotlivych trénovacich
davek do vlaken by bylo mozné vyrazné urychlit proces uceni, jelikoz aktualizace parametri
modelu probiha vzdy po dokonceni celé davky. V tom pripadé by ale bylo nutné oSettit vypocet
inkrementac¢nich parametrd, jakym je napf. parametr ¢ u optimaliza¢niho algoritmu Adam.
Dalsi moZnou tpravou by bylo vyuziti paralelnich vypocti pomoci grafické karty.

3.2 Analyza souboru dat

Na obrabécim stroji probiha méfeni pomoci teplotnich senzort na rtznych mistech v pravidel-
nych c¢asovych intervalech s cilem monitorovat stav stroje.

Obdrzena naméfens data obsahuji informace o prubézich teplot béhem osmi po sobé jdou-
cich dnil v lednu a béhem péti po sobé jdoucich dnii v bfeznu tohoto roku. Méreni probihalo na
osmi riiznych mistech stroje se vzorkovanim dvacet sekund. Celkem tedy kazdy teplotni signal
obsahuje 56013 hodnot. Blizsi informace o ptivodu téchto dat jsou utajeny.

Priabéhy teplot jsou znazornény na obrazku 3.3, z kterého je patrné, Ze v case t = 192h na
sebe tyto méfeni nenavazuji. Zaroven jsou jejich jejich stfedni hodnoty a rozsahy rozdilné. Z
toho divodu budou pro dalsi zpracovani standardizovany.

Z prubéht 3.3 je patrné, Ze data ze senzort 1 a 2, stejné tak 3 az 4, jsou vysoce korelovana,
coz také potvrzuje teplotni mapa na obrazku 3.4. To bude pravdépodobné ovlivnéno jejich
fyzickym umisténim. Diky takto vysoké korelaci mezi jednotlivimi pozorovanymi vlastnostmi
je mozné vyuziti relativné jednoduchého modelu, ktery i presto bude schopen zachytit vSechny
potfebné informace.

Prevedenim teplotnich priibéhii z ¢asové oblasti do frekvenéni oblasti pomoci Fourierovy
transformace je mozné pozorovat zastoupené frekvence. Z obrazku 3.5, kde je frekvencéni pri-
béh zobrazen v logaritmickém méritku, jsou patrna zvyseni amplitudy u nékolika frekvenci.
Nejjednotngjsi zvétseni je pii frekvenci f = 0.0418 h~!, kter4 délkou periody odpovid4 jednomu
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3 PRAKTICKA CAST
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Obrézek 3.3: Pribéh teplot na osmi mistech obrabéciho stroje

dni. Maximé4lni amplituda je pii frekvenci pfiblizng f = 0.0064h~*, ktera svou délkou periody
odpovidé Sesti a pil dni, tedy necelému tydnu. Dalsi vyznamnéjsi periodicitu vykazuje teplota
ze senzoru 8 a to priblizné po trech dnech a sedmi hodinach.
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3 PRAKTICKA CAST
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Obrézek 3.4: Teplotni mapa zobrazujici korelaci mezi jednotlivymi signaly
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3 PRAKTICKA CAST 3.3 TVORBA A UCENI MODELU NEURONOVE SITE

3.3 Tvorba a uc¢eni modelii neuronové siteé

Pred zapocetim tvorby a uceni modelt je nutné, aby byla data, popsana v kapitole 3.2, rozdélena,
na trénovaci a validacni. Testovaci dataset je opomenut jelikoz uvedené modely nebudou v této
podobé nikdy nasazeny v provozu. Pro testovani tedy bude pouzit validacni soubor, ktery je
pro porovnavani vykonnosti jednotlivych modeli dostatecny. Pfed redlnym pouzitim by ale bylo
nutné testovaci dataset obstarat.

