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ABSTRAKT

V této bakalafské praci je zkouména oblast reservoir computingu a jeho aplikace
Vv prumyslovém odvétvi. Hlavnim cilem prace je ovéfit iéinnost a presnost metody echo
state network v predikci ¢asovych fad. K dosaZzeni tohoto cile je pouzit dataset
z vyrobniho stroje a je implementovan algoritmus echo state network. Jsou analyzovany
vysledky a jsou rovnéz porovnany s vysledky ptfedchozich studii v oblasti reservoir
computingu.

ABSTRACT

In this bachelor thesis, the field of reservoir computing and its application in the industrial
sector is investigated. The main objective of the thesis is to verify the effectiveness and
accuracy of the echo state network method in time series prediction. To achieve this
objective, a dataset from a manufacturing machine is used and the echo state network
algorithm is implemented. The results are analysed and are also compared with the results
of previous studies in the field of reservoir computing.
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1. Uvod

Neuronové sité se v poslednich letech staly popularnim nastrojem pro feSeni komplexnich
matematickych problémd, pro ptedpovédi fyzikalnich déji, pro tvorbu simulaci a umélé
inteligence. Problematika vytvofeni dané¢ neuronové sité je uzce svazédna s mnozstvim
dat, se kterym miizeme tuto sit’ trénovat, a samotnou velikosti této sit¢. Vznikla potieba
pro navrzeni novych modelti neuronovych siti, které¢ vyzaduji mens$i mnozstvi dat
natrénink a nejsou naro¢néj$i na vypocet. Jedna z metod, kterd se zabyva timto
problémem, je prave reservoir computing.

Reservoir computing je metoda umélé inteligence, ktera se zamétuje na zjednoduseni
vyvoje neuronovych siti. Cilem reservoir computingu je zmenseni poctu trénovatelnych
neuronovych vazeb v neuronové siti. Tim by doslo k znaénému urychleni tvorby
funk¢nich neuronovych siti. Neuronova sit” se sklada ze vstupni, vnitini (t€z "reservoir")
a vystupni vrstvy. Reservoir je tvofen mnozstvim neuronu, které jsou mezi sebou
propojeny fidkymi a ndhodnymi vazbami. Tyto vazby jsou pied trénovanim sité
inicializovany ndhodnymi hodnotami a poté jsou pevné dané, tedy netrénuji se. Vstupni
signal je poté piiveden do sité a prochazi nékolika nahodné vybranymi neurony
v reservoiru, kde dochazi k jeho transformaci. Tento transformovany signal je poté
ptiveden do vrstvy vystupni, kde prob¢hne samotna klasifikace nebo predikce. Touto
metodou je docileno toho, Zze neuronova sit’ nevyzaduje trénovani vnitinich vazeb, coz
vyrazn€ zmensuje mnozstvi dat potfebnych pro trénovani celé sité.

Motivaci pro tuto praci je predikce piesnosti vyrobni buiiky. Tato piesnost je zavisla na
teploté, pii které stroj operuje, a je proto piihodné piedpovidat presnost za pouziti umélé
inteligence. Tato prace je zaméfena na vytvoreni predikéniho modelu, ktery bude schopen
pfedpovidat pfesnost vyrobni bunky na ziklad¢é teploty, pii které stroj pracuje.
Pro trénovani modelu jsou pouzity historicka data z vyrobniho procesu. Tento model by
mohl byt v budoucnu pouzit v pramyslovém sektoru pro zlepSeni kvality vyroby
a optimalizaci vyrobnich procesi.

11



2 ReSerse reservoir computing

Reservoir computing ma v dnesni dob¢ Siroké spektrum vyuziti v oblastech, jako jsou
rozpoznavani fe€i, analyza obrazu, analyza ¢asovych fad a dalsi. V zavislosti na velikosti
tréninkovych dat a mnozstvi parametr je nutné vybrat ucinnou tréninkovou metodu,
jinak mtze dochéazet k pomalému, nebo netispé$nému tréninku neuronovych siti. V této
reSersi jsou vysvétleny zaklady trénovani neuronovych siti, jakymi metodami a zptsoby
je mozné provadét trénink neuronovych siti, jejich vyhody a nevyhody. Dale se reSerse
zaobird rozdily v metodach reservoir computingu a vyhodami reservoir computingu
oproti béznym neuronovym sitim.

2.1Stredni kvadraticka chyba

Stiedni kvadratickd chyba (MSE) je veli¢ina reprezentujici rozdil mezi namétenou
veli¢inou a realnou hodnotou. Méfeni nejsou nikdy ptesna a neshoduji se s realnymi
hodnotami, ztoho divodu je tato hodnota vyhradné kladnd a nenulova. Stredni
kvadratickd chyba je stavebnim kamenem mnoha nésledujicich algoritmili, zejména
pro nalezeni minima ztratové funkce.

m

MSE(6) = %2(9%0') V0N @2.1)

i=1

6 je vektor parametrli minimalizujici ztratovou funkci
x® je vstupni vektor hodnot z datasetu v kroku i
y @ je vystupni vektor kroku i

m je pocet prvka v datasetu
Zrovnice vidime, ze je vyuzivano naméfenych hodnot spolecné s parametrem
minimalizujici ztratovou funkci. Pravé nalezeni tohoto parametru je zasadni pro vytvoteni

spolehlivé a kvalitni neuronové sit¢.

2.2Normalova rovnice pro linearni regresi

Jedna se o analytickou metodu schopnou jednozna¢ného uréeni minima ztratové funkce
pomoci MSE.

Mame hypotetickou funkci:

h(@) = Boxo + lel + -+ ann = QTX (22)

kde 6, je bias funkcea x, = 1
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Cilem je nalézt minimum ztratové funkce.

1 X . . 1
J(6) = ﬁ;(he @) -y =—xo -V xe-y) (3
) _ xmxg - 2xTy = 0 (2.4)
66
0 =XTX)"'xTy (2.5)

6 je vektor parametrii minimalizujici ztratovou funkci

m je pocet prvki v datasetu

X je vektor vSech vstupnich hodnot do neuronové sité

Y je vektor vSech vyslednych hodnot z neuronové sité

Pro tuto metodu vSak predstavuje zasadni problém pravé potieba celého datasetu
s tréninkovymi daty. Jak jiz bylo zminéno, pro trénink neuronovych siti je potieba velké
mnozstvi dat. Pokud bychom se pokusili invertovat (X7 X)~1, museli bychom invertovat
matici o velikosti n x n. Vzhledem k tomu, Ze ¢as k pfetvofeni matice nabyva kubicky
0(n?), diive by doslo k vy&erpani operaéni paméti neZ k vypoéteni této rovnice [1].
Mohou nastat piipady, kdy pracujeme s malymi datasety, ale tato metoda je pro nase
ucely nezadouci. Je potieba pouzit metod, které nevyuzivaji cely dataset a jsou schopny
nalézt minimum ztratové funkce.

2.3Gradientni sestup

Obecny zapis vypada néasledovné:

On+1 = 0, —nVMSE(6,) (2.6)

Kde:
0,, je vektor parametrti v Kroku n
0,4+ je vektor parametri v kroku n + 1

n je learning rate

Kde VMSE(6,,) je derivaci MSE podle kazdého prvku parametru 6. Tedy % MSE(8) =
S (07x O — y ).

Vyuzivame toho, Ze optimalni parametry vah jsou minimem funkce, kterou je mozno

nalézt, pokud v kazdém kroku budeme postupovat proti stoupani této funkce (proto
—nVF(6,)). Rychlost uceni (learning rate) je dulezitou soucasti této rovnice, protoze

13



udava velikost kroku, jimz dané minimum najdeme. Pfili§ velk4 velikost kroku muiize
zpusobit divergenci a minimum funkce by nebylo mozné nalézt. Naopak ptili§ mala
velikost kroku znamena, ze minimum by bylo hledano zbyte¢n¢ dlouho, nicméné bylo by
nalezeno [1].

2.3.1 Batch Gradient Descent

Batch Gradient Descent je jednou z nejintuitivnéjSich metod. Zhodnocenim vstupnich dat
miZeme urcit derivaci, po jejimz zaporném smeru je mozné se posunout. Touto metodou
je mozné nalézt nejpiimé&;jsi cestu k minimu funkce.

0,41 = 6, — nVMSE(6,) (2.7)
2 or (2.8)
VMSE(8,) = —X"(X 6, = Y) :
2 T
Onir =Op =1 — X" (X 0, = Y) (2.9)

Prestoze se znovu objevuje cely dataset, jiZ neni invertovany a je tedy lepsi alternativou
pro trénink velkych datasetd nez normalova rovnice pro linearni regresi [1].

