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Abstrakt

Tato prace se zabyva vytvorenim pocitaového modelu konvoluéni neuronové sité. Ukol

vvvvvv

pfijatelnou ptresnost.

Hlavni casti je reSerSni vyzkum na dané téma, ktery rozvede jednotliva feSeni
neuronovych siti a zaméti se na konvoluéni neuronové sité, které mohou byt vhodnou
volbou pro feSeni nelinearnich systémii.

Ke splnéni cili prace je zapottebi vytvofit vypocetni model, ktery bude nasledné
pfedpovidat nelinedrni systém. Bude demonstrovana a analyzovana schopnost
konvoluénich siti piedpovidat tyto systémy.

Abstract

This work deals with creating a computer model of a convolutional neural network. The
task is more difficult because it involves a nonlinear system that requires long-term
acceptable accuracy.

The main part consists of research on the topic, which explores various solutions of neural
networks and focuses on convolutional neural networks, which can be a suitable choice
for solving nonlinear systems.

To achieve the goals of the work, it is necessary to create a computational model that will
subsequently predict the nonlinear system. The ability of convolutional networks to
predict these systems will be demonstrated and analyzed.
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predpovidani
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1. Uvod

Dynamické systémy jsou slozité a nelinedrni systémy, které se vyvijeji v prubehu cCasu,
coz je déla slozitymi na predpovidani. Studium dynamickych systémt je stézejni pro
vétsinu technickych obort. Predpoviddni chovani dynamickych systémt je dilezité pro
mnoho aplikaci, jako fizeni, optimalizace a rozhodovani.

Konvolu¢ni neuronové sité jsou vykonnou tfidou algoritmi hlubokého uceni, které
dosahly obdivuhodnych vysledkt v riznych aplikacich, v¢etné rozpoznavani obrazu a
feci, zpracovani pfirozeného jazyka a analyzy ¢asovych fad. Konvolu¢ni neuronové sité
jsou navrzeny tak, aby se naucily prostorové a ¢asové vzorce z vstupnich dat a ty nasledné
pouzily k ptedpovidani ¢asovych tad.

V této praci bude navrhnut pfistup k dlouhodobému prediktivnimu modelovani
nelinearnich dynamickych systémi pomoci konvoluénich neuronovych siti. Cilem je
prozkoumat jejich potencial.

Hlavnim cilem této prace je vyvinout ramec pro co nejptesnéjsi piedpovidani budouciho
chovani nelinearnich dynamickych systému. K dosaZeni tohoto cile budou prozkoumany
ruzné architektury a strategie trénovani pro konvolu¢ni neuronové sit¢.
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2. Strojové uceni

Strojové uceni spada pod pocitacové védy. Zabyva se vytvarenim algoritmu, které se fidi
pomoci pfedem uréeného souboru dat. Strojové uceni je typ umélé inteligence, ktera
umoznuje vypocetni technice ucit se a zlepSovat se bez vnéjSiho zdsahu programatora.
Zahrnuje vytvareni algoritmti a modelti, které umi automaticky urcit dany problém a
pifedpovédét, ¢i rozhodnout o budoucim pribéhu.

Ve strojovém uceni je pocitacovy systém trénovan na velkém datovém souboru, diky
kterému je schopny se ucit pomoci schémat a vztahi mezi daty. V tomto oboru jsou hojné
vyuzivany znalosti ze statistiky, které pomahaji odhalit vzory feSeni potiebné pro tvorbu
predpovédi nebo rozhodnuti pro nova, poc¢itacem dosud neznama data.

Jednotlivé body sledované strojovym ucenim jsou rozd€leny riznymi vlastnostmi. Tyto
vlastnosti je mozné rozd¢lit do dvou skupin: rysy a Stitky. Rysy jsou vlastnosti jednoduse
pocditatelné nebo méfitelné formou automatickych procest. Stitky jsou vlastnosti, které
nelze zméfit jednoduse, a je zapotiebi piitomnost vnéjsiho subjektu — experta. [1]

Strojové uceni se rozdéluje podle stylu uceni do nasledujicich skupin: ueni pod
dohledem, uceni bez dohledu, posilovaci uceni. [2]

2.1 Uceni pod dohledem (Supervised learning)

Uceni pod dohledem je typ uceni, které se pokousi predpovédét funkci nebo vztah
zaloZeny na popsanych trénovacich datech a nasledn¢ tuto ziskanou dovednost pouzit na
nepopsana data. Zalezi také na mnozstvi dat, ktera byla obdrzeny pro testovani, coz mize
ovlivnit pfesnost sledované soustavy. Hlavnim znakem tohoto typu uceni jsou piedem
dané vstupni a vystupni hodnoty sledovaného systému. [3]

Urc¢eme Vstup uceni jako X a vystup jako Y. V uceni pod dohledem je Y vzdy definované.
Vyskytuji se zde dva hlavni typy uc¢eni pod dohledem: klasifikace a regrese.

