VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii

DIPLOMOVA PRACE

Brno, 2018 Be. Jifi Zmeskal



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGI|

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

USTAV TELEKOMUNIKACI

DEPARTMENT OF TELECOMMUNICATIONS

EXTREMNI UCICi SE STROJE PRO PREDPOVIDANI
CASOVYCH RAD

EXTREME LEARNING MACHINES FOR TIME SERIES PREDICTION

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. Jiti Zmeskal

AUTHOR

VEDOUCI PRACE doc. Ing. Radim Burget, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2018



VYSOKE UCENI | FAKULTA ELEKTROTECHNIKY

TECHNICKE A KOMUNIKACGNICH
V BRNE TECHNOLOGII

Diplomova prace

magistersky navazujici studijni obor Telekomunikaéni a informacni technika
Ustav telekomunikaci

Student: Be. Jifi Zmeskal ID: 167729
Roénik: 2 Akademicky rok: 2017/18
NAZEV TEMATU:

Extrémni ucici se stroje pro predpovidani ¢asovych rad

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

Seznamte se s nastroji ND4J, které umoZnuji zakladni maticové operace nad vektory, maticemi a tensory
s pouzitim akcelerace nad GPU procesory. Seznamte se s problematikou extrémnich uéicich se stroju
(pomocnou CPU implementaci poskytne 3Skolitel). Implementujte algoritmus extrémniho uciciho se stroje
s vypoétd na GPU. Zméfte zrychleni algoritmu v zavislosti na charakteru vstupnich dat. DosaZené vysledky
vhodné prezentujte a popiste. Seznamte se s problematikou siti s ozvénou stavu (echo state network) a nastroji
Tensorflow, DL4J a Keras. Na zakladé vzorové implementace pro CPU vytvofte akcelerovanou variantu pro
grafické procesory. Demonstrujte funkénost na predikci ¢asové fady finanéniho indexu a srovnejte vykonnost
CPU a GPU varianty. Srovnejte dosaZené vysledky s dalSimi algoritmy pro analyzu ¢asovych fad.

DOPORUCENA LITERATURA:

[1] Tang, Jiexiong, Chenwei Deng, and Guang-Bin Huang. "Extreme learning machine for multilayer perceptron.”
IEEE transactions on neural networks and learning systems 27.4 (2016): 809-821.
http://ieeexplore.ieee.org/document/7103337/

[2] N-Dimensional Arrays for Java [Online], http://nd4j.org/

Termin zadani: 522018 Termin odevzdani: 21.5.2018

Vedouci prace: doc. Ing. Radim Burget, Ph.D.
Konzultant:

prof. Ing. Jifi Misurec, CSc.
predseda oboroveé rady

UPOZORNENI:

Autor diplomové prace nesmi pfi vytvareni diplomové prace porusit autorska prava tfetich osob, zejména nesmi zasahovat nedovolenym
zplisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt plné védom nasledkl porudeni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zakona €. 121/2000 Sb., vEéetné moZnych trestnépravnich disledkid vyplyvajicich z ustanoveni £asti druhé, hlavy V1. dil 4 Trestniho zakoniku
£.40/2009 Sb.

Fakulta elektrotechniky a komunikaZnich technologii, Vysoké u€eni technické v Bmé / Technicka 3058/10/ 616 00 / Bmo



Abstrakt

Prace je zamérena na moznost vyuziti extrémnich ucicich se stroji a siti s ozvénou
stavu pro predpovéd casovych fad s moZnosti akcelerace pomoci grafickych
procesord. Takovéto predpovédi jsou v dneSni dobé kazdodenni soucasti Zivota
naprosté vétsiny lidi, a to vzhledem k jejich vyuZiti v predpovédich pocasi, vyvoje
finan¢niho a akciového trhu, spotieby energie a mnohych dalSich véci. Prace uvadi
teoreticky podklad extrémnich ucicich se stroji a siti s ozvénou stavu, jejichZ
hlavni vyhodou je ndhodna volba vétSiny parametrli neuronové sité a iterativniho
postupu dopoctu parametrii, programovaci nastroje kjejich realizaci, jako je
knihovna ND4] a CUDA toolkit, tvorbu vlastniho programu, a nakonec i test doby
zpracovani a piesnosti.

Klicova slova

Neuronova sit, Extrémni ucici se stroj, ELM, Sit' s ozvénou stavu, ESN, predpovéd’
Casovych rad, akcelerace GPU procesory

Abstract

Thesis is aimed at the possibility of utilization of extreme learning machines and
echo state networks for time series forecasting with possibility of utilizing GPU
acceleration. Such predictions are part of nearly everyone’s daily lives through
utilization in weather forecasting, prediction of regular and stock market, power
consumption predictions and many more. Thesis is meant to familiarize reader
firstly with theoretical basis of extreme learning machines and echo state
networks, taking advantage of randomly generating majority of neural networks
parameters and avoiding iterative processes. Secondly thesis demonstrates use of
programing tools, such as ND4] and CUDA toolkit, to create very own programs.
Finally, prediction capability and convenience of GPU acceleration is tested.
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Neural network, Extreme learning machine, ELM, Echo state network, ESN, Time
series forecasting, GPU acceleration
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1 UVOD

Predpovidani cCasovych fad je velmi dlleZitou soucasti kazdodenniho zivota
vétSiny lidi a zasahuje do velkého mnozZstvi rliznych odvétvi. Jeho nejcastéjsi
aplikaci je napriklad predpovéd pocasi, ktera je vyuzivana témér vSemi, nebo
napiiklad predpovéd riistu &i poklesu ceny v riiznych finanénich odvétvich. Casové
rady samotné jsou v dané problematice chapany jako posloupnosti hodnot, které
jsou postupné v case ziskavany pomoci méreni veli¢in nebo pozorovani
a zaznamenavani vlastnosti.

Obvykle je ovSem kvytvoreni efektivniho modelu a dostatecné presné
piredpovédi zapotiebi zpracovani velkého mnozstvi dat a provedeni naroc¢nych
matematickych operaci. Tyto divody vedly ktomu, Ze s postupnym vyvojem
vypocetni techniky byl tento tikon vice a vice pirenechavan pocitactim, a to hlavné
takzvanym umélym neuronovym sitim (Artifical neural network - ANN) [1]. Hlavni
vyhodou neuronovych siti v oboru predpovédi casovych fad je ptimé prizptisobeni
vypoctu danému typu dat pomoci strojového uceni, zvysujici presnost odhadu.

Neuronové sité ovSem neprinesly problematice samoziejmé jen Kklady.
K predpovédi hodnot byly obvykle vyuZiviny dopiredné neuronové sité s jednou
nebo vice skrytymi vrstvami [2], uCenymi pomoci metod s ucitelem. Prikladem
takového postupu je metoda zpétného Sifeni (Back Propagation - BP) [1][3]
chybové funkce, minimalizované iterativné pomoci gradientniho sestupu (Gradient
descent). Postup vyzaduje, aby vesSkeré parametry neuronové sité, jako jsou
vstupni vahy, vystupni vahy a predpojaté hodnoty, byly iterativné upravovany, coz
znamena zvysSeni sloZitosti vypoctu. Hlavnim problémem tedy je potieba vysokého
vypocetniho vykonu a dlouhé trvani ucebniho procesu. Metoda ma navic riziko
uviznuti vlokdlnim minimu. Postupem c¢asu byly metody upraveny, ¢imz byly
eliminovany nékteré nedostatky jako problém lokalniho minima. Dlouha doba
uceni je ovSem stale velkym problémem.

S feSenim problému rychlosti uceni prisli aZ extrémni ucici se stroje (Extreme
Learning Machine - ELM) [4][5][6][7]. Jedna se o metodu uceni, kde parametry
neuronové sité azZ na vystupni vahy, tedy vstupni vahy a predpojaté hodnoty
neuront, jsou voleny ndhodné na zacatku ucebniho procesu. Tyto hodnoty pak
dale nejsou ménény. Jediné nezndmé hodnoty, které je tedy tieba zjistit u¢ebnim
procesem, jsou tedy vystupni vahy skryté vrstvy, spojujici tuto vrstvu s vystupnimi
neurony. Vystupni vahy je tedy moZné dopocitat a neni tudiZ potfeba casové
a vypocetné narocného iterativniho procesu.



Ani extrémni ucici se stroje ovSsem nepfrinesli jen klady a uplné vynechani vsech
iterativnich postupt. Je zde totiz komplikace s urcenim vhodné velikosti skryté
vrstvy neuroni [8][16][6]. Nevhodna volba velikosti je srovnatelnd se snahou
napodobit slozity priibéh kiivky ptimkou, nebo naopak napodobit piimku slozitou
kiivkou. Tuto problematiku snazi resit dale vyvijené typy extrémnich ucicich se
strojli, které ovSem k urceni spravného poctu neurond obvykle vyuZzivaji ¢asové
narocnych iterativnich postupi. DalSim nedostatkem je pomérné nizka piesnost,
dosaZend programem vytvorenym v ramci prace.

Jednim z moZnych diivodl nedostatecné piesnosti ELM mizZe byt neschopnost
doptedné jednovrstvé ANN pochytit dynamiku vyvoje ¢asové fady. Resenim tohoto
problému mitiZze byt dalsi krok ve vyvoji ELM, kterym je takzvana sit’ s ozvénou
stavu (Echo State Network - ESN) [9][5], nahrazujici skrytou vrstvu rekurentni
neuronovou siti.

Velkym zlomem ve vyuZivani neuronovych siti byl nedavny prudky rozvoj
anavySeni vykonu grafickych karet. Slozité vypocty provadéné obvykle nad
obrovskym mnozstvim dat byly donedavna priliS narocné na to, aby byly
uskutecnény béznymi procesory v rozumném case. Pro tyto ucely bylo obvykle
zapotfebi paralelni zpracovani na mnoha procesorech. Situace se ovSem
v poslednich letech méni a kvypoctim je stale castéji a castéji vyuzivano
grafickych procesori [10], které umoziuji obrovsky priitok zpracovavanych dat
ajejich rychlé zpracovani. Jednou z dominantnich technologii vtomto oboru je
CUDA.

Hlavnim prinosem prace je detailni popis procesu navrhu a tvorby programij,
ato urcenych jak pro zpracovani procesorem, tak i pro graficky akcelerované
zpracovani. Prace je nasledné zaméfena na srovnani téchto verzi, a to hlavné
z pohledu casové narocnosti. Vysledkem je schopnost rozlisit situace, kdy je
grafickd akcelerace vhodnym ndstrojem k urychleni priibéhu programu a kdy je
rychlejsi ponechat zpracovani na procesoru.

Tato prace je zaméfena na tvorbu dvou programt, modelujicich neuronové sité
vyuzivajici algoritmu extrémnich ucicich se stroji a sité s ozvénou stavu za ucelem
predpovédi ¢asovych fad, a to jak pro vyuziti klasickych, tak i grafickych procesori
a jejich nasledné srovnani. V druhé casti prace budou uvedeny informace o obou
neuronovych sitich a snimi spojenou teorii. Treti Cast je vénovdna popisu
prostiedkil k tvorbé a samotné tvorbé programu. Nakonec ve ctvrté ¢asti jsou
vyhodnoceny vysledky a je uvedeno srovnani verzi vyuzivajici procesor s verzemi
vyuzivajici grafické karty.



2 VYVOJ A MOZNOSTI EXTREMNICH UCICICH
SE STROJU

Vyvoj extrémnich ucicich se stroji byl zapocat ze dvou riiznych sméri, a to bez
jejich prvotni vzajemné spoluprace. Dané sméry byly oddélené a vlastné o sobé
vlibec nevédéli. Prvnim ztéchto sméri bylo odvétvi neurologie, snazici se
o pochopeni fungovani biologického nervového systému a schopnost jeho
napodobeni pomoci uméle vytvorenych modeld. Druhym smérem byl vyvoj
klasickych umélych neuronovych siti, ktery se snaZil o eliminaci mnohych
nedostatki klasickych metod uceni neuronovych siti. Oba sméry nakonec dosly
k podobnym zavériim a moZnosti ¢astecného propojeni obou odvétvi.