2.3.2 Stochastic Gradient Descent

N¢ekteré data sety mohou nabyvat takovych rozmérti, az nemizeme pouzit cely data set.
Zdanlivé jednoduchym feSenim je vzdy vzit pouze jednu nahodnou hodnotu datasetu
aztéto hodnoty vypocitat gradient. Jednou z nevyhod této metody je nestabilni
konvergence k minimu ztratové funkce, jez zpisobuje, Ze naprostého minima nemiize byt
dosazeno, ale budeme se pohybovat v jeho blizkosti [1].

2.3.3 Mini-batch Gradient Descent

Tato metoda je vhodnym kompromisem mezi Stochastic Gradient Descent a Batch
Gradient Descent. Pokud stale pracujeme s piiliS velkym datasetem, nicméné chceme
pfesnéjsi hodnotu minima. Jednoduchym feSenim je vzit vice ndhodnych hodnot datasetu
a vypocitat primérny gradient z jednotlivych gradientti téchto nahodnych hodnot.
Konvergence k vysledku stale nebude stabilni, avSak bude piesnéj$i nez Stochastic
Gradient Descent. Dalsi vyhodou je vyuziti vektorové optimalizace, ktera urychluje
vypocetni ¢as [1].

Y rw

2.3.4 Algoritmus zpétného Siieni

Jedna se o algoritmus vypocitavajici gradient ztratové funkce pro jednotlivé vahy synapsi.
Jak nazev napovida, tento algoritmus pocita rozdil hodnot, které vysly z neuronové sité,
a pozadovanych hodnot, nasledné pocita, jak moc jednotlivé vahy v neuronové siti
k tomuto rozdilu pfispély. Tento gradient je pouzivan v gradientnim sestupu. Nicméné
¢im vétsi neuronova sit’ je, tim vice se gradient v hlubsich vrstvach zmenSuje, az nasledné
nedochazi ke skoro zadnym zménam v rdmci vah. Tento problém se nazyva mizejici
gradient a z velké casti se fesi pouzitim praktictéjsich aktivacnich funkci. Na druhou
stranu u rekurentnich neuronovych siti dochazi k pravému opaku, kdy se kumuluji
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gradienty, dokud nedojde k divergenci celé soustavy. Tomuto se da zabranit omezenim
velikosti gradientu, nebo samotnych vah.
2.4Regularizované linearni modely

Velké mnozstvi stupiit volnosti, jez je zpisobeno velkym mnozstvim vystupnich vah,
muze zpusobovat overfitting, tzn. je vytvotren zbytecné slozity model, ktery neni vhodny
pro ostatni datasety. ReSenim takového problému je regularizace modelu, ktera tlumi
vahy s piebyte¢nymi informacemi a tim odebira stupné volnosti.

2.4.1 Lasso regularizace

K ztratové funkci pti¢teme penalizacni prvek L1 = a )1, |6;]

n

J(6) = MSE(0) + aZlGiI (2.10)

i=1

JelikoZ se v prvku objevuje absolutni hodnota, nema funkce jednoznaéné feseni. Reeni
je tedy pouze ptiblizné a jeho vypocet trva déle. Nicméné€ touto metodou jsme schopni
urcit, které parametry jsou pro nas nepodstatné, a zmensSit je na hodnoty bliZici se nule.

2.4.2 Ridge Regression

K ztratové funkci pri¢teme penalizacni prvek L2 = %a Y oz

_ 1N 2.11
J0) = MSE(6) + 5 a; o; (2.11)
6 = (XTX + ad) 1 XTY (2.12)

Pomoci parametru a se zesiluje nebo zeslabuje sila regularizace. Pokud a = 0, jedné se
o obycejnou linedrni regresi. Pokud by vSak a bylo nastaveno na pfili§ vysokou hodnotu,
velikost parametru 6 bude pfili§ mala a doSlo by naopak k underfittingu. Spravnym
pouzitim této metody regulujeme velké mnozstvi parametrd, a je tedy uziteCnym
nastrojem proti overfittingu [1].

2.4.3 Elastic net

Pokud je tfeba vyuzit obou prvkt L1 a L2, vyuZziva se elastic net. Elastic net je kombinaci
obou metod s piidanym parametrem r pro uréeni silového poméru mezi prvkem L1 a L2,
kde r = 0 omezuje prvek L1 ar = 1 omezuje prvek L2.

n 1 —r n
J(8) = MSE(8) + ra ) |6;] + a ) 67 (2.13)
201+,

i
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2.50verfitting/Underfitting

Pfi tréninku neuronovych siti je zaznamenavan i Sum, ktery se v datasetu bézné vyskytuje,
coz zpisobi, ze ztratova funkce tréninkového datasetu je témét nulova, jelikoZ neuronové
sit¢ zahrnuji tyto chyby, nicméné ztratova funkce testovaciho datasetu zacne nabyvat
vyssich hodnot. Je tedy vytvofena neuronova sit’, U niz neni mozné zpracovavat nova
data. Pretrénovani (overfitting) je ¢asty problém u malych datasetd, pravé protoze se Sum
jednoduse projevuje. Underfitting je naopak zptisoben znaénym omezenim stupiili
volnosti neuronovych siti, coZ se projevuje vysokymi hodnotami jak u tréninkovych, tak
testovacich dat ztratovych funkci.

2.5.1 Cross Validation

Rozdé€lenim tréninkovych dat na tréninkova, tedy data, kterymi jsou vytvateny vazby
V neuronovych sitich, a testovaci, tedy data, které se nepodili na tvorb¢é vazeb
v neuronovych sitich, ovéfime, zda v siti nedochazi k overfittingu ¢i underfittingu.

2.5.2 K-fold Cross Validation

Jednim ze zpisobu pro cross validation je rozdé€lit dataset do k slozek (folds). Je vybrana
jedna slozka, ktera slouzi k testovani, zbyvajicich k — 1 slozek slouzi k tréninku
neuronové sité. Tento proces je opakovan, dokud nejsou vSechny slozky pouzity
k testovani neuronové sité. Vysledkem je pramér z jednotlivych vysledkd.

2.5.3 Leave One Out Cross Validation (LOOCV)

Dalsi moznosti cross validation je LOOCV. Pokud k = n, kde n je pocet dat v datasetu,
vznika forma k-fold validation, v niz je pouzit cely dataset pro trénink a pouze jeden fadek
dat je pouzit na test. Tato metoda ma vSak své nedostatky. Velka hodnota k prodluzuje
procesni ¢as a pouzitim omezeného mnoZstvi dat pro testovani je sniZena variace,
se kterou mizeme zhodnotit sit’.

2.6 Typy systémi strojového uceni

Typ tréninku se 1isi v zavislosti na ukolu, ktery chceme, aby neuronové sité vykonavaly.
Ptestoze se pro napiiklad predpoveéd’ teploty a rozpoznani obli¢eje na fotce pouzivaji
neuronové sité, ob¢ tyto sit€ musi z podstaty pouzivat jiny systém pro ziskavani dat
a pro jejich nasledny trénink.

2.6.1 Uc¢eni s ucitelem/bez ucitele

Prvnim rozdilem téchto dvou typu uceni je, zda jsou znamy kategorie, do kterych data
spadaji. Pokud dokazeme kategorizovat data, provadi se uceni s ucitelem. Pokud nevime,
do jakeé kategorie data spadaji, a chceme nalézt anomalie v téchto datech, vyuziva se u¢eni
bez ucitele.

Uceni s ulitelem

Uceni s ucitelem je metoda, pii niz do neuronovych siti vkladame data, o kterych jiz vime,
do jaké kategorie patii. Tyto data se oznacuji tzv. labelem, doslovné Stitkem, ktery data
kategorizuje. Prikladem tréninku takové neuronové sit€é mize byt pravé rozpoznani
obli¢eje. Pii tréninku se do neuronové sité vkladaji obrazky s labely, které udavaji, jestli
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obsahuji nebo neobsahuji obli¢ej. Po tréninku dand neuronova sit’ dokaze s urcitou
pravdépodobnosti urcit, jestli je nebo neni na obrazku oblice;j.

Uéeni bez uditele

Uceni bez ucitele pracuje na zcela opa¢ném principu. Do neuronové sité se vkladaji data,
0 kterych nic neni zndmo a je tedy poticba je kategorizovat. Ptikladem je sledovani
navs§tévniku internetovych stranek. O téchto lidech jsou sbirany data jako pohlavi, ¢as
navstiveni a podobné. Tyto informace se vlozi do neuronoveé sité, aby se nasel urdity
vzorec chovani u téchto dat. Tento systém miZe mit nasledné vyuziti pro cilené reklamy
na webovych strankach dle ziskanych dat o uZivatelich.

Kombinace uéeni s u€itelem a bez ucitele

Kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele, jak nazev vypovida, vyuziva ¢astecné obou
metod. Pro piiklad se vratme k rozpoznavani obliceje. Po vlozeni obrazku a fotek
neuronova sit’ rozpoznava na fotkach obliéej, ktery patii jednomu ¢lovéku. Jediné, co je
tieba, je uvést u jedné z fotek, o jakou osobu se jednd, a neuronova sit’ uz s uréitou
pravdépodobnosti dokaze kategorizovat obrazky s touto osobou.