V klasifikaci Y € {0,1, ...,c — 1}, kde c je pocet tiid. Proménna Y ma v tomto pfipadé
oznaceni jako Stitek, protoZe se nejedna o hodnotu s ¢iselnym vyznamem, ale pouze o
rozdéleni kategorii. Naptiklad pro binarni klasifikaci nabyva hodnota ¢ = 2, kde se
nasledné kontroluje chyba pomoci ztrdty z nespravné klasifikace. [4]

V regresi proménna Y nabyva hodnot numericky validnich, coz znamena, ze se mtze
jednat o systém diskrétni nebo spojity. Zakladni ztratova funkce pro feSeni tohoto
problému je stredni kvadraticka chyba (mean-squared error). [4]
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2.2 Uceni bez dohledu (Unsupervised learning)

Na rozdil od uc¢eni pod dohledem, kde jsou proménné X a Y znamé, v uceni bez dohledu
zname pouze rozdéleni X. Tudiz se zde neprovadi pfedpovéd’ a jeji ztratova chyba. Neni
zde ani piimocaré urceni vysledku vypoctu. Uceni bez dohledu primérné€ urcuje rozdeleni
a vztahy v rozdéleni X. [4]

Na zéklad¢ pozadovaného vysledku sledované soustavy urcuje vypocetni mechanismus
potiebné rozhodnuti, pfedpovéd’ budoucich vstupt nebo efektivni pieddni informace
dalSim vypocetnim strojim. Hlavni myslenkou uceni bez dohledu je hledani vzori
v uskupeni dat, které by bézn¢ ptisobily jako nahodily Sum. [5]

K feseni problému pomoci u¢eni bez dohledu lze pfistupovat t€émito zpusoby: odhad
hustoty; shlukovani; dimenzionalni redukce, reprezentace, ziskdvani vlastnosti;
generovani novych vzorkd.

Odhad hustoty se zamétuje piimo na ur¢eni pravdépodobnostniho rozdéleni, které¢ muze
byt vhodné pro navrh kompresnich algoritmi, nebo detekci odlehlych hodnot.

Shlukovani sleduje vSechny body v testované mnoziné a ty nasledné rozdé€li do skupin
S podobnymi vlastnostmi.

Dimenzionalni redukce, reprezentace a ziskavani vlastnosti jsou tfi na sob& zavislé
ukony, které predstavuji kazdy bod sledované soustavy v jiném prostoru. Tento zptisob
feSeni problému lze aplikovat na systémy s mensi dimenziondlni velikosti za ucelem
zvyraznéni nezavislych veli¢in, zjednodusSeni vizualizace, interpretace nebo realizace
budoucich ukonii.

Generovani novych vzorki ma za tukol pridat ke stavajicim vzorkim, o uréitém
pravdépodobnostnim rozdéleni, nové body, které jsou podobné stavajicim datim. [6]

Autoenkoder (AE) vyuziva uceni k rekonstrukci vstupniho signalu na vystup sité.
Zékladni struktura AE obsahuje jednu skrytou vrstvu. Proces mezi vstupem a skrytou
vrstvou se nazyva enkoder. Uloha enkoderu je namapovat vstupni vektor
X = (x4, X3, ..., Xp) na nizsi reprezentaci H = (hy, hy, ..., hy,) ve skryté vrstvé, ktera je
oznacena jako vysoce-Uroviiova vlastnost vstupu. Znazorné€no nasledovné:

H = f(WX + b). )

Podobné probiha i proces mezi skrytou a vystupni vrstvou, ktery se nazyva dekoder.
V tomto ukonu dekoder rekonstruuje nizsi reprezentaci H na vstupni data vektoru X.
Popsano rovnici:

Z=g(W'H+Db"). @)
V téchto rovnicich jsou f a g nelinearni aktiva¢ni funkce. W a b jsou vahy a zkresleni
vektoru enkoderu. Podobné, W' a b’ jsou vahy a zkresleni vektoru dekoderu. Tyto

parametry AE jsou oznaCeny jako 6 = {W,W’',b,b'} a jsou optimalizovany b&hem
procesu trénovani minimalizaci rekonstrukéni chyby. [7]
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2.3 Posilovaci uceni (Reinforcement learning)

Stejné jako u uceni bez dohledu, posilovaci u¢eni nema piistup k vystupnim datim. Tudiz
nelze pouzit ztratovou funkci pro kontrolu a upravu dat, jako je tomu u uceni pod
dohledem. Avsak je mozné pouzit ztratovou funkci na jednotlivé body, kdy je pouzita
forma odmeény. Pro piiklad je tento jev mozné vidét v autonomnim fizeni vozidla, kdy
sledovana soustava je pohyb automobilu, ktery disponuje senzorem a ztratova funkce
vyhodnocuje vzdalenost automobilu od piekazky. [1]

Hlavnimi ¢leny posilovaciho u¢eni jsou agent a prostiedi. Prostfedi je subjekt, se kterym
komunikuje a interaguje agent. Cilem tohoto uceni je naucit agenta spravnému chovani
vV daném prostiedi pod ur¢itym preddefinovanym cilem. Agent dostava odménu R.

Vztah mezi agentem a prostiedim lze popsat pomoci Obr. 1. V libovolném ¢asovém
kroku t, agent jako prvni pozoruje stav prostiedi S;, a jemu naleZici hodnotu odmény R;.
Agent se nasledné rozhoduje o budoucim kroku na zaklad¢ stavu prostiedi a jeho odméné.
Akce, kterou agent provadi, A;, vstupuje do prostiedi, které nasledné reaguje uvedenim

novych stavit S; 1 @ Ry yq.

Agent
state S, | |reward R, action 4,
R
L t+1 .
Environment
St+1

Obr. 1. Popis schématu fungovani vztahu Agent-Prostiedi. [8, s. 48]

Pro poskytnuti odmény agentovi, ziskané z prostfedi, vytvaii odménova funkce R
okamzitou odménu R;, kterd byva poslana agentovi v kazdém casovém kroku vypoctu.
MizZe nastat pifipad kdy je odménova funkce zavisla pouze na momentilnim stavu
prostiedi, poté nastava R; = R(S,).

Sekvence  stavi, akci a odmén je definovana jako  trajektorie
T = (Sy,A¢, Ry, S1, A1, Ry, ....), ktera zaznamenava, jak agent interaguje s prostiedim,
kde S, je nahodné zvoleny stav vybrany z pocateéniho stavového rozdéleni.

Pfechody mezi stavy mutzou byt bud’ deterministicky piechodovy proces nebo
stochasticky prechodovy proces. Pro deterministicky pfechod je urcen dalsi stav
deterministickou funkci, oproti stochastickému ptechodu, kde je dalSi stav popsan
pravdépodobnostnim rozdélenim.

Pokud je trajektorie popsana od pocatecniho stavu az po jeho kone¢ny stav, oznacuje se,
jako epizoda.

Vyuziti a priizkum jsou dva pojmy, které umoziiuji ptistup k feSeni problému. Proces
vyuziti je konzervativni, co se feSeni tyCe a snazi se provadét nejlepsi predpovidané
vysledky na aktudlné existujici informaci o soustavé. Proces prizkumu je o riskovani a
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navySovani existujicich informaci o prostiedi i za cenu horSich vysledkd. Zajmem
posilovaciho uceni je najit kompromis mezi procesy vyuziti a prizkumu tak, aby se
maximalizovala vypocetni efektivita systému. [8] [9]

3. Neuronové sité

Neuronové sité jsou silny nastroj v odvétvi umélé inteligence a strojového uceni. Jsou
modelovany podle piedlohy struktury a funkci lidské mysli. Stejné jako je zakladni
stavebni jednotkou lidského mozku neuron, je tomu tak i v pocitacovych neuronovych
sitich. Tato jednoducha vypocetni jednotka je propojena v siti a pracuje, spolu s dal§imi
jednotkami, na vypoctech informaci a ptredpovédi.

3.1 Neuron

V neuronovych sitich méa neuron obvykle n¢kolik vstupnich parametrti. Kazdy vstupni
parametr ma svou vahu, kterd urCuje silu spojeni. Neuron kombinuje vazené vstupy a
aplikuje na n¢ aktiva¢ni funkci, ktera produkuje vystupni signal, ktery je odesilan do
dalsich neuronti, nebo urcen k vytvoteni rozhodnuti.