2.1 Klasické extrémni ucici se stroje

Prvotni vyvoj klasickych extrémnich ucicich se stroji [4][11] mifil hlavné na
eliminaci nedostatki starsich metod uceni dopiednych neuronovych siti. Tyto sité
maji moZnost vyuziti v celé fadé odvétvi od tridéni dat, pres rozpoznavani tvari
v obrazku, aZ po predpovéd casovych rad. BéZné metody uceni byly obvykle
zaloZeny na zpétném siteni chybové funkce (Back-Propagation - BP) [4], ktera byla
iterativné minimalizovana gradientnim sestupem (Gradient descent). Tyto metody
mély mnohé nedostatky, mezi které napriklad patfilo sklouznuti do lokalniho
minima chybové funkce, vysoka sloZitost procesu a s tim souvisejici velkd ¢asova
narocnost.

Prvotni extrémni ucici se stroje vyuzivali topologie plné propojenych
doprednych neuronovych siti [7][12][7][13][14], obsahujicich vétSinou jedinou
vrstvu skrytych neuronii. Nékteré vnitini parametry, jako naptiklad vstupni vahy
a v pripadé vicevrstvé topologie i vahy mezi neurony skrytych vrstev, byly inicialné
voleny nahodné, coZz nebylo az zas tak neobvyklé. V pitipadé ELM ovSem takto
zvolené vahy byly oproti jinym systémiim, kde byly iterativné ménény podle
chybové funkce, zafixovany a v dalSim béhu sité jiz nebyly ménény [9]. Tato zména
oteviela cestu povaZovani vystupu takovéto neuronové sité za linedrni systém, coz
otevrelo cestu vyuZiti linedrni regrese k jednoduchému dopocteni vystupnich vah.
Vypocet vystupnich hodnot Ize pak provést pomoci vzorce:

yi= Xjh Wout, f (Win ; X; + by), i € [1,N], (D)

kde yi je neuronovou siti odhadnutym pokracovanim i-té vstupni tady, f je
aktivacni funkce, W;, je vektor vstupnich vah a b; je predpojata hodnota daného
neuronu skryté vrstvy.



Velkou vyhodou klasického ELM jsou minimdalni vypocetni naroky, tim
padem velice kratky cas straveny ucenim neuronové sité a minimalni potifebna
intervence uZivatele pro ziskani velice dobrého vysledku. Jako aktiva¢ni funkce je
obvykle vyuZivano funkci sigmoid nebo tanh. Jedinym nastavitelnym parametrem,
ktery je individualni podle vstupnich dat a mlze znamenat rozdil mezi spravnym
a nespravnym vysledkem je velikost skryté vrstvy. Pokud je poCet neuronti skryté
vrstvy priliS nizky tak neuronova sit nebude schopna pojmout prudsi zmény coZ
miliZe znamenat nespravny vysledek. Naopak pri volbé prilis vysokého poctu
neuronii se aproximace stane zbytecné sloZitou, coZ ma za nasledek zvyseni
narocnosti vypo¢tu a také moznost nespravného vysledku zplisobeného
nepotiebnou vychylkou aproximace.

Situaci si snazi resit fada modifikaci, kterd do procesu vklada algoritmus bud’
pro postupné zvySovani nebo sniZovani velikosti skryté vrstvy [8][15]. Dalsi
varianty reSi problematiku naptiklad pomoci kernel funkci [16].

2.2 Sit’ s ozvénou stavu

Extrémni ucici se stroje, vyuzivajici doptedné topologie maji obrovskou vyhodu ve
velice kratkém case, potirebném k dokonceni ucebniho procesu, ktery v pripadé
jednovrstvé skryté vrstvy trva radové vteriny. Jejich vyhody ovSem konci se
zvySujici se dynamikou vstupni ¢asové trady, kde hodnoty mohou byt spise vice
zavislé na predchazejicich hodnotach neZ na néjaké stalé vyvojové krivce.

Sit' s ozvénou stavu neboli Echo state network (ESN)[17], vyuZiva moZnosti
a vyhod zpétnovazebnich neuronovych siti, nazyvanych rekurentni neuronové site.
Jak jiZ nazev napovida, tyto neuronové sité obsahuji ve své topologii cykly,
umoziujici v pripadé pritomnosti vstupnich dat provedeni jejich nelinearni
transformace v zavislosti na predchazejicich hodnotach, coz miize byt chapano
jako forma dynamické paméti [5]. KaZzdou z N hodnot v I-té vrstvé je moZné tedy
vyjadrit pomoci nasledujiciho vzorce:

Xpn = FON Wy ) xi21,j + Wy 41 %041, + by)),m € [1,N], (2)

kde w;; je hodnotou vahy, spojujici j-tou hodnotu predchozi vrstvy sj n-tou
hodnotou aktualni vrstvy, x;_, ; je j-tou hodnotou predchozi vrstvy (I-1), wy ;44 ; je
hodnotou rekurentni vahy, spojujici soucasnou vrstvu s dalsi vrstvou a x;,q; je
prvek j-tym prvkem nasledujici vrstvy.

Uceni rekurentnich neuronovych siti bylo dlouhou dobu problematické, a to
hlavné z divodu velké slozitosti pti pouZziti metod spojenych s gradientem chybové



funkce [18]. Takovéto metody pro rekurentni sité samoziejmé existuji ovSem maji
velké nedostatky jako naptiklad obrovskou sloZitost vypoctu velikého mnozstvi
parametrii mnoha cyKkly, riziko degenerace gradientu a vysoké mnozstvi manualné
nastavovanych parametrli. S pifichodem ESN se ovSem objevil novy piistup
oddélujici skrytou vrstvu od zbytku neuronové sité, nazyvany Reservoir computing
[17]. V pripadé ESN je pak ¢ast, obsahujici vicevrstvou rekurentni neuronovou sit
nazyvana rezervoarem, jeji parametry, jako jsou vahy a predpoklady neurond, jsou
pri tvorbé sité nahodné zvoleny a dale jiZ nejsou ménény. Tyto neurony tvori
nelinearni transformaci vstupu a jeho historie. Vystup je pak tvoren pomoci
linearni regrese.

Hledani pouze linearniho vztahu mezi vstupem a vystupem by ve vétSiné
piipadl nebylo dostacujici, coz by zapricinilo velkou chybu odhadu. Je zde tedy
obvykle vyuzito nelinedrni rozprostieni vstupu do velkého vektoru,
zprostredkované vicevrstvou rekurentni neuronovou siti skrytou v rezervoaru.

V ramci neuronovych siti, vyuZivajicich rezervoarovych metod je sit
s ozvénou stavu jednou z metod sestavovani rekurentniho rezervoaru a feseni
vstupl a vystupl. V rdmci této metody je diilezitd snaha o vytvoreni dostatecné
bohatého prostoru pro rozvoj vstupni posloupnosti, coz znamena volbu dostate¢né
velkého poctu neuronti skryté vrstvy, a to podle charakteru vstupnich dat v ramci
od desitek az do tisicti neuronti. DalSim dilezitym faktorem je propojeni téchto
neuront, které by mélo byt dostatecné ndhodné, a hlavné ne moc casté. Hustota
propojeni vrstev rezervoaru ma velky vliv na pritomnost vysledného stavu ozvény
[17]. Literatura obvykle doporucuje maximalné dvacetiprocentni propojeni ze
vSech moznych spoji.

Pritomnost zminéného stavu ozvény je jednou z nejdiilezitéjSich soucasti
sestavovani vhodného rezervodru pro ESN. Jednd se o stav, ve kterém na
vyslednou hodnotu ma vliv jak predchozi stav neuronu, tak i prechazejici vstupni
hodnota. Tento vliv by se soucasné mél pomalu vytracet a nemél by postupné
nabyvat na svém ucinku. Spravné nastaveni sité vedouci k témto ucCinklim jiz
ovSem neni tak jednoduché, nelze to zarucit presné predepsanym postupem ci
dodrZenim podminek a z literatury vypliva, Ze nastaveni bude rozdilné pro rizna
data. Existuje ovSem nékolik podminek, které sice nezarucuji pritomnost ozvény
stavu, ale s jejich dodrZenim existuje vySSi pravdépodobnost pritomnosti
zminéného stavu. Jednou z takovychto podminek je udrzet spektralni polomér
matic vah skryté vrstvy, tedy rezervoaru, mensi nez jedna. Hodnotu spektralniho
poloméru lze jednodusSe ziskat z hodnot vlastnich cisel matice, a to vyhledanim
nejvyssi hodnoty z absolutnich hodnot vlastnich ¢isel. Vysledny spektralni polomér
by byt dan v zavislosti na potiebné nelinearité a dobé, po kterou starsi data a stavy
neuront ovliviiuji aktudlni stav. Vzhledem k témér linedrnimu pribéhu funkce



tanh v okoli nuly je pro vice nelinearity potieba volit spektralni polomér spisSe
blizsi k jednicce, coZ soucasné zplisobuje delsi pamét, hodnoty bliZze k nule jsou
spiSe vhodné pro pripady, kde dlouhodoba pamét muze uskodit. Je tifeba ovSem
brat v potaz fakt, Ze velikost spektralniho poloméru neni dostatecnou podminkou
pro to, aby nastal stav ozvény. Literatura ovSem hovoii i podmince zarucujici
pritomnost stavu ozvény, ktera je ovSem ponékud omezujici. Ta rika, Ze pokud je
vyuzito nelinearity funkce tanh a velikost nejvyssi singuldrni hodnoty je mensi nez
jedna, a to pro libovolny vstup vCetné nuly. V praxi je tato podminka ovSem
malokdy dodrZena. Zbylé parametry, jako jsou vstupni vahy a moZnost vah zpétné
vazby z vystupu, jsou obvykle voleny jako plné, ndhodné generované matice.

2.3 Urceni vystupnich vah

Jak jiz bylo zminéno po ndhodném zvoleni vstupnich vah a parametrt neuronti je
mozné povazovat ucebni proces za problematiku linedrni algebry, pokud zvolené
parametry jiZ béhem procesu ziistanou nezménény. Dopocet vystupnich vah [19]
je pak preveden na rovnici
Wour = HTT: (3)

kde T; = [ty, ..., ty]" je matice otekdvanych vysledki pro N vstupnich fad, tedy jiz
doptedu znamych hodnot uréenych Kkuceni. W, = [Woutts -o» Wourm] j€
vypocitdvana matice vystupnich vah pro M neurond skryté vrstvy, spojenych
s vrstvou vystupni. Nakonec HT je takzvana zobecnéna inverzni matice k matici
vystupnich hodnot skryté vrstvy H, ktera byva také nazyvana jako pseudoinverzni
matice.

Tato matice je zapotiebi proto, ze ve velkém mnoZstvi pripadli nema
vystupni matice skryté vrstvy neuronl Ctvercovy tvar a ztakové matice neni
mozné béZnym postupem ziskat matici inverzni, kterd je zapotiebi pro samotny
vypocet vystupnich vah. Nejcastéji je pouZivdna Moore-Penroseova pseudoinverze
[3][14], jejiz vypocet je odvozen ze Ctyf podminek.