2.6.2 Uceni online/offline

Dal$im kritériem pro fazeni typa tréninkd neuronovych siti je, zda je mozné vytrénovat
neuronové sit€ a vyuzivat je bez aktualizaci, a nebo je nutné do neuronovych siti vkladat
stale nova data a aktualizovat je pro adaptaci na momentalni situaci.

Batch learning

Batch learning je metoda tréninku neuronovych siti, vniz je neuronova sit
trénovana celym momentalné dostupnym datasetem. Pokud je nutné neuronovou sit’
aktualizovat 0 nova data, je nutné pouzit cely predchozi dataset s novymi daty a trénovat
celou neuronovou sit’ od zacatku. Piestoze je mozné proces aktualizace automatizovat, je
potieba velké mnozstvi ¢asu a procesni paméti.

Uc¢eni online

Data se do neuronové sité neposilaji jako cely dataset, ale bud’ individualné nebo
po malych c¢astech (mini batches). Takto muize neuronova sit' pfijimat data jako
nepfetrzity proud informaci, kterymi mize byt neustale aktualizovana. Pokud se objevi
nova data, je mozné je rovnou poslat do neuronové sité. Pokud jsou tato data zcela nového
charakteru, za¢ne se neuronova sit’ aktualizovat zménou vah tak, aby nova data
odpovidala o¢ekavanému vysledku. Tyto data vS§ak mohou byt pouze anomalii a je tedy
nutné zvolit pfiméfenou rychlost uceni. Vzhledem k moznosti neustalé aktualizace
neuronové sité je tato metoda vhodnou alternativou pro batch learning v piipadé, kdy jiz
neni mozné trénovat neuronovou sit’ s pomoci celého datasetu. Protoze by nebylo mozné
dataset nacist jako celek, vyuziva se pravé ueni online, vV tomto ptipadé Out-of-core
learning, kdy je dataset posilan po ¢astech.

2.6.3 Instance-based learning

Instance-based learning je forma kategorizace novych testovacich dat v zavislosti
na podobnosti s diive ziskanymi tréninkovymi daty. K zatfazeni novych dat musi byt
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ptecteny predchozi data, coz zpomaluje kategorizaéni proces. Spoleéné s nutnosti ukladat
veskera data, aby podle nich mohly byt kategorizovany nova data, se instance-based
learning stava nevhodnym pro velké datasety. Vyhodou vSak zlstava jednoduchost tohoto
algoritmu.

2.6.4 Model-based learning

Model-based learning je forma uceni, kdy ze ziskanych tréninkovych dat vytvoiime
model s vhodnymi parametry. Nové ziskana testovaci data vlozime do neuronové site.
Vychozi hodnoty z neuronové sit¢ se nachazi na vytvoreném modelu, tedy muzeme
kategorizovat data, ktera se jiz nepodobaji tréninkovym datim.

2.6.5 Chybna data

Stejné jako je nutné vytvoftit efektivni a vykonny algoritmus schopny zpracovani velkého
mnozstvi dat, je také nutné vkladat do tohoto algoritmu odpovidajici data. Ptikladem
mohou byt data se Sumem. Tato data sice maji parametry, které mize neuronova sit’
nalézt, ale s vétsi pravdépodobnosti dojde k overfittingu tréninkovych dat a neuronova
sit’ nebude schopnd spravné zpracovat testovaci data. Dal§im typem jsou nepotiebna data.
Ptestoze nenesou zadnou relevantni informaci k nalezeni parametri neuronové sit¢, mtize
dojit k nalezeni vzorce v téchto datech, ktery je nevypovidajici o chténém vysledku,
nicmén¢ shodou nahod vykazuje korelaci.

2.7Struktura neuronovych siti

Neuronova sit’ predstavuje matematickou pocitacovou simulaci vychazejici z principu
chovani mozkovych neuront [2]. Neurony pfedstavuji pocetni jednotky provadéjici
matematické operace, jejichz vystupem jsou zpracované informace, které jsou synapsemi
prenaseny do hlubsich vrstev sité. Synapse zaroven zesiluji nebo zeslabuji pfenasenou
informaci mezi neurony. Zesilenim pfenaSené informace je udavana dulezitost této
informace.

Neurony jsou sefazeny do vrstev. Prvni vrstva se hazyva vstupni vrstvou a ptijima vstupni
informace. Pocet neuront v prvni vrstve je tedy zavisly na mnozin€ vstupnich informaci.
Nasleduji skryté vrstvy. Pocet skrytych vrstev a pocet neurontl v nich neni pevné dany,
nicméné ¢im vice vrstev a neurond, tim komplexnéjsi problémy jsme schopni za pomoci

neuronové sité fesit. Posledni vrstva se nazyva vystupni a slouzi k éteni vystupnich dat
Z neuronove soustavy [2].

Synapse propojuji vS§echny neurony jedné vrstvy se vSemi neurony nasledujici vrstvy.

Tato metoda propojeni se nazyva feed forward. Jde o jednu z nejjednodussich metod
propojeni neuront [3].
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Obrazek 1 — Struktura neuronové sité [4]

Ze simulaci vidime, jak kazdy neuron zpracovava vstupni signaly a generuje vystupni
signal, ktery se pfedava dalsi vrstve. V disledku toho se vystupni signal sit¢ mtize chovat
velmi komplexn¢ a vykazovat vicedimenzionalni chovani, tzn. ze vystup neuronové sité
muze byt zavisly na mnoha faktorech, jako jsou vahy vSech neuroni v siti, struktura sité,
velikost vstupi a mnoho dalSich proménnych. Tento vystup milZze byt reprezentovan
v mnohorozmérném prostoru a muZe vykazovat rizné vzorce, které mohou byt
pro ¢loveka obtizné k pochopeni.

V neuronovych sitich je zakladnim stavebnim kamenem umély neuron, jehoz tkolem je
zpracovat hodnoty z neuronu vrchnich vrstev. Neurony se skladaji z pfichozich synapsi,
které piinasi data ke zpracovani. Tyto synapse data zesiluji nebo zeslabuji podle toho,
jakou maji data vahu, proto se synapse oznacuji w (weigth). Neuron s¢ita ptichozi data
vynasobena vahou synapsi a bias b, kterym je zaruéena flexibilita vystupu. DalSim
dalezitym komponentem neuronovych siti jsou aktivaéni funkce, jez zpracovavaji
hodnoty, které neuron pfenasi vystupnimi synapsemi hloubgji do neuronové siteé.

Matematicky vztah ma tento tvar:

206) = FO) (i) +b) (214)

Kde:

x; jsou vstupni hodnoty neuronu
w; jsou vahy synapsi

b je bias

f je aktivaéni prenosna funkce

z je vystupni hodnota neuronu
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(Activation function)

Obrazek 2 —Model neuronu [5]

2.8 Aktivacni prenosové funkce

Aktivaéni funkce jsou klicovym prvkem neuronovych siti a urcuji, jakym zptisobem
budou zpracovavana vstupni data a jak bude sit’ reagovat na rizné stimuly. V této kapitole
jsou popsany zékladni typy funkci a jejich vyhody ¢i nevyhody.

2.8.1 Logisticka funkce

Jelikoz se pii tvorbé neuronovych siti az do nedavna vychazelo z biologickych
neuronovych siti, vyuzivalo se vyhradné logistické funkce. Tato funkce vSak omezuje
trénink neuronovych siti. Pokud se vystupni hodnoty nevyskytuji v blizkosti stfedu
funkce, nachazeji se v oblasti s t¢mé&f nulovou derivaci.

10

08

3 2 8 2 1
Obrazek 3 — Logisticka (sigmoidni) funkce [6]

2.8.2 Hyperbolicky tangent

Hyperbolicky tangent je funkce podobna logistické funkci, nicméné jeji stied je
V nule, coZ napoméha normalovému rozd€leni vystupnich hodnot z vrstev
neuronovych siti, coz nasledné zrychluje trénink funkce. Tato funkce je také
omezena nulovym gradientem, nicméné gradient je vyssi ve stfedu funkce nez
u logistické funkce.
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Obréazek 4 — Funkce tanh [7]

2.8.3 RelLu

Na rozdil od hyperbolického tangentu ma funkce ReLu nenulovy gradient
pro kladné hodnoty, ale pro zaporné hodnoty je gradient roven nule, protoze jsou
pirevedeny na nulu. Tento jev mlze vést k problému tzv. dying ReLU, kdy
neurony v neuronovych sitich pfestanou fungovat a nepodileji se na ptenosu dat.
Tento problém lze ¢aste¢né fesit snizenim rychlosti uéeni [8].