Aktivaéni funkce neuronu je dalezitd ¢ast vypocetni operace, kterd predurcuje, jestli ma
byt neuron aktivovan ¢i ne, na zdklad¢ vstupnich hodnot. Zakladni aktiva¢ni funkce
pouzity v neuronovych sitich jsou sigmoid, ReLU (Rectified Linear Unit) a tanh
(Hyperbolic Tangent).

Neurony Vv neuronovych sitich mohou byt organizovany do jednotlivych vrstev, které
muzou obsahovat nékolik neuronti, produkujicich vstupni signaly z ptedeslych vrstev.
Vystup posledni vrstvy neuronové sité je celkovy vystup neuronové sité, ktery miize byt
pouzit pro budouci potiebné ukony.

Uvazujme neuronovou sit’ slozenou z jednoho neuronu. Tato sit’ disponuje alespon dvéma
vrstvami, které jsou pojmenovany jako vstupni a vystupni.

input layer output layer
° 4!
W3
Obr. 2. Neuronova sit, slozena z jednoho neuronu se dvéma vrstvami. [10, s. 6]

Sit’ na Obr. 2 je popsana rovnici:

Z = WiXq + W2X2+W3X3. (3)

Jednotlivé vahy w maji své hodnoty zavislé na dulezitosti dopadu rozhodnuti. Pokud ma
mit rozhodnuti vétsi dopad, ma hodnota w vétsi absolutni hodnotu. Oproti tomu, faktor
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s mensi dualezitosti, by mél mit vahu w S hodnotou mensi absolutni hodnoté. Pokud
nastane pfipad, kdy je vaha rovna nule, pfisluSny vstupni parametr je zanedban a
V procesu vypoctu nebo rozhodovani je nepodstatny. Tento druh neuronové sité je taktéz
nazyvan jako jednovrstva neuronova sit’ nebo jako perceptron. [9] [10]

3.1.1 Zkresleni a Rozhodovaci Hranice

Zkresleni je pridana hodnota ve formé skalaru, kterd je pouzita ve struktufe neuronu, aby
posunula hodnotu vystupu. Aplikaci zkresleni Ize vidét v Obr. 3.

input layer output layer

bias
Obr. 3. Neuronova sit’s pridanym zkreslenim. [10, s. 6]

Neuronova sit’ v Obr. 3. je matematicky znazornéna:

Z = WiXq + W2x2+W3X3 + b, (4)

kde b je zkresleni. Zkresleni pomaha neuronové siti s ptizptisobenim dat.

Rozhodovaci hranice nabyva nékolika podob. Nejjednodussi je rozhodovaci hranice pro
systém se dvéma vstupy, kdy je rozhodovaci hranice zndzornéna ptimkou, kterad odd€luje
sledovany problém na dvé ¢asti. Pokud nastane piipad s tfemi a vice vstupy, méni se
rozhodovaci hranice z pfimky na plochu, kterd je vtomto odvétvi nazyvana jako
hyperplocha. [10]

3.2 Pripad s vice vystupy

Jednovrstva neuronova sit’ miize mit nékolik neuronti, coz znézoriiuje Obr. 4, kde ma
jednovrstva neuronova sit’ dva vystupy, které jsou popsany rovnicemi (5). Propojeni
kazdého vystupu se vSemi vstupy se nazyvaji husta vrstva, nebo plné propojena vrstva:
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Obr. 4. Neuronovd sit’ se tremi vstupnimi neurony a dvéma vystupnimi neurony. [10, s. 8]

Z1 = W11 X1 + W12x2+W13X3 + b1

5
Zz = W21x1 + W22x2+W23X3 + bz ( )

Obecnym vztahem by husta vrstva mohla byt prezentovana jako maticovy soucin:
z=Wx+b, (6)

kde W € R™" je matice znazoriujici vahy a z€ R™, x € R", b € R™ jsou
sloupcové vektory zastupujici vystupy, vstupy a zkresleni. V ptikladu rovnice (5) je m =
2an = 3.[10]

[21]_[W11 W12 W13]
Z7 Wa1 Wiz W3

X1
X2
X3

+[] 0
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3.3 Vicevrstvy perceptron (Multilayer Perceptron)