Jelikoz se jednéa o sekvencni data, trénovaci i validac¢ni dataset je pro pouziti uceni s ucitelem
nutné rozdélit na jednotlivé vzorky tak, aby kazdy vzorek obsahoval vstupni sekvenci a anotaci.
Anotace je tvorena sekvenci stejné délky, jako je ta vstupni, pri¢emz obé vzniknou rozdélenim
sekvence dvojnasobné délky. Anotace je tedy pokracovanim vstupni sekvence.

Délka vstuptli i anotaci byla zvolena 80 hodnot, pficemz jednotlivé vzorky jsou vici sobé
posunuty o 20 hodnot. Diky tomu jsou vyuzita vSechna data v trénovacim souboru (kromé
prvnich 80 hodnot nerozdélené trénovaci sekvence) k upravé parametri. Pokud by se vzorky
neprekryvaly, nebyla by na hodnotach obsaZenych pouze ve vstupnich sekvencich podéitana
chyba predikce a tedy by se na dpravé parametri tyto c¢asti nepodilely, slouzily by pouze k
vytvoreni historie pro predikci anotaci.

Tim, Ze byla méfeni provedena v riizna obdobi, a tedy na sebe ani po standardizaci nena-
vazuji, nesmi se jejich pfechod objevit v zddném vzorku a zaroven musi byt valida¢ni soubor
vytvoren ze souvislé sekvence, aby bylo mozné pomoci néj model testovat. Je tedy mozné tré-
novaci a valida¢ni dataset rozdélit bud v poméru 8 : 5, v tom ptipadé by ale pomér trénovaciho
souboru byl mensi, nez je obvyklé. Zaroven, v pripadé, Ze by se charakteristika pribéhil zmé-
nila na zékladé ro¢niho obdobi, nebyl by trénovaci soubor dostatecné reprezentativni. Z toho
divodu budou datasety rozdéleny opét v poméru 7 : 3, ale bude zajisténo, aby nebyl prechod
mezi méfenimi uprostied zadného vzorku.

3.3.1 Vyuziti vlastni implementace

Béhem vytvareni byla tato implementace priibézné lispésné testovana na jednoduchych genero-
vanych signalech pro ovéfeni jeji funkcnosti. Pfi snaze o trénovani na realnych datech z méfeni
teplot obrabéciho stroje se ale ukazalo, ze implementace v nich neni béhem trénovani schopna
zachytit potfebné vzorce a i pres vyrazné snizeni chyby nakladové funkce béhem uceni neni
model schopen konvergovat k optimalnimu feSeni a predikovat prijatelné presny vystup. Tomu
neprispiva ani fakt, Ze je celkovd doba nutna k uceni velmi dlouhd, jelikoz cely vypocet bézi
pouze na jednom procesorovém jadru. Z tohoto divodu je také velmi obtizné pouzit dropout,
jelikoZz by model musel byt dostatecné slozity, aby vlivem dropout regularizace nedochéazelo
k nedouceni. Pridévanim dalSich neuront do vrstvy ale exponencidlné roste pocet parametri
modelu a tim i doba udeni.

Piiklad predikovaného jednoduchého zaSuméného signélu se vzorkovanim 0.2 (jelikoZ se
jednd o generovany signdl, nejsou uvedeny jednotky) je na obrdzku 3.6. Takto naufeny mo-
del dosahoval stfedni kvadratické chyby predikce vSech ¢asovych kroki pfiblizné 0.001 (nutno
podotknout, Ze jediny rozdil mezi trénovacim a valida¢nim souborem byl vlivem Sumu a néa-
hodného fazovéhu posuvu). Zvolenou architekturou byla LSTM se dvéma skrytymi vrstvami
po 32 neuronech. Aktiva¢ni funkce pro vstup a vystup LSTM bloktu byla hyperbolicky tan-
gens a pro vypocet aktivaci bran byla zvolena logisticka funkce. Vystupni vrstva byla tvorena
jednim perceptronem, také s logistickou funkci jakozto aktivacni funkci. Parametry byly inicia-
lizovdny ndhodné s rovnomérnym rozlozenim v intervalu (—0.1;0.1). Tento natrénovany model
je obsazen v archivu prilozeném k této praci.
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Obrézek 3.6: Predikce jednoduchého signilu pomoci vlastni implementace neuronové sité