5
4

3

4 |2 ; o |2 4
Obréazek 5 — Funkce ReLu [9]

2.8.4 Leaky RelLu

Na rozdil od standardni aktivaéni funkce ReLU, Leaky ReLU nezpisobuje, ze zaporné
hodnoty neuronli padaji do oblasti s nulovym gradientem. Tuto funkci lze pouzit
k eliminaci problému dying ReLU a ukazuje se, Ze pouziti této funkce zvySuje vykonnost
neuronovych siti. Parametr a, ktery fidi kiivost funkce, Ize nastavit na hodnotu a=0,01,
coz umozni neuroniim s negativnimi hodnotami pfejit do stavu s nulovym vystupem
a zaroven stale umoznuje jejich probuzeni [8]. V piipadé pouziti hodnoty 0=0,2 se
zvySuje vykon neuronovych siti jesté vice [1]. ZvySovanim hodnoty parametru o lze
dosdhnout jesté lepsi vykonnosti sit€. Nicméné pii pouziti hodnoty a=1 dostaneme
linedrni funkci, ktera je sice matematicky jednodussi, ale pro provoz neuronovych siti
naprosto nepouzitelna. Pro spravny chod neuronovych siti je totiz nutné pouzit nelinearni
aktiva¢ni funkci.

285 ELU

Jedna se o nejkomplexnéjsi ale nejucinngjsi aktivacni funkci. Podobné jako Leaky RelLu
mé ELU nenulovy gradient pro zdporné hodnoty, tudiz nedochézi k iimrti neurond. Dalsi
vyhodou je hladkost funkce, coz urychluje trénink pomoci gradientniho sestupu.
Vysledkem jsou neuronové sité se zna¢né snizenym trénovacim Casem, avSak kvuli
vy$8im vypocetnim nékladim jsou tyto neuronové sité pii testovani datasetu pomalejsi
nez jiné.
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Obréazek 6 — Funkce ELU [10]

2.9Rekurentni neuronoveé sité

Mnohé dnesni aplikace vyzaduji, aby Si neuronové sit¢ byly schopny vzpomenout na jiz
vlozena data. Timto zpusobem je napiiklad mozné vytvofit neuronové sité schopné
rozpoznat fe¢, nebo doplnit chybé&jici slova do vét.

Této paméti v neuronové siti je docileno vracenim informace 2z neuroni zpét
do neuronové sité, tim je docileno opakovani jiz vlozené informace, coz piedstavuje
formu paméti. Neuronové sité, které aplikuji tuto strukturu zapojeni neuront se nazyvaji
rekurentni neuronové sit¢ (RNS).

Jednou z hlavnich vyhod rekurentnich neuronovych siti je moznost zpracovani sekvence
dat jako je text, video a audio. K plnému porozuméni véty, at’ psané ¢i feCené, nestaci
pouze zpracovat jednotliva slova, ale je rovnéz nutné je vlozit do kontextu jako je potradi
slov ve vété atd. Diky rekurentnim vazbam rekurentni neuronové sité ukladaji ptedchozi
slova z véty do své kratkodobé paméti a tim ziskavaji kontext celé véty.

Problém u rekurentnich neuronovych siti nastava u dlouhych sekvenci dat. Jelikoz
rekurentni neuronové sité maji obecné kratkodobou pamét, muze dojit ke ztraté
informace ze zacCatku sekvence. Tento problém je zplsobeny primarné vanishing
gradientem. Dalsim problémem je, Ze ptidanim novych rekurentnich vazeb do Casto husté
sit€ jsou navyseny vypocetni ndklady. Hranice moznosti se nicméné stale posouva diky
vykonngj§im pocitactim.

Recurrent Neural Network

@ inputLayer ©® riddenLayers © output Layer

dataaspirant.com

Obrazek 7 — Model rekurentni neuronové sit¢ [11]
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2.9.1 Spectral radius

Jednou z podminek pro spravné fungovani reservoir computingu je takzvané stavové
zapominani. Tedy podobné jako u fyzického vodniho rezervoaru, nejsou-li vngjsimi vlivy
vytvareny viny, hladina se po néjakém case ustali ve stejné vysce jako na zacatku. To,
jestli k zapomenuti stavu v reservoir computingu dojde, je charakterizovano velikosti
spectral radiusu. Speactral radius je nejvétsi absolutni hodnota z vlastnich ¢isel matice
vah. Pro jistou stabilizaci reservoir computingu musi byt velikost spectral radiusu mensi
nez jedna.

2.9.2 Long Short Term Memory (LSTM)

Jak bylo feceno, kratkodoba pamét u rekurentnich neuronovych siti je zasadnim
problémem, jenz tyto sit¢ omezuje. Vznikly proto modely, které se timto problemem
zabyvaji. U struktury LSTM jsou implementovany piepazky tzv. gates, kterymi je mozno
ovliviiovat prochazejici data. Konkrétn¢ se jedna o forget gate, kterou je urceno, zda
informaci zapomenout nebo zachovat, input gate, ktera rozhoduje, zda aktualizovat
dalezitost informaci, a nakonec je pfidana output gate kterd aktualizuje rekurentni
informaci o vystupni hodnoté. Timto zpusobem jsou informace z piedchozich kroku
zachovany a jsou rovnéz dlouhodobé dostupné v kratkodobé paméti, proto long short
term memory.

fe = o(Wrx, + Uphy_y + bf) (2.15)
iy = o(Wix, + Uihy_q + by) (2.16)
o, = o(Wyx; + Uy,h_; + b,) (2.17)
¢; = tanh(W.x; + U hi_1 + b.) (2.18)
Ct = fe*Ciq +ip*xCt (2.19)

h; = o, x tanh(c;) (2.20)

Kde:

X, je vektor vstupnich hodnot v ¢ase t
f: Je vektor forget gatu

i, je vektor input gatu

o; je vektor output gatu

h; je hidden state vektor v Case t

c; je cell state vektor

¢; je kandidat na novy cell state v ¢ase t
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W, U jsou matice vah

2.9.3 Gated Recurrent Unit (GRU)

V modelu GRU je, podobné jako u LSTM, implementovana takzvana reset gate, ktera
v zavislosti na novych datech piepisuje hidden state, a update gate, ktera aktualizuje

hidden state o nové informace.

he = tanh(W,[r * he_y, x¢] + b.)
u= G(Wu[ht—let] + bu)
r = o(W,[heq, %] + b))

Kde:

h; je hidden state vektor v ¢ase t

h, je kandidat na novy hidden state v ase ¢
x; je vektor vstupnich hodnot v ¢ase t

7 je vektor reset gatu

u je vektor update gatu

b je bias

W je matice vah

(2.21)
(2.22)
(2.23)

(2.24)

Vyhodou GRU oproti LSTM je menSi mnozstvi parametri, S ¢imz souvisi vySsi

vypocetni rychlost.
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2.10 Reservoir computing

S nartiistajicim mnozstvim neuront se prodluzuje doba pottebna k tréninku této site, coz
je zptsobeno velkym mnoZstvim synapsi mezi neurony.

Cilem reservoir computingu (RC) je snizeni po¢tu dynamickych synapsi, coz vede
k rychlejSimu tréninku neuronovych siti. Vyuziva se ptfitom nelinearnosti neuronovych
siti vstupu na vystup, zplisobenou vice dimenziondlnim dynamickym systémem, kterym
neuronové sit¢ zpravidla byvaji. K nejvétsim zménam v hodnotach vah pii tréninku
neuronovych siti dochdzi az ve vystupnich vrstvach diky algoritmu zpétného Sifeni.
Postup tvorby reservoir computingu je tedy podobny jako u béznych neuronovych siti;
vygeneruje se rekurentni neuronova sit’ s ndAhodnym propojenim synapsi a statickych vah.
Dynamicke synapse jsou ponechany jedin€ ve vystupni vrstvé a na nich je provadén
trénink celé neuronové sité [12]. Skryta staticka vrstva se stava reservoarem, k némuz se
chovame jako k ¢erné skiince tzv. black box [12]. Velikost rezervoaru je dana poétem
neuronli v reservoaru. Obecné plati, ze vétSi pocet neuronii muize vést k lepSim
vysledkiim, ale také k vétsi vypocetni slozitosti.

Diky rekurentnim vazbam, které zachovavaji informaci o pfedchozim stavu, se reservoir
computing stava silnym nastrojem na ptredpovéd’ chovani chaotickych déju, jako jsou
pohyby dvojitého kyvadla, piedpovéd” pocasi nebo chovani Lorenzova atraktoru [13].
Metoda reservoir computing je vSak pfesna jen po kratkou dobu, pokud nejsou vkladany
informace o momentalnim stavu. Poté se zatnou projevovat chyby, které se akumuluji
po dobu vypoctu, a model postupné piestava odpovidat realité. Nicméné vystup systému
stale zachovava charakteristické chovani chaotického jevu [13].

Reservoir computing se pouziva v riznych oblastech, napiiklad v meteorologii
pro predpovédi pocasi, v robotice pro ovladani roboti, v biomedicing pro analyzu signali
EKG a EEG a v dalsich oblastech. Vyuziti reservoir computingu se neustale rozsifuje
a zdokonaluje, coz pfindsi nové moznosti a vyuziti této metody v riznych oblastech védy
a pramyslu.