Ptidanim dvou a vice hustych vrstev vznika vicevrstvy perceptron. Obr. 5 znézoriuje
vicevrstvy perceptron o Ctyfech hustych vrstvach.

input layer hidden layer 1  hidden layer 2  hidden layer 3  output layer

Obr. 5. Vicevrstvy perceptron se tremi skrytymi vistvami a jednou vystupni vrstvou. Neurony jsou znaceny at, kde | je
index vrstvy, a i je vystupni index. [10, s. 9]

Tti vrstvy nachazejici se mezi vstupni a vystupni vrstvou jsou skryté vrstvy. Skryté
vrstvy byvaji obvykle nepfistupné vnéjsimu zasahu mimo sit’. Porovnanim s jednoduchou
hustou siti, vicevrstvy perceptron dokaze zpracovavat komplexnéjsi data, jinymi slovy
ma vetsi ucici potencial. [10]

Pti praci s vice skrytymi vrstvami zalezi na volbé poctu skrytych vrstev. Neni pravidlo,
ze ¢im vice skrytych vrstev, tim lepsi vykone neuronové sité. Staci jedna skryta vrstva a
ptislusna aktiva¢ni funkce (sigmoid nebo tanh) a systém dokaze vytvotit model, ktery se
piiblizuje jakékoliv Borelovsky méfitelné funkce. AvSak v praxi mize byt takova
neuronova sit’ neforemna k uceni a mutize byt obtizné vyvarovat se overfittingu, ktery
muze byt zpisoben nadmérnou velikosti skryté vrstvy. Tudiz hluboké neuronové sité

disponujici vicevrstvym perceptronem obvykle mivaji vice skrytych vrstev. [10]
[11]

3.4 Rekurentni neuronova sit’

Rekurentni neuronové sité jsou typ umélé neuronové sité, kterd je zaméfend na
zpracovani sekvencnich dat. Na rozdil od dopfednych neuronovych siti, které
zpracovavaji vstupni signal v jediném priichodu, jsou rekurentni neuronové sit€ schopny

vvvvv

Klicova vlastnost rekurentnich neuronovych siti je uziti rekurentniho ¢lenu, ktery
umoziuje piechod informace z jednoho ¢asového kroku do dal$iho. Jinymi slovy, vystup
sit€ v Case t je funkce nejen vstupu v Case t, ale i vystupu v ¢ase t-1. Ov§em muze nastat
problém pfi trénovani téchto siti nazyvajici se problém mizejiciho gradientu, ktery je
zpusoben aktivitou gradientu, ktery aktualizuje vahy sit¢ a mtize nabyvat velmi malych
hodnot, které se propisuji zpétné v ¢ase a degraduji vypocet. K zamezeni tohoto problému
byly navrhnuty modifikace rekurentnich neuronovych siti a to: long short-term memory
(LSTM) a gated recurrent unit (GRU).
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3.4.1 Jednoducha rekurentni neuronova sit’

Jednoduchd rekurentni sit’ je v podstaté soubor propojenych neuronovych siti, které
prenaseji mezi sebou informace. Tyto sité skladuji do paméti védomosti o datech, se
kterymi ptiSly do styku, avSak jejich pamét je kratkodoba a nedokaze udrzet dlouhodobé
casové sekvence. Jednoducha rekurentni neuronova sit ma pouze jednu vnitini
pamét'ovou jednotku - h;:

h’t = g(Wxt + Ufht—l + b), (8)

kde g je aktivaéni funkce, U a W jsou vahové matice h-té vrstvy, b je zkresleni a X je
vstupni vektor. [12] [13]

hs "-"" 'ht-T-_»@—_»h!- "\ =h,,
' A '

X

te1
X,

Obr. 6. Zdkladni struktura jednoduché rekurentni neuronové sité. [12, s. 8]

3.4.2 Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM pouziva specidlni kombinaci skrytych vrstev, ndsobeni prvki a souctu mezi
jednotkami za Gcelem vnofeni bran, které kontroluji pamérové buriky. Tyto buiiky maji
za Ukol udrZet informaci po dlouhy ¢asovy usek bez jakékoliv modifikace. Hlavni funkce
LSTM je jeji schopnost naucit se dlouhodobou zavislost systému, ktera neni mozna u
jednoduchych rekurentnich siti. Pro pfedpovéd’ dalSiho kroku je potfeba aktualizovat
vahy hodnot, coz pozaduje ponechavani informace z predeslych krok.