AATA =4, (4)
ATAAT = AT, (5)
(AANT = AAT, (6)

(ATAT = AT4, (7)
kde A je ptvodni matice, ze které je tvorena zobecnénd inverzni matice, At je
zobecnéna inverzni matice z piivodni matice a index T znaci transpozici matice.
Jednou z moZnosti vypoctu zobecnéné inverzni matice je vypocet za pomoci
singularniho rozkladu hodnot (zkracené SVD - Singular Value Decomposition)
[20][21]. Za pomoci singularniho rozkladu lze ziskat matice U a V, a vektor
vlastnich ¢isel matice, ze kterého je nasledné vytvorena matice D diagonalnim



vloZenim vektoru vlastnich cisel. Z téchto tfi matic je moZné ndasledné ziskat
zobecnénou inverzni matici AT [3][21], a to podle vzorce

At =vD U7, (8)
Kde D je inverzni matice k diagonalni matici vlastnich ¢isel. Nyni lze ovérit, Ze
vypoctena matice spliiuje podminky 4-7, a Ze se tudiZ opravdu jedna o zobecnénou
inverzni matici.

2.4 Zvyseni presnosti odhadu - sestava nékolika ESN

V ramci vyuziti ESN pro predpovidani ¢asovych fad mize vzhledem k ndhodnosti
mnohych parametri neuronové sité dojit k omezené nestabilité, zplisobujici sice
minimalné, ovSem prece jen rozdilné vysledky pii vicenasobném zpracovani
stejnych dat. U aplikaci, které vyzaduji maximalni mozZnou piesnost miiZe byt tento
fakt velice nezadouci. Re$enim této situace bylo vytvoreni sestavy nékolika ESN,
paralelné zpracovavajicich stejnd data, kterd jsou nasledné kombinovana za
ucelem tvorby presnéjSiho odhadu [22].

V ramci mnoZiny nékolika ESN je dileZzité, aby vSechny mély vhodné vybrané
parametry sité, na druhou stranu je ovsem dtlezita rozmanitost téchto parametrd.
Pokud budou parametry nevhodné, nema smysl vystupy skladat dohromady
protoze vysledky obsahuji vysokou chybu. Pokud budou parametry témér shodné,
nebude mezi jednotlivymi vysledky Zadny rozdil.

Obvyklym pristupem v ramci sestav je paralelné vypocitané vysledky spojit
jejich zpriimérovanim, coz je sice jednoduchy pristup, ktery ale neni pro vSechny
pripady vhodny. Vtomto pripadé byla ke spojeni vysledki sestavy vyuzita
dopiedna neuronova sit, u¢ena pomoci algoritmu extrémnich ucicich se stroj.

Numerické testy ve vysledku potvrdili schopnost sestavy nékolika ESN,
spojované dohromady pomoci ELM eliminovat nestabilitu zpisobeno nahodné
volenymi parametry ESN, a dokonce i zvySit presnost celého systému [22].

2.5 Knihovny pro programovani neuronovych siti

V dnesni dobé prudkého rozvoje neuronovych siti existuje Siroka skala nastroji,
zamérenych na zjednoduSeni, urychleni a optimalizaci jejich programovani.
Obvykle se jedna o knihovny s otevienym kodem, implementujici operace
specifické pro neuronové sité, mezi které patii napriklad prace a matematické
operace s velkymi maticemi, prvkové transformace pomoci definovanych funkci
a podobné.

Mezi tyto knihovny patii napriklad Nd4j, coZ je nastroj pro praci s velkymi
avice dimenziondlnimi poli hodnot pro programovaci jazyk Java. Mezi jeho
prednosti patfi moZnost vyuziti mnohych matematickych operaci mezi tensory,



aplikovatelnych prvkové na jeden tensor, napriklad ve formé transformaci, nebo
mezi tensory, napriklad ndsobeni matic. Dalsi vyhodou je moZnost vyuziti jak CPU,
tak i GPU a vybéru mezi nimi. Jedna se o nastroj, umoziujici vétsi svobodu v ramci
tvorby neuronovych siti, jeho vyuziti ovSem vyZaduje znalost problematiky.

DalSim nastrojem, umozZnujicim podobnou flexibilitu a svobodu
v programovani neuronovych siti je TensorFlow. Jedna se opét o knihovnu
s otevienym kédem, vytvorenou Google Brain tymem ptvodné pro vnitini vyuZiti
spolecnosti Google. Jedna se soubor matematickych operaci urcenych hlavné pro
vyuziti ve spojeni s programovacim jazykem Python. UmoZnuje podporu CPU
i GPU, navic definuje novou moZnost Tensorového procesoru (Tensor processing
unit - TPU), specidlné navrZzeného pro dosazeni vysoké propustnosti
u aritmetickych operaci s nizkou presnosti sméfovanou na pouziti modelt
neuronovych siti.

Dal$i moZnosti, vyuzivajici tentokrat mozZnosti rychle a jednoduseji tvorit
neuronové sité bez zasahli do vnitinich proménnych a funkci je Keras. Jedna se
o nadstavbu TensorFlow zamérenou na modularni a uzivatelsky piatelsky pristup.
Knihovna je samoziejmé s otevienym kédem a jeji hlavni prednosti je moZnost
rychlé tvorby sité definovanymi metodami pro pridavani vrstev a modifikaci
parametri. Pres Siroké moZnost modifikace a prizplisobeni vétSiny struktury
nenabizi ovSem tak velkou flexibilitu jako TensorFlow.



3 NAVRH A TVORBA PROGRAMU
AKCELEROVANEHO POMOCI CUDA

Tato kapitola je vénovana popisu prostredkii, vyuZitych jak ktvorbé dopiedné
neuronové sité, vyuzivajici k procesu uceni algoritmus ELM, tak i pro tvorbu ESN,
obsahujici rekurentni skrytou vrstvu. Vybranym programovacim jazykem je JAVA,
a to hlavné z divodu prenositelnosti mezi riiznymi operacnimi systémy a podpory
vybranych knihoven. Program je tvoren ve dvou verzich, kde jedna provadi
vypocCty za pomoci klasického procesoru (CPU) a druha ke stejnym vypoctim
vyuziva graficky procesor (GPU), specificky platformu CUDA.

Prvni c¢ast kapitoly je vénovana prostiedkiim pouzitym k tvorbé obou
programi a obsahuje struc¢ny popis kazdého znich. Dalsi dvé casti jsou jiz
vénovany detailnimu popisu tvorby programu. Druha c¢ast se tedy specificky
vénuje tvorbé doptredné jednovrstvé neuronové sité, vyuzivajici k uceni algoritmu
extrémnich ucicich se strojii. Nakonec ve treti ¢asti je podobné popsana tvorba
druhého programu, kterym je neuronova sit srekurentnim vicevrstvym
rezervoarem nazyvané sit s ozvénou stavu. Tato sit' k ueni vyuZiva podobnych
principti jako ELM, které jsou modifikovany pro vyuziti v rekurentnich
neuronovych sitich.

3.1 Vyuzité prostiredky

Jednou ze zakladnich vyuZivanych knihoven je OpenBLAS, coZ je soubor zakladnich
metod linearni algebry. Jde o knihovnu s otevienym koédem, ktera je rozSirenim
knihovny GotoBLAS, ktera jiz dale nebyla vyvijena. Dulezitou funkci je zde
zprostiredkovani rozhrani operacim linearni algebry pro operace mezi vektory,
maticemi a vzdjemné mezi vektory a maticemi. OpenBLAS dale také resi funkci vice
vldknového zpracovani matematickych operaci, ktera je v dneSni dobé velmi
dtlezitou soucasti vzhledem k vyuziti vice jadrovych procesori.

Dalsi soucasti je knihovna JavaCPP, poskytujici rozhrani pro C++ v Javé.
Tato knihovna efektivné poskytuje mozZnosti jazyka C++, a to i ty, které jsou
povazované za problematické. Je zde vyuZivano sémantické podobnosti mezi
obéma jazyky. Vyuziti C++ knihoven je pro projekt velice uZite¢né hlavné k vyuziti
CUDA, jejiz knihovny jsou pro jazyk C a C++. Samoziejmé Ze neni podporovan cely
programovaci jazyk, ale jsou zde Javé dodany diilezité moznosti a funkce.

Velice dtlezitou soucasti projektu je CUDA Toolkit, zprostredkovavajici
rozhrani a knihovny vyuzivané pro akceleraci pomoci grafickych procesort. Jedna
se o produkt firmy NVIDIA, urceny pro jejich grafické karty, které podporuji CUDA



technologii. Hlavnim zamérem je poskytnout prostredky k dalSimu vyvoji vyuZiti
grafickych procesorl napriklad ke zpracovani obrazki a videa, provadéni vypocti
linearni algebry a mnoha dal$im ucelim. Je zde poskytnuta sada nastrojii, mezi
které patfi vyvojové nastroje, vzorové kody, nastroje sledovani vykonu, a hlavné
skupina knihoven, akcelerovanych grafickym procesorem. Prvni ztakovych
knihoven je CUDA Math Library, poskytujici velice presné a ovérené klasické
matematické funkce. Je zde naptiklad podpora datovych typa float a double,
rozSifenych trigonometrickych a exponencialnich funkci, chybové funkce, operace
s plovouci desetinou ¢arkou a dalsi. Dalsi dalezitou soucasti baliku akcelerovanych
knihoven je cuRAND, zprostiedkovavajici tvorbu ndhodnych hodnot, a to
s vyuzitim vysokého poctu jader a mnohem rychleji. Je zde dale mozZnost vyuziti
riznych kernel funkci a vybér rozdéleni pravdépodobnosti ndhodného generatoru.
V neposledni tedé je diileZitou soucasti akcelerovanych knihoven cuBLAS,
umoznujici provadéni algebraickych operaci za pomoci grafického procesoru.
Vzhledem kzaméreni linearni algebry na vektory, vektorové prostory, matice
a podobné, je zde velkd pravdépodobnost na praci s velkym mnozZstvim dat, se
kterymi je potieba provést mnoho operaci. Je zde tedy efektivné implementovano
jak zpracovani na mnoha procesorech jedné grafické karty, tak i moZnosti
distribuce vypoctii mezi nékolik grafickych karet. Takovéto mozZnosti jsou velice
uzite¢né naprtiklad pro zpracovani obrazki, které jsou obvykle reprezentovany
bud’ jako vektory, nebo jako velkd matice hodnot. DalSi vyuZiti téchto vlastnosti je
v neuronovych sitich, kde ¢asto samotny priichod dat siti byva realizovan pomoci
rady maticovych operaci, jako je nasobeni. Nakonec je zde knihovna s nazvem
cuSOLVER, obsahujici skupinu metod, které efektivné teSi rtzné rozklady
a algoritmy. Je zde naptiklad implementovan i singularni rozklad hodnot, dilezity
pro vypocet zobecnéné inverzni matice.

Nakonec je v projektu vyuzito knihovny ND4]J, spojujici vSechny ptredchozi
zminéné casti a poskytujici programovacimu jazyku JAVA datovy typ NDArray
amnohé matematické operace snim. Jedna se o moZnost vyuZiti
vicedimenzionalniho pole prvki, jako je vektor, matice ¢i tensor. Tyto pole
a operace s nimi jsou velice dilileZitou soucasti programu, jejich struktura a operace
mezi nimi reprezentuji topologii neuronové sité a jeji vnitini pribéhy.