Prikladem inicializace modelu miize byt napf.:

model = NeuralNetwork(n_inputs=8, loss_type=’se’, init_par_range=[-0.1, 0.1],
layers_params=[
{"Layer_type": ’lstm’, "n_units": 32,
"activations": {"activ_out":’tanh’, "activ_in":’tanh’, "activ_gate":’sigmoid’}}

{"Layer_type": ’gru’, "n_units": 32,

"activations": {"activ_out":’tanh’, "activ_gate":’sigmoid’}},
{"Layer_type": ’mlp’, "n_units": 8,

"activations": {"activ_out":’sigmoid’}}])

kde je vytvoren model s osmi neurony ve vstupni vrstvé, prvni skrytou LSTM vrstvou s 32
neurony, druhou skrytou vrstvou GRU také s 32 neurony a 8 perceptrony ve vystupni vrstveé.
Vsechny vrstvy maji také specifikovany aktivacni funkce. Architektury LSTM i GRU jsou v
jednom modelu obsazeny pouze pro priklad. Nicméné takovy model je funkéni.

Prikladem zahéjeni trénovani modelu je:

model.train(data_tra, data_val, epochs=300, optimization_alg="adam",

learning rate=0.001, batch_size=4, display_update=10)

kde data_tra a data_val jsou trénovaci a valida¢ni dataset upravené do podoby popsané
na zacatku podkapitoly 3.3. Dale je zvolen pocet epoch, optimalizacni algoritmus, koeficient
uceni, velikost davky — ta je nizkd z divodu vypocetni doby (zvétSovani davky zlepSuje stabilitu
trénovani, ale imérné zpomaluje aktualizaci parametri a tim zvysuje dobu nutnou k nauceni
modelu) a pocet epoch po kterych se vypiSe pribéZny stav uceni.
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Pfi pouziti implementace na redlnych datech se po né€kolika desitkach casovych kroki pre-
dikce zastavi na konstantni hodnoté. Implementace ziejmé pres vysoké frekvence Sumu neni
schopna postihnout nizsi frekvence, které maji charakter zmén teplot.

Na obrazku 3.7 je vudét pribéh vyvoje nakladu.
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Obrézek 3.7: Pribéh vyvoje ndkladu béhem trénovani s pouzitim vlastni implementace

3.3.2 Vyuziti frameworku TensorFlow

7 divodu nemoznosti plné optimalizovat vlastni implementaci vlivem casového omezeni pri
zpracovavani prace aby byla pouzitelnd pro predikci redlnych dat, bude v této casti prace
provedena predikce pomoci frameworku TensorFlow, pomoci kterého budou natrénovany a po-
rovnany modely architektur LSTM a GRU. Pro porovnani bude uveden i model jednoduché
rekurentni neuronové sité. Jelikoz méa kazda architektura jiny pocet parametrii v neuronech,
bude jako ukazatel slozitosti pouzit celkovy pocet parametrii, namisto pouhého poc¢tu neurond.

V tabulce 3.1 je uvedeno porovnani modeli architektur RNN, LSTM a GRU s jednou
skrytou vrstvou a riznym poc¢tem neurond. Trénovani trvalo patnact epoch a velikost davky
byla 32. Jako optimaliza¢ni algoritmus byl na zakladé reserSe zvolen Adam s koeficientem uceni
0,001, pro vypocet ztraty byla pouzita Huberova ztratova funkce a aktivacni funkce u vSech
modelid byla je hyperbolicky tangens. Vypocet chyby predikce byl proveden vypoctem stfedni
kvadratické chyby mezi skuteénym a predikovanym pribéhem pro vSech osm teplot, které byly
nasledné zprimeérovany. Jako vystupni prstva je pouzita architektura Dense, ktera odpovida
perceptronu.