h, &
Ca [ - : ) S
<
I i > % o *
t rr')cll :f‘) l
o o tanh o
W il e e i e

oy

Obr. 7. Struktura Long-Short Term Memory (LSTM) sité. [12, s. 8]

Xe

LSTM ma tfi brany: vstupni, branu zapomindni a vystupni. Brana zapominédni oznacuje,
jak moc si predeslad pamét’ pamatuje a jak moc zapomnéla. Pro LSTM se skryty stav h,
pocita takto:
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ip =o(WiX; +Uhe_y + b;) 9)

fi = o(WpX, + Ushe_y + by) (10)
0, = c(WoX, + Uphe_y + bp) (11)
C, = tanh(W:X; + Uche_q + bc) (12)
Co=fi*Coq+ip*C, (13)

h: = tanh(C;) * O, (14)

kde i; je vstupni brana, f; je brana zapominani a O, je vystupni brana v Case t. W;, Wy, W,
a W¢ jsou vstupni skryté vahy bran. U, U, Uy @ U¢ jsou vystupni skryt€ vahy bran.
bi, bs. by @ b¢ jsou vektory. C; a h, jsou vystupy bufiky a vrstvy. [12] [14]

3.4.3 Gated Recurrent Unit (GRU)

1

i
1Y
|
|
|

L

1

i

= -
i

-
-t
I

e

Ly

Obr. 8. Struktura Gated recurrent unit (GRU) site. [12, s. 8]

GRU je zjednoduSeny fesi¢ vychézejici z LSTM. Rozdil mezi LSTM a GRU je, Ze GRU
slucuje vstupni branu a branu zapomindni a prevadi je na aktualizacni branu. Z ¢ehoz
vyplyva, Zze md GRU mén¢ parametri nez LSTM, coz znamena snadnéjsi trénovani. Pro
GRU je vystupni hodnota h; vypocitana takto:

ze = o(W, Xy + Uhe_q + by) (15)
r, = o(W,. Xy + Uphi_qy + b,) (16)
h, = tanh(W, X, + (r; * he_1)Up) a7
he = (1 —2) * he_q + 2, + 2, * hy, (18)
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kde r je resetovaci brana a z zastupuje aktualiza¢ni branu. Resetovaci brana oznacuje, jak
muze byt novy vstup kombinovan s diivéj$i paméti. Aktualiza¢ni brana také indikuje, jak
moc je predesla pamét’ uchovana. Pokud je aktualiza¢ni brana rovna 1, predesla pamét’ je
pIn€ uchovana a pokud je 0, predesla pamét je kompletné zapomenuta. V LSTM je brana
zapominani, kterd automaticky pfedurci, kolik je predeslé paméti uchovano, zatimco
vV GRU vsechny piedeslé paméti jsou bud’ zachovany nebo kompletné zapomenuty. Pro
urcité problémy je GRU schopno poskytnout vykon porovnatelny s LSTM, s vyhodou
vyuziti mén¢ paméti. [12] [14]

3.5 Konvolu¢ni neuronové sité (Convolutional Neural Networks —
CNN)

Konvolu¢ni neuronové sit¢ oznacuji velkou cast strojového uceni, které vyuziva specialni
konvoluc¢ni bloky k ziskani funkéni informace z datovych objekti. Pivodné byly
konvolu¢ni neuronové sité navrzeny k ziskani dat ze sitovych objektil, ale aktualné jsou
pouzivany i K ziskavani informaci z grafa. Hlavni a klicovou ulohou konvolu¢nich
neuronovych siti je konvoluce. Cil konvolu¢nich neuronovych siti je ziskani optimalnich
filtri nebo operatort,, které maximalizuji vystupni informaci sledované¢ho systému
S pfedem danymi vstupnimi daty.

L a

£ e | he "% fo fr fa ha
v A P v

convolution H_[ & Sciivation E_ pooling & " flatten | prediction activation
— 4113 4= N =" Y — — d > 3

v

forward propagation
S

.

fe he fp fr fa ha
® ® ©, ® O, @ @

-< =
backward propagation

Obr. 9. Popis struktury konvolucni neuronové sité. Na vstupni data jsou postupné pouZity sekvence konvoluce,
aktivace a sdruzovacich operacti, které v konecném vysledku vytvori vystupni predpoved’. Parametry operaci jsou
uceny pomoci minimalizace ztratove funkce. Derivace/gradient ztratové funkce je pocitan zpétnou propagaci.