Rozhrani programovaciho jazyka je zde obalkou pro verze BLASu, pomoci
kterého jsou nasledné realizovany rtizné operace nad instancemi datového typu
NDArray. V ramci tohoto projektu je vyuzivano dvou rtiznych verzi BLASu, které se
lisi vyuzitim odliSného zakonceni neboli backendu. Prvni je JBLAS, vyuzivajici ke
zpracovani prikazl klasicky procesor a zakoncéeni nazyvané nd4j-native. Druhou
verzi pak je JCUBLAS, zpracovavajici prikazy pomoci grafického procesoru ve
spojeni s technologii CUDA a vyuZivajici zakonceni nazyvané nd4j-cuda-8.0. Toto
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zakonceni bylo zdrojem prvnich komplikaci pfi tvorbé programu. Je totiz
naprogramované specificky pro spolupraci s CUDA Toolkit 8. Aktualni verzi CUDA
Toolkit ovSem je verze devét. Ve snaze o co nejefektivnéjsi provedeni byl tento fakt
zanedban, coz zpusobilo celou fadu problémi. BLAS totiZ nebyl schopny pracovat
s novéjsimi knihovnami a vznikly vypis chyb informoval o chybéjicich knihovnach,
které ovSem existovali. Problém byl nakonec vyreSen instalaci verze osm toolkitu
z archivu. Pomoci vybéru vhodného zakonceni lze tedy ovlivnit, zda budou
matematické operace provedeny pouze za pomoci procesoru, nebo zda budou
akcelerovany grafickou kartou.

Knihovna ND4] poskytuje rozhrani programovaciho jazyka Sirokou $kalu
zakladnich a rozsifenych operaci. Zakladni operace lze rozdélit podle toho, jestli
probihaji na rovni prvkl nebo poli. Na arovni prvki lze provadét operace tremi
zplsoby, a to se skalary, vektory nebo maticemi. Prikladem operace se skalarem
muze byt pric¢teni ¢i vyndsobeni matice skaldrem, tedy jednim ¢islem. Toto cislo se
pak pricte ke vSem prvkim matice, popripadé se snim kazdy prvek matice
samostatné vynasobi. Prvkové operace s vektory zavisi na tvaru vektoru, tedy zda
jde o vektor tradkovy C¢i sloupcovy. Pokud je vektor radkovy tak napiiklad
u prvkového souctu vektoru s matici dojde k individudlnimu pri¢teni daného
vektoru ke kazdému radku matice. Pokud je pak vektor sloupcovy tak analogicky
dojde k pricteni ke kaZdému sloupci matice. Posledni moZnosti operaci s prvky je
mezi maticemi. Tato moZnost umoZiuje naptiklad vynasobit mezi sebou dvé
matice, aniz by probéhlo klasické nasobeni matic. Jednoduse probéhne vynasobeni
jednotlivych odpovidajicich prvki matic, tedy prvni prvek prvniho radku jedné
matice pouze s prvnim prvkem prvniho radku matice druhé a tak dale pro ostatni
prvky. Vedle operaci na drovni prvki Ize také vyuzit operaci na trovni poli, jejichz
hlavnim zastupcem je klasické nasobeni dvou matic, u kterého je jedind podminka,
a to Ze pocet radkl matice, kterou nasobime, musi byt roven poctu sloupcii
nasobené matice. Dals$i zdkladni moZnosti vyuziti knihovny pak spocivaji
v manipulaci s maticemi. Do této kategorie spadd moZnost transpozice matice,
moznost zmény rozmérli matice, pokud zlstane zachovana jeji celkova délka,
a vertikalni a horizontalni skladani matic. Dal$i moZnosti, jiz patfici mezi rozsirené,
jsou napftiklad transformace. Ty umoznuji jednoduse transformovat celou matici
hodnot pomoci mnoha predem definovanych funkci, prikladem mtze byt funkce
sigmoid, tanh, sin a mnohé dalsi. Mezi rozsirené operace patii také rtizné ztratové
funkce, Fourierova transformace a konvoluce.

Pro program jsou také velice diilezité vyhodné mozZnosti tvorby poli typu
NDArray a systém, pomoci kterého jsou ukladany do paméti. Tato pole totiz
nevyuzivaji pro ukladani dat klasické haldy (HEAP) jazyku JAVA. Misto toho jsou
v paméti uloZeny jako jednolity blok po sobé jdoucich hodnot. Tento systém jim
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prinasi mnohé vyhody jako podstatné zlepSeni vykonu a lepsi schopnost spojeni
a spoluprace srychlymi a optimalizovanymi knihovnami pouzZivaného BLASu.
Vyhody téchto poli se tedy projevi hlavné pri manipulaci s velkym mnoZstvim dat.
Dal$im faktorem, zlepsSujicim vykonnost knihovny pti vyuziti velkych poli je, Ze dvé
a vice poli miZe odkazovat na stejnd data v paméti, cehoZ je hlavné vyuzivano
v pripadech, kdy je tfeba provést napriklad transpozici velké matice bez nutnosti
kopirovat data. Z hlediska tvorby poli je zde také implementovano velké mnozstvi
vyhodnych moznosti. Prvni z nich, kterd je velmi dtlezitd vzhledem k zaméreni
projektu na ELM, je moZnost nahodné generace matice, a to i s moZnosti ovlivnéni
generatoru ndhodnych hodnot. Lze zde zménit jak pravdépodobnostni rozdéleni
nahodnych hodnot, tak i takzvané semeno, podle kterého jsou hodnoty
generovany. Dal$i moznosti tvorby poli jsou tvorba poli nul, vhodné pro inicializaci
poli, tvorba pole jednicek, tvorba pole z klasického pole jazyka JAVA anebo tvorba
z ostatnich NDArray poli. Je samoziejmé moZnost i vytvorit pole diagonalnim
vloZenim vektoru, vhodné naprtiklad pro tvorbu jednotkové matice.

3.2 Popis tvorby programu pro ELM akcelerovaného
pomoci CUDA

V projektu je vyuZito topologie jednovrstvé dopredné neuronové sité s plné
propojenymi vrstvami, viz Obrazek 1, a to zdGvodu vybornych vlastnosti a
schopnosti v oblasti predpovédi ¢asovych rad. Topologie tedy obsahuje tfi vrstvy,
jejichz velikost se 1isi na zakladé nékolika parametrii. Prvni vrstva, reprezentujici
vstup neuronové sité, ma velikost odpovidajici délce vstupnich posloupnosti,
nactenych na pocatku béhu programu. Druhd vrstva, plnici funkci skryté vrstvy
neuronové sité ma nastavitelnou velikost. Tuto velikost 1ze ovSem v soucasné verzi
ménit pouze ve zdrojovém kdédu programu. Posledni vrstvou je vystup neuronové
sité, obsahujici predpovézené hodnoty. Jeji velikost je v soucasné verzi jedna
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Obrazek 1 - Priklad topologie ELM
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vzhledem k predpovidani jedné v case nasledujici hodnoty. V pripadé potreby
predpovédi vice hodnot je mozZné pocet vystupnich neuronti zvysit, jako
v predchozim pripadé by ovSem byl potifeba v soucasné verzi zasah do zdrojového
koédu.

Jako prvni bylo potieba vyresit, jakym zplisobem budou do programu
vkladana data. Vstupnimi daty je zde nékolik rad ciselnych hodnot stejné délky.
Vzhledem k potiebé vloZeni stovek nebo tisici hodnot do programu neptipada
manualni vkladani jednotlivych hodnot v uvahu, je zde tedy vyuZito nacitani
hodnot z textového souboru specifického formatu. Je zde potreba, aby vSechny
hodnoty kazdé posloupnosti byly zapsany v fadku a oddéleny stiednikem. Neni
potieba uvadét pocet posloupnosti nebo hodnot v posloupnosti. Pfi zavolani
metody loadData() program nejprve projde nacitané soubory a zjisti, kolik je
v souboru uloZeno posloupnosti a kolik hodnot kazda posloupnost obsahuje. Po
projiti celého souboru je cyklus ukonc¢en a zahajen dalSi cyklus, ktery jiZ nacita
uloZena data a uklada je pripravenych poli hodnot, jejichZ velikost je jiZ znama
z predchoziho cyklu. Data jsou matice hodnot, urcené pro uceni a testovani. Jiz
vtéto metodé jsou od matici hodnot oddéleny posledni hodnoty kazdé
posloupnosti, reprezentujici cilové hodnoty pro proces uceni a ovéfovaci hodnoty,
vyuzivané pro vypocet chyby testovaciho procesu. Tyto matice, pocate¢né uloZené
jako Kklasické pole hodnot programovaciho jazyku JAVA, jsou nasledné prevedeny
na datovy typ INDArray, vyuZivany knihovnou ND4] a ostatnimi metodami
programu.

Jakmile je znama velikost vstupnich matic, velikost skryté vrstvy a pocet
vystupll je mozno zacit s tvorbou struktury neuronové sité. V dalSim kroku jsou
tedy vytvoreny a inicializovany matice vstupnich vah a predpokladi jednotlivych
neuroni. Tyto hodnoty jsou nahodné generovany pomoci metody
Nd4j.rand(radky, sloupce), poskytované knihovnou ND4]. U matic je potreba zvolit
vhodnou velikost a vhodné zvolit jejich tvar. Matice vstupnich vah je pocet radki
roven poctu vzorkil vstupnich posloupnosti a pocet radki je dan poctem neuront
skryté vrstvy. Tvar je ddn umoznénim maticového nasobeni bez potieby provadéni
dalSich operaci, naptiklad transpozice. U matice predpokladli neuront skryté
vrstvy je potreba, aby hodnoty prredpokladi byly stejné pro vSechny vstupni ady.
Toho je docileno nahodnym vygenerovanim hodnot prvniho radku, coZ odpovida
hodnotam pro prvni posloupnost, a naslednym vkladanim kopii prvniho radku do
dalsich radkd, a to, dokud neni dosaZeno shody poctu radkid a poctu vstupnich
posloupnosti.

Nyni nasleduje dalsi krok, a to samotny proces uceni neuronové sité. Ten je
realizovan metodou train() a spociva v provedeni tti hlavnich kroki, a to vypoctem
vystupnich hodnot jednotlivych neuronti skryté vrstvy, vypoctenim zobecnéné
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inverzni matice k matici vystupnich hodnot skryté vrstvy a nakonec v poslednim
kroku vypocet vystupnich vah skryté vrstvy. V prvnim kroku je nejprve potreba
vypocitat vstupni hodnoty jednotlivych neuronti. Tyto hodnoty jsou vzhledem
k plné propojené topologii ddny souctem vSech vstupnich hodnot v posloupnosti,
vynasobenych vstupnimi vahami. Postup lze popsat vzorcem