Input layer _ Reservoir Readout layer
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Obrazek 8 — Model echo state networku [14]

2.10.1 Echo State Network (ESN)

Jednd se o konkrétni typ reservoir computingu, kdy je vygenerovana velka sit’ neuront
s fidkym rekurentnim propojenim, kde synapse maji pevné dané vahy. Tato sit’ neuronti
tvoii rezervoar, do kterého vkladame data. Aby byla sit’ trénovatelnd, jsou synapse
vystupnich neuront modifikovatelné.
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2.10.2 Liquid State Machines (LSM)

Tento typ reservoir computingu se zaméfuje na vyuziti nahodnych nebo pfedem
definovanych dynamickych systémi (nazyvanych "kapaliny"), které se pouzivaji jako
rezervoar pro zpracovani vstupnich signalti. Vystupni signal je pak vypoc€itan pomoci
linearni kombinace stavli neuronti v kapaling.

2.11 Vyuziti neuronovych siti

Neuronové sité maji v dnesni dobé rozsahlé pasmo vyuziti. Vyuzivaji se v materialovém
pramyslu pro popis chovani a vlastnosti pruznych materialii. V matematice jsou pouzity
pro kratkodobou piedpovéd chaotickych jevi. Vyuziti vSak mizeme najit i mimo
védecké kruhy. NejbéZnéji jsou pouzity Kk piedpovédi pocasi, rozpoznani feci
a predpovédi pohybu na burze. Jak vidime, spektrum obori je opravdu rozsahlé.
Divodem takto rozsahlého vyuziti je, jak z ptikladd mizeme vidét, opakujici se problém.
Jak mizeme ve zdanlivé chaotickém nelinearnim systému urcit jeho budouci stav?
Tyto systémy, piestoze jsou chaotické, vSak maji urcity charakter a vzorec chovani.
To znamena Ze, pokud budeme mit dostate¢né mnozstvi ptikladi toho, jak se dany systém
choval v minulosti, mizeme ptiblizn¢ urcit jeho budouci stav. Na tomto principu funguji
vSechny typy neuronovych siti. Velké mnozstvi dat je posilano do neuronovych siti, které
vraceji priblizny vysledek. Rozdil mezi jednotlivymi typy neuronovych siti je uz pouze
v provedeni tohoto postupu.

Realnym ptikladem vyuziti metody reservoir computing se zabyvaji v praci Modeling of
Soft Pneumatic Actuators with Different Orientation Angles Using Echo State Networks
for Irregular Time Series Data [15]. Préace se zabyvéa problematikou ptedpovédi polohy
mekkého pneumatického pohonu. Mékké materialy pouzivané pro pneumatické pohony
vykazuji pfi svém pohybu nelinearitu v zavislosti na tlaku, kterym jsou napliovany
vzduchové kapsy uvnitf materidlu. Déle mékké materialy vykazuji kratkodobou pamét,
kterd vznika v disledku poddajnosti mékkého materidlu. Prace se zabyva rdznymi
metodami feSeni tohoto problému a zaméfuje se na porovnani feSeni pomoci Echo State
Network (ESN), coz je metoda reservoir computingu, a Long Short-Term Memory
(LSTM), metoda rekurentni neuronové sité. Ze ziskanych vysledkd vychazi, ze LSTM
je vtomto problému piesnéjsi nez ESN. Nejvyraznéjsi rozdil pfesnosti obou metod byl
pro soufadnici z, kde priméma chyba v pfedpovédi polohy pro metodu LSTM byla
2,0618 mm, pro metodu ESN byla naméfena primérna chyba v predpovédi polohy
11.6944 mm. Nejmensi rozdil naméfenych primérnych chyb byl pro soufadnici y, chyba
predpovédi LSTM byla 3,3739 mm, chyba predpovédi ESN byla 8.2563 mm. Predpoved’
soufadnic Spice mékkého pneumatického pohonu v zavislosti na tlaku byla tedy
predpovézena pomoci LSTM pramérné (2,5;5,7) -krat piesnéji nez pomoci ESN. Autofi
prace vsak zminuji, ze pfesnost pfedpovédi ESN by byla vy$si s vétSim mnozstvim
testovacich dat. Jednou z vyhod ESM oproti LSTM je vsak kratsi trénovaci doba. Autofi
prace dale poukazuji, ze pro ur¢eni polohy x $pice mékkého pneumatického pohonu,
pro ktery bylo zapotiebi nejvétsiho rezervoaru, musel pii tréninku LSMT pracovat
s 1,085,953 parametry, zatimco ESM pracoval pouze s 2067 parametry. Z méfeni
za cenu delSiho tréninku a vysSich vypocetnich nakladt, nebo je pro nas podstatnéjsi
rychlost a nenarocnost vypoctu za cenu nizsi presnosti ziskanych dat oproti realnym
hodnotam.
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Obrazek 9 — Porovnani realnych a vypoctenych vysledkii [16]

2.12 Metody vychazejici z reservoir computingu

Diky svému jednoduchému principu je reservoir computing vhodnym systémem pro
mnoha védecka odvétvi. Vznikaji v§ak nové systémy vychazejici z reservoir computingu,
které se pokousi o zlepSeni charakteristickych vlastnosti reservoir computingu, at’ uz se
jednd o rychlost systému, charakteristické spojeni neurondi, nebo zmenseni potiebné
velikosti tréninkovych dat.

2.12.1 Delayed Reservoir Computing (delay-RC)

Jednou z moznosti, jak zlepSit vypocetni rychlost neuronovych siti, je prevedeni
pocitacového modelu do realného elektrického nebo fotoelektrického obvodu, coz by
ovsem vyzadovalo pfevedeni vSech neuront dané neuronové sité do jednotlivych obvodi,
jez by bylo nutné spolu nahodné propojit. Jedna se vSak o piili§ zdlouhavy a nakladny
proces. Statickd dynamika rezervoaru nabizi alternativni zptsob feSeni. Jelikoz je
rezervoar neménny, jsme schopni nahradit cely rezervoar jednim neuronem s jednou
rekurentni smyckou. Jednd se tedy o dynamicky nelinedrni systém, ktery funguje
s Casovym zpozdénim, proto se tato metoda nazyva delayed reservoir computing
(delay-RC). Tyto systémy po spravném zvoleni parametri vykazuji stejnou dynamiénost
jako standartni reservoir computing [17]. Trénink delay-RC probiha stejné jako
u standartniho reservoir computingu. Zde jsou vSak neurony, ze kterych vystupni vrstva
ziskava data, virtualni a nedochazi na nich k zadné pfeméné dat. Pfeména dat probiha
pravé na jednom redlném neuronu. Misto toho piedstavuji virtualni neurony hodnoty
ziskane z redlného neuronu v ruznych ¢asovych intervalech [18].

V praxi se pro realizaci zpozdéni vyuziva dostatecné dlouhého optického kabelu. Tato
metoda nasla vyuziti v elektronice, fotoelektronice a fotonice a fesi problémy jako
rozpoznani hlasu a obliceje.
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2.12.2 New Generation Reservoir Computing (NG-RC)

Ptestoze je reservoir computing rychlym a datoveé nenaro¢nym systémem, jednou z jeho
nevyhod je pravé ndhodné propojeni neuront v rezervoaru. To zptisobuje rtizné kvalitni
vysledky pro stejna data, ziskana z riznych systému reservoir computingu. Piestoze
mizeme fici, do jaké miry je dany reservoir computing systém optimalizovan, nejsme
schopni urcit pfesné spojeni neuront za ucelem replikace této optimalizace na jinych
systémech reservoir computingu. Autofi prace Next generation reservoir computing [20]
v8ak poukazuji na to, ze za urditych podminek je dobfe optimalizovany reservoir
computing systém ekvivalentni systému nelinearni vektorové autoregrese (NVAR).
Velkou vyhodou NVAR systému je absence rezervoaru, ¢imz Se znaéné omezuje
nahodnost vysledkl a zvySuje se vypocetni rychlost systému. Autofi prace [20] tento
systém nazvali novou generaci rezervoar computingu (NG-RC). NG-RC je diky své
optimalizaci schopen davat stejné vysledky jako tradi¢ni reservoir computing, ale
vyzaduje k tomu mens$i mnoZstvi vstupnich dat. Zarovenn md NG-RC méné vystupnich
synapsi a je tedy zapotiebi mensiho ¢asu k tréninku systému NG-RC oproti tradi¢nimu
reservoir computing systému.