[15,s. 8]

Struktura konvolu¢nich neuronovych siti je dopiedna propagace vstupnich dat pies vrstvy
konvoluce, aktivace a sdruZovacich operaci, jejichz parametry jsou uceny pomoci
minimalizace ztratové funkce. Zpétna propagace je pouzita pro vypocet gradientu
ztratové funkce s ohledem na parametry. [15]

Nasledujici kapitola bude popisovat jednotlivé kroky feSeni konvolu¢nich neuronovych
siti, spolu s matematickym vyjadrenim.
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4.  Struktura vypo¢tu konvolucnich neuronovych siti

4.1 Konvoluéni vrstva

Proces konvoluce je vykonavan konvolu¢nim operatorem, ktery byva mensi nez vstupni
matice dat. Konvolu¢ni operator je postupné pouzivan a posouvan pies celé vstupni data.
Tato operace neni dobie definovatelna, tudiz je zapotiebi ptidat vypli kolem okrajii
sledované soustavy, kterd obsahuje nuly, nazyvame nulova vyplii. Konvoluéni operator
pronasobuje vstupni data a vytvafi jejich vazeny vysledek. Tyto operatory jsou trénovany
podle potieby vystupnich dat. [15]

1 3 1 2 1 0 1
9
4 5 4 2 0 0 0 x >
1 5 1 3 1 0 1
4 2 0 5
4 1|31 110 |- Dot product sum
0 \ 1
L} 5 3 5 1 0 -1 b4 & + -
N
1 3 4 7 1 0 il
5 3 0 3
1 1 4 2 =1 0 =1
-B
1 7 2 ] 0 0 0 b4 -
3 4 0 0 -1 0 -1
5 3 0 (]
Image Filter Output
4x4x3 3x3x3x1 2X2%1

Obr. 10. Ilustrace konvolucni operace. Filtr o velikosti 3 x3x3 je aplikovan na vstupni data o velikosti 4 x4 se tiremi
vstupnimi kanaly. Je vypocitan skalarni soucin mezi vstupnimi daty a filtry. Hodnoty ziskané skalarnim soucinem jsou
secteny a tvori vystup v levém hornim rohu. [10, s. 28]

Vypocet velikosti vystupu v Obr. 10 je vypocitan pomoci vzorce:

W —F+ 2P
Wworer )

- (19)

kde je vstupni matice o velikosti vysky/Sitky W. F je velikost filtru. S znazoriuje krok
vzdalenosti jednotlivych vstupnich blokti. P oznacuje velikost nulové vyplné. [10]

21



Uvazujme piipad z Obr. 10. Zde je vstupni matice o velikosti 4x4 se tfemi vstupnimi
kanaly a jeden filtr o velikosti 3x3x3 s krokem S = 1 a vyplni P = 0. Podle rovnice (19)
je vystupni matice o velikosti 2x2:
4—-3+4+0
1

4.2 SdruZovaci vrstva (Pooling layer)

+1=2

Sdruzovaci vrstva cili k postupné redukci rozméru sledované soustavy. Je redukovan
pocet parametrd, a tudiz i vypocetni komplexita modelu.

Sdruzovaci vrstva rozliSuje dva hlavni druhy: maximalni sdruzovaci vrstva (max-pooling
layer) a pramérova sdruzovaci vrstva (average-pooling layer). Podle nazvu lze odvodit,
ze se jednd u maximalni sdruzovaci vrstvy o algoritmus, ktery z dané oblasti vybere
maximalni hodnotu, zatimco u primérové sdruzovaci vrstvy se jednd o primeér celé
sledované oblasti.

Vzhledem k destruktivni povaze sdruzovaci vrstvy byva obvykle volen rozmér
sdruzovaciho filtru jako 2x2 a krok posuvu je 2.