Z tabulky 3.1 je dale patrné, Ze nejlepsich vysledki dosahuje architektura GRU. To je do
zna¢né miry zpusobeno tim, Ze oproti LSTM m& méné parametru a tedy pfi relativné nizkém
poctu epoch konvergovalo k optimalnimu feSeni rychleji.

Na obrazku 3.8 je zobrazena predikce modeli se dvéma skrytymi vrstvami. Optimalizaéni
algoritmem pouZzitym pro trénovani byl opét Adam a ztratovou funkci Buberova funkce. Akti-
vacni funkci je ReLU, jelikozZ pfi vétS§im poctu vrstev je neuronova sit nachylnéjsi k mizejicimu
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Tabulka 3.1: Porovnani modeli s jednou skrytou vrstvou

architektura p. neuroni p. parametri ndklad (ufeni) nédklad (validace) chyba predikce

RNN 8 208 0,0188 0,0237 0,025186
LSTM 8 616 0,0140 0,0189 0,030250
GRU 8 504 0,0121 0,0171 0,034832
RNN 16 536 0,0057 0,0068 0,009511
LSTM 16 1736 0,0049 0,0063 0,016893
GRU 16 1384 0,0035 0,0044 0,012432
RNN 32 1576 0,0022 0,0026 0,006059
LSTM 32 5512 0,0024 0,0032 0,012127
GRU 32 4296 0,0014 0,0016 0,008504
RNN 64 5192 0,00079 0,00087 0,002144
LSTM 64 19208 0,00160 0,00220 0,00392
GRU 64 14728 0,00064 0,00074 0,001512
gradientu.
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Obrazek 3.8: Predikce standardizovanych teplot obrabéciho stroje s modely se dvéma skrytymi vrst-
vami se 32 neurony (modra — anotace, zelend — RNN, oranzova — LSTM, ervend — RNN)
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4 Zavér

Tato bakalarskd prace se zabyvala tématem dlouhodobé predikce nelinedrnich dynamickych
systémil pomoci rekurentnich neuronovych siti.

V ramci této prace byla vytvorena vlastni implementace neuronové sité v jazyce Python
pomoci teorie a matematického popisu uvedeného v provedené resersi. Ackoliv mé tato imple-
mentace limity v rychlosti vypoc¢tu a nepodafilo se pomoci ni natrénovat model na realnych
datech pochéazejicich z méreni teplot obrabéciho stroje, s pouzitim jednodussich signala bylo
prokazano, zZe je implementace funkéni. Dalsim pokracovanim této prace by tak mohla byt op-
timalizace a rozsifeni této implementace. Je ale nutné si uvédomit, Ze vlastni softwarové reseni
s pouzitim pouze téch nejzakladnéjsich knihoven pro matematické operace se svym vykonem
nemuze rovnat s existujicic profesionalné vyvyjenou knihovnu strojového uceni. Presto je vsak
vytvoreni vlastni implementace prinosné zejména pro pochopeni vnitini struktury neuronovych
siti.

V dalsi ¢asti byla k predikci pouzita knihovna TensorFlow. Z uvedenych vysedki se jevi
jako nejvhodnéjsi pouziti architektury GRU. To je ale z ¢asti ovlivnéno nizsim poctem epoch
béhem trénovani a proto doslo ke konvergenci architektur s nizsim po¢tem parametrt rychleji.
Nicméné je z uvedenych grafii ziejmé, Ze bylo mozné dosdhnout pfijatelné presnosti.

Jelikoz pouzitéa data neobsahovala informace o provoznim stavu obrabéciho stoje, pouze na
zékladé Casu a historickych pribéhi nelze predikovat skuteény vyvoj teplot. Pokrac¢ovanim této
prace muze byt dalsi zkoumani predikce s vyuzitim téchto dodatecnych informaci.
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Seznam pouzitych zkratek

MLP multilayer perceptron
RNN recurrent neural network
LSTM long short-term memory
GRU gated recurrent unit
MAE mean absolute error

MSE mean square error
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