2.12.3 Quantum Reservoir Computing (QRC)

Dalsi oblasti, kde se vyuziva rychlého tréninku reservoir systému je oblast kvantovych
pocitact (quantum computing). Kvantové pocitace jsou zalozeny na praci s kvantovym
bitem (qubit). ProtoZe se qubit jevi jako zaroveri 0 a 1 pomoci principu superpozice [21],
zna¢né se tim navysuje vypocetni rychlost, a to exponencialné s po¢tem qubiti. Nicméné
zasadnim problémem jsou extrémni podminky, za kterych mohou qubity existovat [22].
Dnesni kvantové pocitace jesté nejsou natolik vykonné, aby nahradily bézné bitové
pocitace. Nicméné pocet qubiti v kvantovych pocita¢ich se stale navysuje.

Quantum Reservoir Computing (QRC) vyuziva vlastnosti qubitt, které navysuji volné
parametry systému exponencialné s poctem qubitli. Tim ziskdvame flexibilni systém
s vyhodou rychlého tréninku. Ve své praci [23] P. Mujal vyuziva QRC pro piedpovéd’
energetické hladiny kvantové castice Vv zavislosti na potencidlu skvrny (speckle
potential). Byly pouzity dva QRC systémy pro porovnani vysledki. Jeden systém
pracoval pouze s jednim qubitem a 61 volnymi parametry. Druhy systém pocital s dvéma
qubity a 451 volnymi parametry. Bylo pouzito 10000 ¢asové diskrétnich dat. 7500 dat
bylo pouZito na trénink obou systémit QRC, na zbylych 2500 byly systémy testovany.
Uspésnost modeltl byla méfena pramérnou absolutni chybou (MAE) a koeficientem
determinace (R?). Koeficient determinace nam udava, jak moc jsou na sebe predpovézené
a realné hodnoty linearng zavislé (R%*e < 0,1 >). Ukazalo se, Ze i systém s jednim
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qubitem a 61 volnymi parametry se dok&zal rychle naucit z trénovacich dat bez toho, aby
doslo k overfittingu. Parametry prvniho systému byly MAE = 0,1126 a R?= 0,8808.
Vysledky druhého systému byly MAE = 0,0802 a R?= 0,916.

Z méfeni vyplyva, Ze QRC je vhodnym systémem pro predpovéd energie kvantové
Castice pomoci potencialtt skvrnité poruchy, a to s dobrou piesnosti. Dale P. Mujal
polemizuje nad dalsim zefektivnénim QRC. Se zvétsenim poctu spinti kvantové Castice
nebo svétsim poctem kvantovych castic by volné parametry QRC vzrostly
exponencialné, to by vedlo k vice flexibilnimu systému s vétsi paméti i v relativné malém
systému.
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3 Implementace reservoir computingu na realnych datech

V praktické ¢asti této bakalaiské prace se zamétujeme na realizaci navrhu a implementaci
feSeni pro zpracovani a analyzu dat. Konkrétné feSime, jaky typ dat je vhodné zpracovat
a jaky hardware a software je vhodné pouzit. Vzhledem k charakteru kooperativni prace
a moznému budoucimu nasazeni této metody do primyslové vyroby je kod utajen.
Soucasti této kooperativni prace je vSak trénovaci algoritmus, kterym je popsan postup
trénovani neuronovych siti. Kod k tomuto algoritmu je dostupny na GIT Ustavu UVSSR.

3.1 Odbér dat

Data, ktera slouzi k trénovani neuronoveé sit¢, jsou odebirana z vyrobni buiky, konkrétné
se jedna o logicka data typu true/false. Déle je sledovano zda je stroj v provozu, zda jsou
zajisténé dvete, zda nedoSlo k chybé v programu atd. RovnéZ jsou odebirdna data
0 teploté a poloze operujicich ¢asti stroje, jako naptiklad motory pro osy XYZ, loziska
na danych oséch, teplota elektrického rozvadéce, a teplota v okoli stroje (viz.
Obréazek 11).

Obrézek 11 — Vyrobni bustka s vyznacenymi body méreni teploty

3.2 Redukce dat

Piestoze je reservoir computing rychlad a efektivni metoda pro zpracovani velkého
mnozstvi dat, jsou pro nas jistd ziskand data zbytecnd. Primarné¢ se jedna o data,
ve kterych nedochdzi k zddné zméné. Reservoir se mize ucit pouze ze zmény hodnoty.
Jelikoz jsou data z realného prumyslového zafizeni, jsou pfitomny senzory, ze kterych
nejsou vyuzity zaddna data. Redukce dat musi probéhnout takovym zplisobem, aby
vysledek ziskany z neuronové sité byl stejny, nebo velmi podobny, jako kdybychom
pouzivali nezredukovana data [24].

3.2.1 Zpisoby redukce dat

Dimenzionalni redukce dat je soubor metod zalozenych na vyhodnoceni relevantnich dat
a zanedbani zbytku datasetu. Timto zptusobem redukujeme pocet proménnych, se kterymi
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pracujeme. Mensi dataset je pro nas dulezity, jelikoz odstranénim piebyteénych dat
zrychlime vypocetni operace [25].

¢ VInova transformace je metoda, kterd nahrazuje vektor dat X na vektor stejné
délky X". Tento novy vektor uz mizeme zkratit o nepotiebna data [26].

e Analyza hlavnich komponentl je metoda zalozena na vyhodnoceni parametrii
s nejvétsim rozptylem. Tyto data jsou pro nas nejvice vypovidajici, proto je
zadouci je zachovat, zatimco zbyla data v malém rozptylu nenesou pro nas
nikterak podstatnou informaci [27].

e Metoda vybéru podmnoziny atributi prochazi dataset a vyhodnocuje jeho
parametry. Parametry, které nepiinasi Zadnou pouzitelnou nebo vyznamnou
hodnotu, odstraiiuje, a naopak parametry nejvice vypovidajici o datasetu
ponechdva [28]. Tento proces se opakuje, dokud nedostaneme dataset
S proménnymi o nami zvolené dulezitosti [29].

Cilem redukce pocetnosti dat je nahrazeni parametrti pouze jejich atributy.

o Parametrickd redukce dat pfedpoklada, Ze dataset se drzi jistého modelu. Tento
model obsahuje nezavislé parametry, které dany model definuji. Tato metoda se
sestavuje data z datasetu tak, abychom zjistili parametry tohoto modelu, coz
znamena ze data jsou linearné zavisla na proménné. Redukci dat poté provedeme
linearni regresi.

e Neparametricka redukce dat nepiedpoklada navaznost dat. Zredukovana data
jsou vétsi nez u parametrické redukce. Jednotlivé metody zahrnuji:

o Histogram, ktery nam udava, s jakou frekvenci se veli¢iny v dané
proménné vyskytuji.

o Shlukovani, s jehoz pomoci jsou datim ptifazeny atributy v zavislosti
na tom, jak blizko jsou k datim se stejnymi atributy.

o Vzorkovani, kdy namisto prace s celym data setem, vybereme z urcitého
parametru par nahodné vybranych vzorkt, jez tento dataset budou
reprezentovat.

o Agregace datove kostky, pii niz redukce spociva v zjednoduSeni
informace z vice dataseti a tato zjednodusena informace je vlozena
do nového datasetu.

o Komprese dat, jez zajistuje optimalizaci datové velikosti, kterou dataset
zabird. V této form¢ vsak neni mozné s nim pracovat a zredukovand data
musi byt obnovena. V zavislosti na ztraté dat se tento proces nazyva
bezeztratova komprese a ztratova komprese. Ztratovou kompresi mohou
trpét primarné obrazky, videa a zvukové soubory. S kazdou ztratovou
kompresi se snizuje kvalita souboru.
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3.3 Hardware

Hardware hraje velmi dilezitou roli v oblasti reservoir computingu. Pro reservoir
computing jsou idedlni hardwarové platformy, které umoznuji vysoky vykon
a paralelizaci vypoctl na vice jadrech. Kombinace takového hardwaru s dobte navrzenym
softwarem muze vést k velmi efektivnimu a rychlému trénovani neuronovych siti.

3.3.1 NVIDIA Jetson AGX XAVIER

NVIDIA Jetson AGX Xavier je vykonny vypocetni modul uréeny pro pouziti v aplikacich
umélé inteligence a strojového uceni. Jedna se o jednu z nejvykonnéjSich platforem
pro zpracovani dat v realném case a podporuje Sirokou skalu vstupnich zatizeni, jako jsou
kamery, senzory a mikrofony [30].

Tento modul je vybaven osmi jadry procesoru ARM a 512 jadry NVIDIA Volta Tensor
Cores, coz mu umoziuje dosahnout vykonu az 32 TOPS (trilion operaci za sekundu).
Diky tomu je schopen zpracovavat velké objemy dat a provadét slozité¢ vypocetni ulohy,
jako je rozpoznavani obrazi, zpracovani fe¢i a analyza dat [30].

Jetson AGX Xavier také podporuje rizné rozhrani pro pfipojeni perifernich zatizeni, jako
jsou Ethernet, HDMI, USB a PCle. To umozZiuje piipojeni dalSich zafizeni a rozSifeni
funkcionality platformy [30].