— L
Sin, = Zi:l XiWin,

kde, sin je vektor vstupnich hodnot skryté vrstvy, X = [x,..,x;] je vektor
vstupnich hodnot jedné vstupni fady neuronové sité a Win je vektor vstupnich vah
neuronové sité. Ze vzorce lze jasné vidét, Ze vypocet vSech vstupnich hodnot skryté
vrstvy pro vSechny vstupni fady lze jednodusSe programové realizovat jednim
krokem pomoci maticového nasobeni mezi matici vstupnich hodnot a vstupnich
vah. Vzhledem kvhodné volbé tvaru matice vstupnich vah lze navic provést
nasobeni okamzité bez dalsich dprav matic. Druhym krokem ve vypoctu vystupu
skryté vrstvy je pridani predpokladu neuronil. Pfedpoklad neuroni je z pohledu
neuronové sité povazovan za dal$i vstup, individualni pro kazdy neuron skryté
vrstvy, se vstupni vahou rovnou jedné. Postacuje tedy pricteni kjiz vypocitané
vstupni hodnoté. Operaci lze provést pomoci prvkového souctu dvou matic, a to
matice predpokladli a vypoctené matice vstupli neuronti. Nasledné je v dalSim
kroku provedena transformace pomoci aktiva¢ni funkce. Aktiva¢ni funkce by podle
teorie méla byt spojitd a nekonefné diferencovatelna. V programu je vyuZito
funkce sigmoid, kterd je vhodnym prikladem aktivatni funkce a je jiZ navic
implementovana mezi funkcemi v knihovné ND4J. Proces lze provést pomoci
metody Transforms.sigmoid(INDArray), kterd provede transformaci prvek po
prvku a jako navratovou hodnotu dava pole svypoctenymi transformacemi.
Vystupem transformace je jiZ matice vystupnich hodnot skryté vrstvy neuront.
DalSim krokem v procesu uceni je vypocet zobecnéné inverzni k matici
praveé vypocitanych vystupnich hodnot skryté vrstvy. Zobecnéna inverzni matice je
zapotiebi k vypoctu vystupnich vah a jeji vypocet je jiz komplikovanéjsi. Jednou
z moZnosti jejtho vypocltu je za pouziti SVD, neboli singularniho rozkladu hodnot,
a to pomoci metody gesvd(). V této casti jiz zacinaji dalsi komplikace a rozdily mezi
CPU a CUDA verzi programu. Singularni rozklad v CPU verzi vyzaduje jako vstup
pole hodnot typu INDArray a jako vystup vraci tfi pole stejného typu, kde jedno je
vektor a dvé dalsi jsou matice. Pfi pouziti CUDA verze rozkladu je vstupem také
pole, je zde ovSem omezeni. Vstupni pole musi byt bud’ ¢tvercové anebo musi mit
vyssi pocet radkil nez sloupcii. Navic se oproti CPU verzi lisi i vystup, a to tak, ze
misto vektoru a dvou matic jsou zde vystupem tri vektory, z nichZ jeden je navic
uloZen sjinym razenim. Pri nedodrZeni vhodného formatu vstupu nebo volbé
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Spatnych rozmérd pri inicializaci vystupnich proménnych je navic pouze
vygenerovana vyjimka, informujici o selhdni metody, ktera pocitd hodnoty
rozkladu. Po dlouhém badani byla nalezena informace o poZadavcich na velikost
vstupniho pole prvkli a po mnoha pokusech svolbou mnohonasobné vétsich
vystupnich poli byl odhalen format vystupu. Nastésti po drobnych zmeénach
v nasledujicim vypoctu zobecnéné matice neovliviiuje transpozice vstupu vysledek.
Komplikace s nepodporovanymi rozmeéry vstupni matice tedy byla nakonec
vyreSena transpozici vstupu a dva vystupni vektory, které byly u CPU verze matice
musely byt preformatovany na matice. Knihovna Nd4j naStésti pro tyto ucely
obsahuje nastroje. Timto nastrojem je metoda reshape(), kterd umoznuje zménu
rozmérd pole, pokud jeho délka zlistane zachovana. Jako parametry ma nejen
pocet radki a sloupcii nového pole, ale také moZnost volby jedno ze dvou systémii
Fazeni. Tyto systémy jsou C razeni, prevzaté z programovaciho jazyka C, ktery
uklada jednotlivé prvky pole v paméti po radcich za sebou, a F razeni, pochazejici
z jazyka Fortran, ktery naopak uklada prvky v paméti po sloupcich. Volbou razeni
z jazyka Fortran byl vyreSen problém v odliSném frazeni jednoho z vystupnich
vektorti. Po prevedeni vystupu singularniho rozkladu zbyva dopocet zobecnéné
inverze, a to podle vzorce 6. Matice Va U jsou jiZ pripraveny a zbyva pouze matice
D, ktera je vytvorena diagonalnim vloZenim vystupniho vektoru ze SVD do matice
nul. Z divodu potieby pro vypocet je pak takto vytvorena diagonalni matice
invertovana pomoci metody InvertMatrix.invert() a druha matice je
transponovana. V nasledujicim kroku je jiZ provadéno maticového nasobeni za
ucelem ziskani zobecnéné inverzni matice.

Po vypocCtu zobecnéné inverzni matice jiZ jsou k dispozici vSechny potiebné
hodnoty k dopocteni vystupnich vah podle vzorce (1). Je tedy provedena operace
maticového nasobeni, jejimZ vysledkem je cilovd hodnota ucebniho procesu.
Z diivodu ovéreni uspésnosti ucebniho procesu je v nasledujicim kédu vypocitan
odhad neuronové sité na testovaci data. Z tohoto odhadu je spocCitana chybova
funkce, ktera by méla byt minimalni, pokud ne nulova. Na zac¢atku celého procesu
uceni byl za ucelem zméreni doby potiebné pro ucebni proces do proménné
uloZen systémovy c¢as v milisekundach. Po ukoncéeni vypoctu chybové funkce je
systémovy cas odecten znovu a je proveden rozdil dvou odectenych hodnot, ktery
je nasledné preveden na sekundy. Vypisem oCekavaného vystupu, predpovézenych
hodnot, chyby a doby zpracovanti je ukonc¢ena metoda uceni neuronoveé site.

Nasleduje proces testovani, majici za kol ovéreni spravného pribéhu
ucebniho procesu a spravné funkcnosti neuronové sité, tentokrat ovSem ne na
datech pouzitych k uceni ale na rozdilné mnoZiné dat. Postup je velice podobny
jako v metodé uceni az na nékolik rozdili. Nejprve jsou opét vypocitany vstupni
hodnoty jednotlivych neuronti skryté vrstvy, nasleduje pricteni predpokladi
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neuronti a vypocet transformace aktivacni funkci. V nasledujicim kroku jiz
neprobiha opétovny vypocet vystupnich vah, ale jsou pouZity vystupni vahy
vypocCitané procesem uceni. Nasleduje tedy ziskani predpovézenych hodnot
a vypocet chybové funkce.

3.3 Popis tvorby programu pro ESN akcelerovaného
pomoci CUDA

V ptipadé druhého programu jiZ topologie neni tak jednoducha jako v prvni
pripadé. Je opét slozena ze tii druhd neuronti, a to vstupni neuron, vystupni
neuron a neurony skryté vrstvy. Zasadni rozdil nastava u skryté vrstvy, ktera je
u ESN povaZovana za rezervodr, obsahujici vicevrstvou rekurentni neuronovou sit,
a to navic stidce propojenymi vrstvami. Vzorova topologie ESN je zobrazena
v Obrazek 2.

Vzhledem k potiebé vzit v potaz c¢asovou posloupnost dat bylo potieba
zvolit jiny pristup nez v minulém pripadé. Vstupnich neuronti jiz neni podle poctu
hodnot vstupni posloupnosti, ale vzhledem kuvazovani jedné vstupni
posloupnosti je pouze jeden. Do tohoto vstupniho neuronu je v kazZdém cyklu
nactena jedna hodnota ze vstupni posloupnosti, pricemz pocet cykli je roven poctu
hodnot ve vstupni posloupnosti.

Pocet vystupnich neuront byl v pripadé tohoto programu zvolen také jako
jeden, hodnotu je mozné ovSem zménit, coZ by mélo za ndasledek moZnost
predpovidani vice neZ jedné hodnoty. Zména by samoziejmé musela probéhnou
pred procesem uceni a vramci ucebniho procesu by bylo zapotiebi vypocitat
vystupni vahy pro dalsi neurony. Spravna funkce skryté vrstvy zavisi na spravném
nastaveni nékolika parametr, které se pro kazda data lisi a dle literatury je nelze
jednoznacné urcit. Z tohoto diivodu bylo zapotirebi ponechat pocet neuroni na
vrstvu, pocet vrstev a urovein propojeni jednotlivych vrstev jako nastavitelné, aniz
by bylo potfeba ziasahu do koédu programu priddnim dalSich proménnych.
V pripadé samotnych dat neuront skryté vrstvy to nebyl problém. Data neuronti
kazdé vrstvy lze povazovat za dlouhy vektor. Tyto vektory pak lze jednoduSe
poskladat do celkové matice dat, jejiz pocet radki je roven poctu vrstev a pocet
sloupcli se rovna pocCtu neuront na vrstvu. Matice predpokladi jednotlivych
neuroni ma naprosto stejny tvar, jen je pii tvorbé topologie nahodné
vygenerovana a dale se neméni. Vzhledem kjedinému vstupnimu neuronu je
matice vstupnich vah také jednoducha. Jejim uUkolem je rozprostrit vstupni
hodnotu do vSech neuront vstupni vrstvy. Jedna se tedy o matici ndhodnych vah,
ktera plné propojuje vstupni vrstvu sprvni vrstvou rezervoaru. Vzhledem
k volitelnému poctu skrytych vrstev jiZ k vyjadreni
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Obrazek 2 - Vzorova topologie ESN

a uchovani vah, propojujicich dopredné tyto vrstvy, nejsou dvé dimenze matice
postacujici. Je zde tedy vyuzito tensoru, obsahujiciho tfi dimenze, pricemz dimenze
navic slouzi k oddéleni matic pro jednotlivé vrstvy. Rozméry tohoto tensoru jsou
tedy pocet vrstev, poCet neuroni zdrojové vrstvy dat a pocet neuronti cilové vrstvy
dat. Podobné bylo zapotiebi vytvorit i tensor rekurentnich vah, obsahujici vahy
pro propojeni kazdé vrstvy se vSemi vysSimi vrstvami. Tento tensor vyjadiuje
zpétnovazebni spoje a oproti predchozimu se liS{ pouze v poctu matic, vloZzenych
do tensoru. Vzhledem k nastavitelnému poctu vrstev a k faktu, Ze kazda vyssi
vrstva prijima rekurentni spoje z o jednu vyss$iho poctu vrstev je potfeba pred
vytvorenim tensoru zjistit skutecny pocet rekurentnich matic.

Prvni komplikace nastali pfi snaze vytvorit tfi dimenziondlni tensor
nahodnych hodnot. Presto Ze knihovna Nd4j obsahuje pomérné Siroké moznosti
tvorby matic a vektord, obsahujicich ndhodné hodnoty generované podle riznych
rozdéleni a ndhodnych generatord, nelze zde generovat tensor ndhodnych hodnot.
Pri zapsani tretiho parametru (Nd4j.rand(int, int, int)) neni treti hodnota
povazovana za rozmér treti dimenze, ale za hodnotu semene pro generator
nahodnych hodnot. Toto bylo prekvapujici vzhledem k funkénosti metod pro
generovani tensoru nul ¢i jednicek, vyuzivajici velice podobné syntaxe. Bylo tedy
tfeba zménit pristup a pro vygenerovani tensoru vyuzit jinych nastroji. Z tohoto
diivodu byla vytvorena metoda CreateRandomTensor(int, int, int), jejiZ parametry
nejsou nic jiného neZ rozméry kazdé ze tifi dimenzi, a jejiZ uclel je tvorba tii
dimenzionalniho tensoru. V metodé€ je nejprve je vytvoren nulovy tensor o danych
rozmérech, pricemZ prvni hodnota urcCuje pocet vlozenych matic a dalsi dvé
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hodnoty definuji velikost matic. Nasleduje cyklus, ve kterém je vytvorena matice
nadhodnych hodnot, ktera je nasledné vloZena na urcené misto pomoci metody
tensor.putSlice(int, INDArray). Iteratni proménna cyklu je velice uzitetna pro
definovani polohy matice v tensoru. Po dobéhnuti cyklu je vracen takto nahodné
vytvoreny tensor.

Pro ucely ESN zliteratury vyplynula potfeba vytvorit na rozdil od ELM,
které vyuziva plné propojené vrstvy, a tudiZz husté matice, netiplné propojeni
vrstev, realizované pomoci ridkych matic vah. Po bliZ$im prozkoumani moznosti
knihovny Nd4j vyslo ovSem najevo, Ze tvorbu ridkych matic nepodporuje a Ze je to
jedno z budoucich rozsireni knihovny. Bylo tedy potieba vymyslet vlastni postup
tvorby téchto matic. Vhodnym postupem by mohlo byt oddélené vytvorit dvé
matice, a to plnou matici ndhodnych vah a matici jednicek a nul s presnym
pomérem, danym napiiklad procentudlnim pomérem jedné z hodnot, a tyto matice
prvkové vynasobit. Knihovna nabizi moZnosti upravy dostupnych nahodnych
generatorl vCetné zmeény rozdéleni pravdépodobnosti, semene, podle kterého se
posloupnosti generuji, dokonce je i mozno zménit rozmezi ze kterého jsou hodnoty
generovany, moznost generovat matici ze dvou hodnot s pravdépodobnosti
vyskytu hodnot ovSem nalezena nebyla. Matici jednicek a nul je ovSem moZno
generovat i za pomoci knihovnou poskytovanych prvkovych transformaci, jednou
z nichZ je zaokrouhleni. Je tedy vygenerovana matice ndhodnych hodnot v rozmezi
od nuly do jedné, jejiZ hodnoty jsou nasledné zaokrouhleny na celad ¢isla a je
vytvofena poZadovana matice. Timto zptisobem je dosazeno priimérné propojeni
vrstev, neboli zastoupeni jedni¢ek v matici, kolem padesati péti procent. Uroveri
propojeni vrstev je ovSem jednou zhodnot majici vliv na spravnost vysledné
predpovédi, kterou nelze jednoznacné urcit a pro kazda data mize byt jina. Navic
dle literatury by se propojeni vrstev mélo pohybovat spiSe kolem dvaceti procent
nez kolem Sedesati. Je tedy vytvoren cyklus, ktery v kazdém béhu je vytvorena
dalsi matice ndhodnych hodnot od nuly do jedné, ktera je nasledné zaokrouhlena
a prvkové nasobena s prvotni matici jednicek a nul. Timto postupem je dosaZeno
postupné sniZovani Urovné propojeni vrstev nastavenim pouze jednoho
parametru. BohuZel ovSem neni moZno zadat presné vysledné propojeni vrstev,
jedna se o ndhodné generované hodnoty, a tudiz lze pouze urcit priimérnou droven
propojeni. Pokud je tedy parametr nastaven na nulu, tak je propojeni vrstev plné,
pfi nastavi hodnoty na ¢islo jedna je propojeni vrstev primérné kolem padesati
péti procent, je-li vyuzito cyklu jednou, parametr je tedy dvé, je propojeni vrstev
kolem dvaceti péti procent, vyuzitim cyklu trikrat je mozné se dostat na priimérné
patnact procent. Samoziejmé Ze se zvySujicim se poctem provedenych cykli
nardsta i rozptyl vysledného propojeni.

18



Dal$im dtlezitym krokem bylo spravné pochopeni ucebniho a testovaciho
procesu ESN. Prvni myslenka byla zamérena na vstup. Pokud by byl zvolen pristup
jako v pripadé ELM a pocet vstupnich neuront byl zvolen roven poctu prvki ve
vstupni posloupnosti tak by vSechna data prosla siti najednou a rekurentni vazby
by nemély zadny vyznam. Byla tedy zvolena cesta jednoho vstupniho neuronu
v cyklu o délce vstupni posloupnosti, pricemz na zacatku kazdého cyklu je nactena
dalsi hodnota.

Nasledujici fesenou casti byl pribéh dat skrytou vrstvou sité. Vzhledem
k rekurentni povaze skryté vrstvy je velky dliraz kladen na ¢asovou posloupnost
vstupujicich dat. NejlepSim reSenim se jevi pomoci cyklu o délce poctu vrstev
prochazet postupné vrstvami a dopocitavat vystupni hodnoty neuronti. Pokud
ovSem bude proces zahajen od prvni vrstvy a bude pokracovat dale do nizsich
vrstev tak data projdou celou siti béhem jednoho cyklu a v dalSim cyklu budou mit
rekurentni spoje ze vSech vrstev zdrojové hodnoty vypocitané ze stejné vstupni
hodnoty. Leps$i moZnosti je zde prochazet sit od posledni vrstvy k prvni, coz ve
vysledku zplisobi ¢asovy posuv mezi jednotlivymi vrstvami rezervoaru za cenu
pritomnosti nékolika operaci, které by mély probéhnout s nulovou matici dat.
Vkazdém cyklu jsou tedy nactena data dané vrstvy do proménné, dale je
podminkou zkontrolovano, jestli datova matice neobsahuje pouze nuly, a pokud ne
tak probéhne proces vypoctu novych vystupnich hodnot dané vrstvy. Pokud je
datova matice nulova, neni tfeba sni provadét jakékoliv operace vzhledem
k nulovému vysledku nasobeni, jednd se o omezeny pocet operaci na zacatku
ucebniho procesu, kdy prvni vstupni data jeSté neprosla celou siti.

Pri vypocltu novych hodnot je po nacteni dat potieba nacist z tensoru matici
vah pro danou vrstvu. To je realizovano pomoci funkce tensorAlongDimension(),
ktera je schopna ztensoru o urcitém poctu dimenzi vytdhnout tensor o niz8§im
poctu dimenzi. V tomto piipadé je potieba z tensoru o trech dimenzich vytahnout
tensor o dvou dimenzich neboli matici. Nasledné probéhne maticové nasobeni dat
vrstvy s profidlou matici vah, ziskanou z tensoru, a vysledna data jsou uloZena
docCasné do datové matice. Dale nasleduje pridani rekurentnich vazeb z nizSich
vrstev. Prvotni fesSeni této ulohy spocivalo ve snaze o vloZeni a pricteni ukazatele
na prvotné nahodné urCeny prvek z datové matice. Tato snaha ovSem nebyla
uspésna, a nakonec byla zvolena varianta pricteni hodnot vynasobenych matici
vah. Vzhledem kvolitelnému poltu vrstev skryté vrstvy a snaze o moZnost
zpétnych vazeb ze vSech niZ$ich vrstev to ovSem znamena pric¢teni proménlivého
mnoZstvi matic podle po¢tu nizsich vrstev. ReSeni spocivalo v cyklu, jehoZ délka je
proménliva vzavislosti na rozdilu indexu zpracovavané vrstvy a iteracni
proménné vrstev, index matice v tensoru rekurentnich vah je ur¢ovan pomocnou
hodnotou. Po pri¢teni vSech rekurentnich hodnot nebo v pripadé posledni vrstvy,
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ktera neprijima rekurentni vazby, jsou kdatim vrstvy pri¢teny nahodné
predpoklady neuronti a data jsou prevedena pomoci aktivacni funkce. V pripadé
prvotnich dat, pouZivanych béhem tvorby programu byla zvolena jako aktivacni
funkce tanh a proces byl proveden pomoci metody prvkovych transformaci,
dostupné zknihovny Nd4j. Vyslednd data zpracovavané vrstvy jsou nasledné
uloZena do datové matice skryté vrstvy a cely proces pokracuje az dokud nejsou
zpracovana vSechna vstupni data. Dals$i vyjimka je u prvni vrstvy, ktera je
vypocitavana mimo hlavni cyklus vrstev. Jeji vstupni data nejsou brana z matice
dat skryté vrstvy ale ze vstupniho neuronu a bez ohledu na pocet ubéhlych cykli je
potieba ji pocitat vZdy. Proces vypoctu dat této vrstvy je stejny az na pouziti plné
matice vah, coZ znamenda plné propojeni vstupni vrstvy s prvni skrytou vrstvou
neuronové sité.

Po ukonceni vSech cykl{, coZ znamena po nacteni vSech dat do skryté vrstvy
neuronové sité, je v ucebnim procesu na radé ziskani vystupnich vah. Podobné jako
u ELM pro tento ucel byla zvolena metoda linedrni regrese neboli dopocteni
vystupnich vah pomoci Moore-Penrose pseudoinverzni matice, poc¢itané ze vSech
neuront skryté vrstvy. Bylo vyuzito funkce hstack(dstArray, srcArray), umoziujici
vkladat data zjednotlivych vrstev za sebe do jedné proménné. Samotny proces
dopocteni pseudoinverzni matice je témeéi shodny s vypoctem u predchoziho
programu. Opét je zde vyuZito singularniho rozkladu hodnot a nasledného
dopocteni matice z vypoctenych hodnot. V procesu se ovsem oproti minule objevila
chyba. Vzhledem ke tvaru vstupni matice, ktera je dlouha jednoradkova sekvence
hodnot. Jednim zvysledk SVD je tedy pouze jedno vlastni Cislo, které po
diagonalnim vloZeni vektoru do matice vytvori pouze matici o jednom tradku
ajednom sloupci. Nasledna snaha o inverzi této matice samoziejmé selZe. Po
dalSim studiu problematiky vyslo ovSem najevo, Ze co v nékteré literature bylo
oznaceno jako vypocet inverze byla ve skutecCnosti jind forma pseudoinverze,
znamenajici pouze prevraceni hodnot na hlavni diagonale. Vzhledem k faktu, zZe
vSude mimo hlavni diagondalu jsou nuly byla tedy matice z leva vydélena matici
jednicek, coz zpisobilo prevraceni hodnot a vyreSeni problému. Po dopocteni je
Moore-Penrose pseudoinverzni matice vyndsobena vystupnimi hodnotami, ¢imz
jsou dopocteny vystupni vahy.

Nasleduje jiz pouze dopoclteni vystupu pro ovéreni spravnosti ucebniho
procesu dopoctenim odhadnuté hodnoty, nasledované vypoctenim chyby procesu,
pocitané z poméru rozdilu odhadnuté a cilové hodnoty vii¢i rozsahu vstupnich
hodnot. Po celou dobu uceni je samozrejmé pocitana doba trvani procesu, zaloZena
na rozdilu systémového ¢asu na zacatku a na konci procesu.

Nakonec je zde i metoda testovani, kterd je shodna s metodou uceni az na
chybéjici dopocet vystupnich vah a pseudoinverzi. Jde o ohodnoceni schopnosti
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neuronové sité odhadnout spravnou hodnotu zdat, kterd nebyla pfitomna
v u¢ebnim procesu a vystupni vahy jim tedy nejsou piesné pirizplisobeny.
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4 VYHODNOCENI VYSTUPU PROGRAMU

V této kapitole je provedeno vyhodnoceni vysledkd vytvorenych programi, a to
hlavné zhlediska funkénosti programu, presnosti a doby zpracovani. Hlavni
vyhodou ELM a ESN by méla byt podstatné nizsi doba uceni nez u ostatnich metod
uCeni neuronovych siti, vyuzivajicich iterativni postupy. Dobé uceni je zde tedy

davan nejvétsi dliraz.

4.1 Testovani doby uceni ELM

Doba uceni a testovani je v programu vycitdna pomoci rozdilu systémového casu
na zacatku a na konci obou metod. Systémovy cas je pocitdn v milisekundach
a nasledné prevadén na sekundy. DiilezZitym faktorem z pohledu doby zpracovani
je také moZnost akcelerace pomoci grafického procesoru, vyuZzivajiciho technologii
CUDA. Testy byly provadény na programu vytvoireném v ramci této prace, pricemz
pocet neuront skryté vrstvy byl zvolen na deset tisic a velikost vstupnich matic dat
byla postupné zvySovana. Prvni test probéhl na poskytnuté matici dat, ktera
obsahovala dvé posloupnosti po péti tisicich prvcich. Dalsi testy probéhli pouze za
Ucelem zjisténi doby zpracovani na ndhodné generovanych vstupnich hodnotach.
V nasledujici tabulce jsou uvedeny nameéiené hodnoty doby zpracovani v zavislosti
na velikosti vstupni matice dat. Tyto hodnoty byly nasledné vlozeny do grafi.