Jetson AGX XAVIER poskytuje vykon a pamétovou kapacitu, které jsou nutné
pro trénovani a pouZivani rezervodr v redlném case. Diky podpofe CUDA a Tensor
Cores muze Jetson AGX XAVIER urychlit vypocetni operace, coz zlepSuje vykon
trénovani [30].

Navrzené softwarové feSeni, které je provozovano na tomto hardwaru, bude popséno
v kapitole Software.

3.3.2 Datovy server a databaze MongoDB

MongoDB je NoSQL databazovy systém, ktery lze vyuzit v reservoir computingu
pro ukladani, spravu a nacitani velkého objemu dat. Vyhodou MongoDB je schopnost
pracovat s nestrukturovanymi daty, coz je Casto piipad v oblasti strojového uceni
a neuronovych siti. MongoDB je navrzen tak, aby umoziioval snadnou horizontalni
Skalovatelnost a replikaci dat na vice serveru pro zajisténi vysoké dostupnosti
a spolehlivosti [31].

Méiena data jsou ukladana do databaze a tfidéna podle dennich zdznami. Jeden denni
zaznam piedstavuje pfiblizné 2Gb data, které predstavuji data z méfeni riznych veliin
v celém technologickém celku. Z diivodu nemoznosti vefejné publikovat detaily méteni
je prezentace dat v této praci omezena jen na reprezentativni piiklady.

3.3.3 Fast data storage

Fast data storage je termin pouzivany pro popis rychlého ukladani dat, které jsou potiebné
pro rychlé zpracovani a analyzu v redlném case. V piipad¢ tvorby neuronovych siti je
rychly ptistup k datlim velmi dtlezity, protoze ¢im rychleji jsou data nactena, tim rychleji
muze byt sit’ trénovana a zpracovavana v realném case.

Pro ukladani dat z MongoDB databaze jsou pouzity ¢tyti desky Arduino s 2TB SSD disky
jako fast data storage, které jsou nasledné pouzity jako vstup do reservoiru na NVIDIA
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Jetson AGX XAVIER. Tyto disky mohou byt vyuzity pro rychlé ukladani dat a zajisténi
rychlého pfistupu k nim.

V pribéhu fesSeni této prace byla jedna jednotka zniCena (pravdépodobné v disledku
prehrati), nicméné zbyvajici tfi zlstavaji funkcni. Data na zniCeném nosi¢i jsou
duplikovéna na jinych serverech, takze nedoslo ke ztraté informaci, nicméné zptisobilo
zdrzeni v realiza¢ni praci, protoze uchovavala mezivysledky vypocti.

3.4 Software

Reservoir computing vyZaduje efektivni zpracovani a pfesun velkého mnozstvi dat. Je
proto dulezité mit k dispozici vhodny software, ktery umozni spravu dat a fizeni toku dat
mezi jednotlivymi komponentami systému. Je tedy klicové vybrat a spravné
nakonfigurovat software, ktery bude umoziovat rychlou a spolehlivou manipulaci s daty
v celém procesu.

3.4.1 Navrzené softwarové reSeni — zakladni prehled
Navrzené softwarové feSeni sestava z nékolika dil¢ich softwarovych feSeni
e Implementace Reservoir computingu
o HW: NVIDIA Jetson

o SW Komunikace: Nastaveni a fizeni trénovani sit¢ pres REST API;
Publikovani vysledkl vypocti pres Apache Kafka (jako Publisher).

e Fast Data Storage SW:
o HW: Arduino s SSD disky

o SW komunikace: Consumer ze systému Apache Kafka; REST API
pro nacitani dat pro jiné zdroje.

e Pro fizeni toku dat je pouzit Apache Nifi
e Pro ukladani data databaze MongoDB
e Pro datovy stream byl pouzit SW Apache Katka

3.4.2 Navrzené softwarové reSeni — pouzité technologie

Pro softwarové tfeseni se ukazalo jako vyhodné (zejména z Casovych diivodi) pouzit
dostupné softwarové feSeni, zejména v té ¢asti softwarového feSeni, jako je ukladani dat
nebo fizeni toku dat.

3.4.2.1 Rizeni toku dat — Apache Nifi

Apache NiFi je open source nastroj pro vizualni navrh a spravu datovych tokd. Je vhodny
pro integraci dat z riznych zdrojQ, transformaci dat a pienos dat mezi riznymi systémy.
V reservoir computingu lze vyuzit Apache NiFi pro sbér dat z rtznych senzort,
ptedzpracovani dat a jejich transformaci pro vstup do rezervoarového vypoctu [32].

Konkrétné€ Ize v Apache NiFi1 vytvoftit dataflow pro sbér dat z riznych senzort, naptiklad
teplotnich senzorti, a pro jejich nasledné piedzpracovani a transformaci pro vstup
do rezervodrového vypoctu. Apache NiFi také umoziuje integraci s rdznymi
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databdzovymi systémy, coz je uzitecné pro uklddani a nacitani dat potfebnych pro
rezervoarovy vypocet [32].

Dal$im vyuzitim Apache NiFi v reservoir computingu je moznost integrace s Apache
Kafka, coz umoziiuje streamovani dat pfimo do rezervoarového vypocétu. To muze vést
k vyraznému zrychleni vypoctu a zlepseni vykonu [32].

Apache NiFi nabizi grafické rozhrani, které umoziuje uzivatelim vytvaiet, konfigurovat
a spravovat datové toky. Tyto toky mohou byt vytvofeny pomoci pieddefinovanych
procesortl, které umoziuji manipulaci s daty (napf. filtrovani, transformace, agregace,
validace atd.) a také pomoci vlastnich procesort, které 1ze implementovat pomoci jazykt
Java, Groovy, Python nebo Ruby [32].

NiFi ma také rozsahlou knihovnu néstrojii pro integraci s rliznymi systémy, vcetné
Apache Kafka, MongoDB, a dalSich. Diky tomu lze Apache NiFi snadno integrovat
S existujicimi infrastrukturami a vytvaret robustni datové toky, které zajiStuji
spolehlivost, Skalovatelnost a vykonnost [32].

InvvokeHTTP

Name Fallues, Ho Retey, Original -
Queved 0 [0 bytes)

PutFile

ExtractTextForURL

Obrazek 12 — Priklad implementace Apache Nifi

3.4.2.2 Datovy stream — Apache Kafka

Apache Kafka je distribuovany streamovaci a publish-subscribe systém, ktery umoziuje
rychly a spolehlivy tok dat mezi riznymi systémy a aplikacemi. Diky své struktufe
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a schopnosti zpracovavat velké mnozstvi dat v redlném case je Apache Kafka vhodny
pro vyuziti v reservoir computingu.

Konkrétné lze Apache Kafka pouzit jako prostfedek pro sbér a distribuci dat mezi
riznymi vstupnimi zdroji a vystupnimi cili reservoiru. Vstupni data mohou byt shirana
Z riznych zdroji pomoci Kafka Connect a distribuovana do reservoiru pomoci Katka
Streams. Vystupni data Ize poté distribuovat do riznych cilovych systémt pomoci Kafka
Connect.

V navrzené aplikaci Apache Kafka slouzi ke streamovani data mezi jednotlivymi
podsystémy.

3.4.2.3 REST API

REST (Representational State Transfer) API je architektura pro vytvareni webovych
sluzeb, kterd umoziuje komunikaci mezi rGznymi aplikacemi prostfednictvim
standardnich HTTP pozadavkd. REST je navrzen tak, aby byl jednoduchy, robustni
a snadno Skalovatelny.

REST API pracuje s kolekcemi zdroji, jako jsou napiiklad zaznamy v databazi, které jsou

identifikovany pomoci unikatniho URI (Uniform Resource Identifier). Kazdy zdroj mtize
byt modifikovan pomoci standardnich HTTP metod jako GET, POST, PUT a DELETE,
které umoznuji ziskavat, vytvaret, aktualizovat a mazat data.

REST API vraci data v riznych formatech, jako jsou napiiklad JSON, XML nebo HTML,
coz umoznuje jednoduchou integraci s jinymi aplikacemi.