V tabulce Ize vidét ocekdvanou rostouci casovou narocnost vypoctu
srostouci velikosti vstupni matice. DllezZity je zde i podstatny rozdil mezi
procesem uceni a testovani, ktery je dany jedinym rozdilem, a to vypocltem
vystupnich vah. Vyplyva z toho tedy vysoka vypocetni naro¢nost procesu vypoctu
zobecnéné inverzni matice. Dale si lze vSimnou podstatného rozdilu doby
zpracovani mezi prvnim a druhym vypoctem, na ktery milize mit vliv ndhodné
generovani vstupni matice hodnot.

Diilezitou véci je zde ovSem srovnani zpracovani pomoci procesoru oproti
verzi akcelerované pomoci CUDA. Na pocatku je rozdil u procesu uceni obrovsky,
Cini vice neZ pétindsobek doby zpracovani. Srovnani lze vidét v tabulce Tabulka 1.
Se zvySujicim se poctem prvki ovSem rozdil klesa az se ustali zhruba jeden a ctvrt
nasobku. Grafické srovnani ¢asové narocnosti procesu uceni lze vidét v grafech -
Graf 1 a Graf 2.
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Tabulka 1 - Doba zpracovani pro riazny pocet vstupnich prvki.

CPU GPU - CUDA
Velikost Uceni Uceni Pocet
matice [s] Testovani [s] [s] Testovani [s] | prvkd
2x5000 1,87 0,079 0,343 0,006 10000
400x500 | 12,546 0,093 5,626 0,046 200000
400x1000 | 12,607 0,17 5,734 0,097 400000
600x1000 | 16,439 0,236 10,289 0,1 600000
800x1200 | 22,611 0,261 16,504 0,119 960000
1000x1500( 29,991 0,495 24,265 0,148 1500000
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Graf 1 - Zavislost doby uceni na poctu vstupnich vzorki.
0,6
0,5
0,4
% 0,3
S
0,2
I
0,1
0 /
10000 200000 400000 600000 960000 1500000

Pocet prvkd vstupu

= CPU - Testovani

e GPU - Testovani

Graf 2 - Zavislost doby testovani na poctu vstupnich vzorki.
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V grafu lze také vidét grafické srovnani pribéhu procesu testovani. I zde je ve vidét
z pocatku obrovsky rozdil, kde zpracovani pomoci CUDA je vice nez trinactkrat
rychlejsi, nasledné se rozdil ustali zhruba na dvojnasobku. Nakonec ovSem pfri
velkych rozmérech vstupni matice zacne rozdil opét rapidné nartstat, a to na vice
nez trojnasobek.

4.2 Testovani presnosti odhadu ELM

Komplikace nastaly pri vyhodnocovani presnosti predpovédi neuronové sité.
Proces uceni probéhne spravné a chyba uceni je minimalni, a to fadové 10-7. Chyba
testovani na druhou stranu je pomérné vysoka. Dle prostudované literatury jsou
dvé moZnosti vzniku chyby odhadované hodnoty. Prvni moZnosti je nedostate¢ny
pocet vstupnich dat, a to at uz v ohledu poctu vzorki na posloupnost, nebo v poctu
posloupnosti. Vzhledem k pomérné vysokému poctu vzorki v kazdé z posloupnosti
je zde pravdépodobnéjsi moznosti nedostatecny pocet vstupnich posloupnosti. To
muze mit za nasledek priliSné prizpisobeni neuronové sité vstupnim datiim
a nasledny vznik chyby pfi testovani na odliSné posloupnosti. Druhou mozZnosti je
potom v literatuie Casto uvazovany problém spravného odhadnuti velikosti skryté
prizplsobeni vstupnim datiim, zatimco prilis vysoky pocet neuronti skryté vrstvy
by mohl naopak zpusobit piiliSné prizptisobeni vstupnim datim.

Presnost byla testovdna na druhé moznosti, ktera je Castéji diskutovana, a to
pomoci vstupni matice, obsahujici dvé posloupnosti po péti tisicich prvcich. Pro
test bylo dale zvoleno nékolik moznosti velikosti skryté vrstvy. Jeho vysledky jsou
ukazany v tabulce. Vzhledem kzaméreni prace na akceleraci procesu pomoci
grafickych procesorti a technologie CUDA je vtabulce Tabulka 2 uvedeno
i srovnani rozdilu presnosti mezi CPU a CUDA variantou a dale pomérné zajimavé
srovnani doby zpracovani pro rozdilné velikosti skryté vrstvy. Hodnoty presnosti
jsou aritmetickym priimérem deseti po sobé jdoucich pokusi. Pro lepsi ndzornost
jsou hodnoty vyneseny do grafi - Graf 3 a Graf 4.
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Tabulka 2 - Srovnani chyby odhadu a doby zpracovani pro rizné velikosti skryté vrstvy.

Velikost Doba zpracovani
skryté Chyba odhadu [s]
vrstvy CPU GPU CPU GPU
20 21,0386 | 12,3244 | 0,034 0,063
50 3,0853 | 3,4786 | 0,038 0,083
100 3,2904 | 3,001 0,042 0,083
1000 3,164 | 3,0698 | 0,064 0,088
5000 3,186 | 3,1627 0,53 0,14
10000 3,167 3,18 1,991 0,299
20000 3,1834 | 3,1644 | 7,967 0,912
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3,4
S 33
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@ 3,1
£ 3
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Velikost skryté vrstvy
e Chyba odhadu CPU  e=====Chyba Odhadu GPU
Graf 3 - Graf zavislosti chyby odhadu na po¢tu neuronii skryté vrstvy.
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Graf 4 - Graf zavislosti doby zpracovani na velikosti skryté vrstvy.
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Z tabulky Tabulka 2 lze okamZité vidét, Ze prvni hodnota velikosti skryté vrstvy je
nedostatecnd a dochazi zde Kk nedostatecnému prizplisobeni neuronové sité.
U ostatnich velikosti skryté vrstvy jsou jiZ hodnoty velice podobné. Béhem
testovani se ovSem do hodnoty péti tisic neuront skryté vrstvy objevovali
pomérné velké skoky v presnosti, kde se chyba pohybovala od dvou az téméf do
Ctyt. Od péti tisic neuronli vySe se jiZ neuronova sit’ jevila podstatné stabilnéjsi
a hodnoty se liSili pouze vramci zhruba dvou desetin. Rozdil v presnosti mezi
zpracovanim pomoci procesoru a CUDA je minimalni, 1ze ovSem pozorovat drobné
zvySeni presnosti u verze programu, vyuzivajici CUDA.

Uvedené srovnani doby zpracovani je ovSem velice zajimavé. U nizké
velikosti skryté vrstvy je na rozdil od predchozich testi rychlejsi CPU varianta.
Rozdil se pomalu srovnava az se nékde mezi tisicem a péti tisici neurony vyrovna.
Nasleduje ovsem rapidni nartst rozdilu ve prospéch CUDA verze, a to aZ na témér
devitinasobek u dvaceti tisic skrytych neuroni. Vypliva z toho tedy Ze s rostouci
velikosti matic je grafickym procesorem akcelerovana verze vyhodnéjsi
a vyhodnéjsi.

4.3 Testovani presnosti odhadu ESN

Vohledu ESN bylo tfeba se nejdiive vénovat presnosti odhadu. Program byl
prvotné testovan na shodnych datech jako ELM. Ucent sité vidy vzhledem k pouZiti
linearni regrese probéhlo s minimalni chybou, a to fadové 10-¢ procenta rozsahu
vstupnich hodnot. Proces testovani oproti tomu primérné vysel s chybou kolem
dvou procent. Vse se tedy jevilo byt v ramci prijatelnych toleranci.

Rozsiren{ zadani ovSem poZadovalo test na redlnych datech, a to specificky
na finan¢nim indexu. Po ziskani téchto dat a provedeni prvotnich testii jiZ ovSem
presnost nebyla azZ tak dobrd, chyba se totiZ pohybovala kolem sedmdesati sedmi
procent rozsahu vstupnich hodnot. Tento vysledek je nejspiSe nasledkem
charakteru vstupnich dat. Aby ovS§em nedoslo k omylu tak bylo vyzkouSeno nékolik
nalezenych moZnosti zlepSeni vysledku a jejich testovani.

Prvotni snaha najit feSeni problému se ohliZela zpét na tvorbu rezervoaru
a na otazku, jak jej vytvorit optimalné pro vstupni data. Byly tedy zkouSeny rtizné
moznosti nastaveni parametri postupnymi zménami jedno z nich a zachovanim
ostatnich. Zmény téchto parametri ovSem na vystupni hodnotu mély minimalni,
pokud ne Zadny, vliv. Nasledovala tedy uprava tvorby rezervoaru, a to podle vySe
zminénych pravidel. Specificky byla snaha o dodrZeni podminky zarucujici
dosaZeni stavu ozvény, tedy Ze nejvétsi singularni hodnota vahovych matic
rezervoaru ma byt niZ$i nez jedna. Za timto ucelem byl do tvorby ridkych matic
vah pridan vypocet singuldrniho rozkladu matic, presnéji metoda gesvd(),
poskytovana knihovnou Nd4j. Zrozkladu byla vybrana pouze proménna,
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obsahujici vektor singuldrnich hodnot. Z tohoto vektoru byla nasledné vybrana
maximalni hodnota. Po prvotni vyzkouSeni se ukazalo, Ze singularni hodnota matic
byla podle tohoto pravidle prilis velka a u vétSich matic dosahovala i hodnot pres
dvanact. Singularni hodnoty se zdaly byt nejvice zavislé na hodnotach jednotlivych
prvki matice, proto snaha o jejich zmenseni spocivala v déleni jednotlivych prvkl
matic vah stejnym cislem. Po dosaZeni maximalni singularni hodnoty, ktera nebyla
prilis mal3, ale na druhou stranu nepresahovala jedni¢ku byl znovu proveden test
programu se zamérenim na presnost odhadu. Opét ovSem bylo dosaZeno stejného
vysledku s pomérné vysokou chybou.

Béhem dalsich testli sjinymi daty ovSem bylo zaznamendano, Ze vystupni
hodnota procesu testovani je napadné podobna vystupu, dosaZeném pii ovéreni
chyby ucebniho procesu. Sit’ je tedy velice dobrte prizplisobena ucebnim dattim, pti
privedeni nezndmych dat na vstup ovSem neni schopna zobecnéni a vysledek
odhadu je pomérné nepresny. Po dohledani informaci o podobnych realizacich ESN
se stejnymi nedostatky vyslo najevo, Ze se nejspiSe jedna o problém priliSného
piizplisobeni neuronové sité ucebnim datim.

Problematika preuceni sité je reSitelna hned nékolika postupy. Prvnim
nalezenym postupem bylo zmensSeni poctu skrytych neuront v rezervoaru, které
jiZz ovSem bylo bez uspéchu testovano drive a nalezené diskuze o problematice
hovofi o riziku volby pfili§ nizkého poctu neuronti, coz by mélo negativni vliv na
schopnost sité najit feSeni. Druhou moznosti feSeni je rozdéleni dat do tii ¢asti,
ato ucebni, valida¢ni a testovaci. Potom by bylo moZné pribézné béhem uceni
ovérovat presnost pomoci valida¢ni C¢asti dat a v okamZiku, kdy se presnost
prestane zlepSovat ukoncit ucebni proces predcasné. Tato metoda je ovSem
pouzitelnd pouze u online sekven¢nich metod uceni, tudiZ vzhledem Kk pouZziti
obycejné linedrni regrese v programu nepouzitelné. Dal$i moZnosti bylo zmény
poméru dat, vyuzivanych k procesu uceni a testovani, a to do podoby, kdy je
vétSina z celkové mnoziny vstupnich hodnot uréena k procesu uceni, presnéji
pomér je mezi deseti aZ dvaceti procenty dat pro testovdni a osmdesati az
devadesati procenty dat pro uceni. Z ptivodniho poméru padesati procent dat na
uceni byly tedy uc¢ebnimu procesu postupné pridavany data, dokud pro ucebni
proces nebylo uréeno devadesat procent dat. Zadouci zmény vysledku odhadu
ovsem dosazeno nebylo. Posledni nalezenou moZnosti pro dosaZeni lepSich
vysledkil je pouziti jiné metody pro vypocet vystupnich vah. Nalezené moznosti
Casto uvazovali pouziti Tychonovovy regularizace (zndmé jako Ridge
regression[23]) a podobnych metod, které obsahuji volitelné parametry, vyvazujici
sloZitost modelu oproti charakteru vstupnich dat. Toto reSeni by ovSem jiz byl
prilis velky zasah do programu a nebylo dale ovérovano.
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4.4 Testovani doby zpracovani ESN

Testovani doby zpracovani metod ESN probihalo identicky jako u ELM, tedy
odectenim systémového Casu na zacatku a na konci pribéhu metod uceni
a testovani. Nasledné je proveden rozdil odectenych cast a vysledek je preveden
na sekundy. Hlavni diiraz v této praci je kladen na rozdily verze zpracovavajici data
pouze pomoci CPU a verze vyuZivajici grafickou akceleraci. Vzhledem k optimalni
kombinaci vysoké propustnosti vnitini sbérnice a schopnosti provést enormni
pocet operaci s plovouci desetinou ¢arkou za sekundu by vramci maticovych
vypocti méla grafickd akcelerace Cas zpracovani zkratit. Testy doby zpracovani
probihaly pro rizné moZnosti nastaveni parametra sité, tedy pro riizny pocet
neuront na vrstvu, rizny pocet vrstev a pro riznou urovein propojeni vrstev.

Jako prvni byl zvolen test zavislosti doby zpracovani na poctu neuroni
skryté vrstvy. Jedna se pomérné dilezity parametr, ktery castecné definuje, jak
sloZitou vstupni posloupnost bude neuronova sit schopna zvladnout, protoZe
definuje do jak bohatého prostoru bude rozsirena vstupni posloupnost.

Testovani probéhlo tedy pro rtizné velikosti skryté vrstvy s tim, Ze ostatni
parametry nebyly ménény. Pocet vrstev byl po celou dobu nastaven na pét
a uroven propojeni vrstev jak pro dopredné, tak i rekurentni vazby byla kolem
dvaceti péti procent, parametr byl tedy pro oboje vahy nastaven na cislo dva.
V priibéhu testii nebyla brana v potaz presnost odhadu. Pocet neuronti na vrstvu
byl prvotné nastaven na padesat, tedy dohromady dvé sté padesat neuroni celkem
ve vSech vrstvach, a byl postupné zvySovan az na tisic na vrstvu. Kazda z hodnot
v nasledujici tabulce Tabulka 1 je vypocitdna jako primérna hodnota z celkem
deseti pribéhi, hodnoty byly pro lepsi nazornost vyneseny i v grafu Graf 5.

Na pocatku méfeni vSe naznacCovalo, Ze vysledek bude jiny, nez bylo
oCekavano, a to Ze varianta zpracovavana pouze procesorem bude z néjakého
divodu rychlejsi nez graficky akcelerovana verze, a to i pies pomérné vysokou
slozitost vypoctl. U malych rozméra skryté vrstvy, naptiklad zmérenych padesati
neuront na vrstvu je procesor dokonce vice nez ctyrikrat rychlejsi. Pri postupné
navysSovani poctu neuroni na vrstvu se ovSem GPU akcelerovana verze pomalu
zacala blizit CPU verzi, az nakonec pri zhruba péti stech padesati neuronech na
vrstvu se doby zpracovani vyrovnaji. Z grafu lze vidét, Ze kiivka doby zpracovani
pomoci CPU v zavislosti na po¢tu neurond na vrstvu ma spiSe exponencialni
charakter. Oproti tomu stejna charakteristika pro GPU ma spiSe linearni povahu.
Od urcitého poctu prvkl na vrstvu tedy zacne byt akcelerovana verze opravdu
vyhodné;jsi.
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Tabulka 3 - Doba zpracovani ESN v zavislosti na velikosti skryté vrstvy

Neuront | Doba zpracovani

ve vrstvé | CPU [s] | GPU [s]

50 1,8543 | 7,9014

100 4,1247 | 7,9119

200 4,4753 | 8,4460

300 6,0261 | 8,8436

400 8,4147 10,9383

500 10,7094 | 12,6987

600 15,7229 | 14,1273

700 20,6742 (15,8189

800 26,2126 (17,2019

900 32,0247 (19,8854

1000 42,3901 | 22,6644
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Graf 5 - Doba zpracovani ESN v zavislosti na velikosti skryté vrstvy

—@— Doba zpracovani GPU

1000

1200

29



DalSim testem v poradi byl rozdil doby zpracovani CPU a GPU verze
v zavislosti na poctu vrstev rezervoaru. Vzhledem ke zptlisobu, jakym je program
napsan a kvysledku predchoziho testu by zména poctu vrstev neméla i pres
pridani sloZitosti mit zdsadni vliv pri srovnavani CPU s GPU. Pridanim dalsich
vrstev jsou sice pridavany dalsi neurony, pocet neuronii na vrstvu je ovSem stale
stejny. Pocet neuronii na vrstvu pro tento test byl zvolen sto, Uroven propojeni
vrstev zlstava stejna jako v predchozim ptipadeé, tedy kolem dvaceti péti procent
aje ménén pouze parametr poctu vrstev. Vysledky jsou jako obvykle priimérem
z deseti pokust.

Z namérenych hodnot lze jasné vidét (viz Tabulka 4, Graf 6), Ze navySeni
poctu vrstev sice ma na dobu zpracovani vliv, ovSem doba zpracovani témér
linedrné narista s poctem vrstev. Graficky akcelerovana verze je zde tedy
pomalejsi pouze z divodu volby malého poctu neuronli na vrstvu. Zména poctu
vrstev tedy nema vliv na vyhodnost ¢i nevyhodnost grafické akcelerace.

Tabulka 4 - Doba zpracovani ESN v zavislosti na poc¢tu vrstev

Pocet vrstev 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Doba
zpracovani |0,8734|1,8583|3,0377|4,4992| 6,1503 | 7,6343 |10,2615|12,7445 | 15,2669
CPU [s]

Doba
zpracovani |1,9439|3,7167 |5,9246 | 8,3684 | 11,3447 | 13,9543 | 17,2564 | 20,4297 | 22,8249
GPU [s]

25

20

15

10

Doba zpracovani [s]

2 3 4 5 6 7 8 9 10

Pocet vrstev

==@==Doba zpracovani CPU ==@==Doba zpracovani GPU

Graf 6 - Doba zpracovani ESN v zavislosti na po¢tu vrstev
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Poslednim z rady testli pro ESN je vliv irovné propojeni vrstev na dobu
zpracovani pro obé verze programu. Pro tento ucel budou parametry sité
nastaveny na stalou hodnotu, az na uroven propojeni jednotlivych vrstev v ramci
rezervoaru, coZ bude inicidlné nastaveno na plné propojeni obou vrstev a nasledné
bude postupné sniZovano pomoci proménnych, zminénych pri popisu tvorby
programu. Pocet neuronii na vrstvu byl nastaven na pét set padesat a pocet vrstev
na pét. Naméifené hodnoty jsou opét primeérovany zdeseti pokusii, piesné
hodnoty lze najit v tabulce Tabulka 5 a pro nazornost byly vyneseny do grafu Graf
7.

Na pocatku méreni se vzhledem krostouci tendenci hodnot zdalo, Ze
procento nulovych hodnot v maticich vah ma na dobu zpracovani maly vliv. Ke
konci méreni se ovSem projevila pomérné vysokd nahodnost téchto hodnot, kdy
pro posledni méreni v obou ptipadech doba zpracovani pomérné dost poklesla
misto ocekavaného narlstu. Mize to byt vysledkem postupu vyuzivaného
programem pro generovani nulovych hodnot v maticich. Ten vyuziva kombinace
zaokrouhlovani ndhodné generovanych hodnot od nuly do jedné a prvkového
nasobeni matic. Cim vy3$si je tedy pocet operaci nasobeni, tim vét$i nahodnost
vznika ve vysledném pomeéru nulovych a nenulovych hodnot v matici, coz sice
mohlo zapficinit nepiesnosti, ale nemélo by to zpiisobit vétsi propojeni vrstev po
vice nasobenich. Vysledkem tedy je pomérné nadhodna zavislost a minimalni nebo
spiSe nulovy vliv propojeni vrstev na rozdil doby zpracovani pomoci CPU nebo
s grafickou akceleraci.
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Tabulka 5 - Zavislost doby zpracovani na drovni propojeni vrstev

Propojeni| Doba zpracovani
Vrstev CPU GPU
100 13,4665 | 14,0529
55 13,5171 | 14,0736
25 14,5554 | 14,2312
15 14,1782 | 13,3537

14,8
14,6
14,4
14,2
14,0
13,8
13,6
13,4
13,2
13,0
12,8
12,6

Doba zpracovani [s]

100 55 25 15

Uroveri propojeni vrstev [%]
e Doba zpracovani CPU e Doba zpracovani GPU

Graf 7 - Zavislost doby zpracovani na arovni propojeni vrstev



5 ZAVER

Prace je vénovana moznosti vyuziti umélych neuronovych siti pro predpovidani
Casovych rad. Presnéji jsou zde popsany sité vyuZivajici ndhodného generovani
parametrl skryté vrstvy a vypoctu vystupnich vah pomoci linearni regrese. Je zde
uveden detailni popis tvorby zaprvé jednovrstvé dopredné neuronové sité,
vyuzivajici algoritmu extrémnich ucicich se strojii, a zadruhé neuronové sité,
vyuzivajici nahrazeni skryté vrstvy rezervoarem obsahujicim rekurentni
vicevrstvou neuronovou sit, coz je reSeni nazyvané sit' s ozvénou stavu.

Prace je vramci téchto dvou siti zamérena na mozZnosti vyuZiti grafické
akcelerace pomoci technologie CUDA ve spojeni s knihovnou Nd4j. Z provedenych
testli vySlo jasné najevo, Ze nékteré parametry, jako je hustota propojeni vrstev
a pocCet vrstev rekurentniho rezervoaru nemaji na vyhodnost vyuZiti grafické
akcelerace témeér zadny vliv, a to vzhledem k minimalnimu ovliviiovani sloZzitosti
jednotlivych vypocti. Co na druhou stranu jiz velky vliv ma je samotna velikost
jednotlivych skrytych vrstev. Na zakladé tohoto parametru totiZ bylo jasné z testl
vidét, Ze pokud jsou jednotlivé vrstvy malé, je vyhodnéjsi ponechat vypocty na
procesoru, od jisté velikosti ovSem zacne doba zpracovani procesorem prudce
narustat, zatimco pri zpracovani s grafickou akceleraci se zavislost drzi témér
linearniho charakteru.

Zjisténa zavislost je pripisovana poméru doby straveném presunem dat
mezi systémovou a grafickou paméti a dobou samotného zpracovani dat. Pokud je
tedy sit' mal4, trva déle presunout data do grafické paméti nez jejich zpracovani
a tim padem je ve vysledku zpracovani procesorem rychlejsi vzhledem k vynechani
presunu dat. Grafickd akcelerace ma tedy na zakladé provedenych testii velky
potencidl pro vyuZiti v rozsahlych sitich, které maji vysokou sloZitost jednotlivych
vypoctl, napriklad nasobeni rozsahlych matic, a neprovadi neustale jen operace
kopirovani. To je nazorné vidét u obou vytvorenych programi pri piidani poctu
neuronli na vrstvu nad urcitou hodnotu milZe byt grafickd akcelerace
i mnohonasobné rychlejsi.
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