V rémci prace bylo vyuzito interaktivniho prostiedi Swagger Ul, které umoziuje
prochazet a testovat koncové body API softwarovych aplikaci. Pomoci tohoto
interaktivniho prostfedi jsou sité piednastavovany a trénovany. Déale jsou sbirany
informace o jejich stavu.
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DataSet

I fapi/vl/dataset/all

Layer

I /api/vl/layers/{idOfNeuralNetwork}

Im /api/vl/layers/{idOfNeuralNetwork}

NeuralNetwork

I /api/vl/neuralnetwork/all

[ /api/vl/neuralnetwork/{id}

I /api/vl/neuralnetwork/{id}

I /api/vl/neuralnetwork/start/{id}

Im /fapi/vl/neuralnetwork/{name}

NeuralNetworkSettings

I /api/vl/neuralnetworksettings/{idOfNeuralNetwork}

[ /api/vl/neuralnetworksettings/{idOfNeuralNetwork}

NeuralNetworkStatus

I /api/vl/neuralnetworkstatus/all

I /api/vl/neuralnetworkstatus/{id}

/api/vl/neuralnetworkstatus/{id}

I /api/vl/neuralnetworkstatus/{name}

TrainingDataset

I fapi/vl/trainingdataset/all

I /api/vl/trainingdataset/{idOfNeuralNetwork}/{id0OfDataset}

Obrézek 13 — Navrzené REST API provozované na HW Nvidia jetson:

36



3.5 Trénovaci algoritmus

Jako prvni krok je nutné pfipravit data ziskana z vyrobni bunky a pfifadit k nim jiz
zjisténa cilova data o pfesnosti stroje.

Pro zpracovani neuronovou siti je tieba pievést vstupni data na jednotny ¢iselny format,
jako napiiklad informaci o stavu true/false, on/off ptevést na 1/0. V tomto kroku muze

byt vyuzit napiiklad Apache Kafka pro ptenos dat v realném case. Tato upravena data
jsou uloZena na server.

Jsou prednastaveny hyperparametry sité, jako je velikost reservoiru, vybér fesice pro
vypocet vah reservoiru, vyber regularizacniho parametru a Skalovani vstupnich dat.

Pro kazdou davku dat je provedeno dopiedné Sifeni sité, jehoZ vystupem jsou predikované
hodnoty. Tyto vysledky slouzi k vypoctu ztradtove funkce a nalezeni minima ztratové
funkce pomoci zvoleného fesice.

Vysledkem gradientniho sestupu je aktualizace vystupnich vah. Tento proces je
opakovan, dokud nedojde k dosazeni oblasti minima ztratové funkce.

Po dokonéeni trénovani je tieba testovat vykon rezervoaru na testovacich datech, aby byl
ovéfen jeho vykon. Pokud je vykon reservoiru nedostacujici, je tieba provést trénink
znovu, nebo znovu za pouziti jinych hyperparametru.

Po uspésném trénovani by sit’ méla byt schopna s jistou toleranci ptedpovidat vystupy
pro nova vstupni data. Vystupem trénovaciho algoritmu je tedy sada vah, ktera umoziuje
neuronové siti vypocitavat vystupy pro dané vstupy. Tyto vahy mohou byt nésledné
pouzity pro testovani sité¢ na novych vstupech a pro porovnani predpovédi s ocekdvanymi

vystupy.
Kod k tomuto algoritmu je dostupny na GIT Ustavu UVSSR

3.5.1 Testovaci matice

Popis experimentu je vyjadfen testovaci matici parametri k ovéfeni funkcnosti
navrzeného feSent.

e Aktivaéni funkce: logistickd, sigmoidni, Tanh, Identity, rectlini,
HardSigmoid, LeakyRelLU

e Pocet neuront: 1-3 skryté vrstvy s poctem neuronii od 200 po 20 do 300,
pro kazdé nastaveni se méni velikost predposledni vrstvy

e Délka tréninku: trénovani limitovano na 150 epoch

e Data: pro trénink byla pouzita data o teploté¢ a stavu stroje zapnuto/vypnuto
za cely posledni rok

Cely trénink testovaci matice zabral 17 dni.

3.5.2 Vysledné data — tabulky

Kvili velkému mnozZstvi dat, jsou na ukazku ptidany alespori tfi tabulky vypoctenych dat.
Tyto tabulky s vypoctenymi hodnotami RMSE se lisi pouzitymi aktiva¢nimi funkcemi,
jez jsou popsany vyse, a rovnéz se liSi ve velikosti tieti skryté a predposledni vrstvy,
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naniz je provadén trénink daného reservoiru. Podle hodnot RMSE budou nasledné

zhodnocena jednotliva nastaveni siti.

Tabulka 1: Cdst vyslednych hodnot pro aktivacni funkci ReLu

AF Relu
Layerl Layer2 Layer3 LastLayer RMSE
200 200 200 20 0,95764
200 200 200 40 0,855706
200 200 200 60 0,737859
200 200 200 80 0,609449
200 200 200 100 0,539621
200 200 200 120 0,466558
200 200 200 140 0,365893
200 200 200 160 0,283044
200 200 200 180 0,175675
200 200 200 200 0,093361
Tabulka 2: Cast vyslednych hodnot pro rozsifenou sit's aktivacni funkci ReLu
AF Relu
Layerl Layer2 Layer3 LastLayer RMSE
200 200 260 20 0,176144002
200 200 260 40 0,17726994
200 200 260 60 0,179680222
200 200 260 80 0,182587117
200 200 260 100 0,18000242
200 200 260 120 0,17754659
200 200 260 140 0,183595067
200 200 260 160 0,182975839
200 200 260 180 0,17433354
200 200 260 200 0,176739373
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Tabulka 3: Cdst vyslednych hodnot pro rozsifenou sit’ s aktivacni funkei Leaky ReLu

AF LeakyRelu

Layerl Layer2 Layer3 LastLayer RMSE

200 200 260 20 0,939957434
200 200 260 40 0,826460787
200 200 260 60 0,727492594
200 200 260 80 0,64442879
200 200 260 100 0,554168082
200 200 260 120 0,47702701
200 200 260 140 0,386351644
200 200 260 160 0,278127202
200 200 260 180 0,18862397
200 200 260 200 0,094997198

Z tabulek vidime korelaci mezi po¢tem neuronil v posledni vrstvé a velikosti hodnoty
RMSE. Vétsi mnozstvi neuronti v posledni vrstvé pfinasi presnéjsi vysledky. Je nutné
poukézat na méné presnou sit’ v tabulce 2. PfestoZe ma tato sit’ vice neurond, je méné
pfesnd; toto mize byt zpiisobeno ndhodnym propojenim reservoiru. Je mozné, Ze
vygenerovani sité se stejnymi parametry by natrénovalo sit’ presnéjsi nez v tabulce 1.

3.5.3 Vysledna data — grafy

Podobné jako u tabulek i grafi je velké mnozstvi vzhledem k velkému poctu senzora
meéfici teplotu. Grafy zobrazuji vzhled méfenych dat pro dny, kdy stroj nebyl. nebo byl
zapnuty a nasledujici grafy ukazuji predikci dat ze zapnutého stroje.

Nasledujici grafy méteni zachycuji typicky vzhled dat z péti senzorti vyrobni bunky
pro den, kdy nebyl stroj zapnuty.
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Nésledujici grafy obsahuji hodnoty métené teploty ze dne, kdy byl stroj zapnuty a byly
provedeny predikce pro tyto senzory.
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Obrézek 69: Namérené hodnoty ze senzoru 1 zapnutého Obrdzek 20: Namérené hodnoty ze senzoru 2
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Posledni dva grafy obsahuji vykreslené hodnoty senzort a predikce téchto hodnot ze dne
kdy byl stroj zapnuty.
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Z grafi vidime shodu predikovanych dat, metodou reservoir computing jsme tedy schopni
s vysokou piesnosti predikovat teploty stroje v provozu.
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4 Zavér

V préci byla provedena reSerSe z oblasti reservoir computingu a jeho vyuziti v riznych
typech neuronovych siti. V ramci reSerSe byla prozkoumana problematika stiedni
kvadratické¢ chyby, gradientniho sestupu, regularizovanych linearnich modeli a typt
systéml strojového uceni, vcetné struktury a aktivacnich pfenosovych funkci
neuronovych siti a rekurentnich neuronovych siti. Byly rozebrany metody trénovani
neuronovych siti, aktiva¢ni pfenosové funkce a struktura neuronovych siti. Dale byly
podrobnéji vysvétleny rekurentni neuronoveé sité a jeji specifika, jako LSTM nebo GRU
a spectral radius.

Hlavnim tématem prace byl pak reservoir computing. Byly rozebrany zakladni metody
Echo State Network a Liquid State Machines, ale také nové¢jsi metody jako Delayed
Reservoir Computing, New Generation Reservoir Computing a Quantum Reservoir
Computing.

V praktické ¢asti prace byl navrzen a implementovan trénovaci software s vyuzitim
Apache Nifi, Apache Kafka, REST API a databdze MongoDB. Testovani softwarového
feSeni bylo provedeno na redlnych datech ziskanych z méfeni sledované technickeé
soustavy. Vysledky trénovani byly nasledné porovnany a zhodnoceny. Hlavnim
vysledkem méfeni je potvrzeni moznosti pouziti reservoir computingu pro prumyslové
aplikace, a to diky vysokeé piesnosti, se kterou jsou priimyslova data predikovana.

Tato bakalafska prace muze slouzit jako uceleny zdroj informaci pro ty, ktefi se zajimaji
o tuto problematiku a chtéji se dozvédét vice o moznostech vyuziti neuronovych siti
a reservoir computingu v praxi.
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