Dale Ize pouzit prekryvajici sdruzovani, které ma krok posuvu 2 a rozmér filtru 3x3.
Vzhledem k reduk¢ni povaze sdruzovaci vrstvy, pouziti vétSiho filtru, nez je 3x3,
znamena snizeni vykonu modelu. [16]

Input
Max-Pool Average-Pool
1 3 1 2
= 4 3.25 2.25
4 =} 4 2
15|63 5 6 3 =
4 2 0 5

Obr. 11. Sdruzovaci proces s filtrem 2x2 a krokem posuvu 2. Maximalni sdruzovaci vrstva vybird ze sledované
oblasti maximdlni hodnotu. Priimérovad sdruzovaci vrstva pocita primér ze sledované oblasti. [10, s. 28]

4.3 Aktivaéni funkce

Pro linedrni modely je schopnost ucit se velmi omezend, protoZze maji problém
s aproximaci nelinearnich funkci. VétSinu redlnych systému nelze zjednodusit na linearni
rovinu, tudiZ je zapotfebi uvést do modelu nelinearitu. Nelinearita je do neuronové sité
uvedena pravé pomoci aktivaéni funkce. Aktivac¢ni funkce je potieba i v ptipadé, kdy je
zapotiebi ziskat vektor pravdépodobnosti namisto vektoru s libovolnou hodnotou.

Na vybér je mnoho aktiva¢nich funkci a neda se fict, kterd je nejlepsi. Kazda aktivacni
funkce je specificka pro ur€ity problém, tudiz volba zavisi na konkrétni podob¢ fesené
ulohy. Zékladni aktiva¢ni funkce jsou: sigmoid, tanh, ReLU a softmax.
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4.3.1 Sigmoid

Aktiva¢ni funkce sigmoid ma vystup V rozpéti mezi 0 a 1. Tato funkce mize byt pouzita
pro klasifika¢ni rozdéleni, naptiklad jako binarni rozdéleni, kdy se rozhoduje mezi
vystupni hodnotou 0 a 1 a hranice rozeznani je pro tento piipad 0,5. [17]

1

20
1+e* (20)

f(2) =

4.3.2 Tanh (hyperbolicky tangent)

Hyperbolicky tangent je podobny funkci sigmoid. Jeho vystupni hodnoty se pohybuji
v rozmezi —1 a 1. Funkce tanh se pouziva ve skrytych funkcich, kdy vnasi do systému
nelinearitu. Oproti funkci sigmoid je tanh symetricky okolo nuly, tudiz ma vyhodu v tom,
ze vystup mize byt kladny i zaporny. [17]

zZ_ o2

fl2) = (21)

ez +e %

4.3.3 Softmax funkce

Softmax funkce pocita normalizaci mezi vSemi vystupy z vystupu z predeslych vrstev.
Jako prvni vypocita exponencialni funkci e* a poté kazdy vstup normalizuje délenim.
V praxi je softmax funkce obvykle pouzivana ve vystupni vrstvé, aby normalizovala
vystupni vektor z na pravdépodobnostni vektor, kde kazdy vstup je kladny a vstupy jsou
Vv souctu rovny jedné. Tudiz je softmax funkce vyuzivana pro klasifikaci. [18] [19]

Zj

e
f@)i=cx——

22
k=1€7% (22

4.3.4 ReLU (rectified linear unit)

Usmeérnovaci linearni jednotka, také znama jako usmérniovac, je definovana rovnici (23).
Vyhodou oproti funkcim sigmoid a tanh je jednoduchost funkce ReLLU. Jeji jednodussi
zafazeni a vypocet systému, kdy porovnava vstup s nulou, a bud’ je vystup rovny 0 nebo
vstupni hodnoté. Kdezto ve funkcich sigmoid a tanh jsou exponencialni funkce slozZité na
vypocet v piipadé rozsdhlych siti. Funkce ReLU se blizi linearité, tudiz je pro ni
jednodussi vypocet derivace. Derivace aktivniho neuronu je vzdy rovna jedné, za coz u
funkci sigmoid a tanh muZe nastat pfipad mizejiciho gradientu, pokud se aktivacni
hodnoty blizi limitné k jejim hranicim.

0kdy?z < 0

f@) = { zkdy? > 0 23)

Avsak vystup negativnich hodnot rovny 0 mize vést ke ztraté informaci, coZ mize byt
zpisobeno nevhodnym nastavenim uceni, nebo zdpornym zkreslenim. Tento problém
muze byt eliminovan vytvorenim leaky ReLU (unikajici usmériiovaci linearni jednotka)
popsana vzorcem (22).
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_(azkdyzz<0
o= kdy? > 0 (24)

Skalar a je mala pozitivni hodnota kontrolujici sklon (¢iseln¢ 0,01 nebo 0,02), aby byla
uchovana mald informace o negativni hodnoté¢.

Parametric ReLU (parametricka usmérnovaci linearni jednotka) je podobna leaky ReLU,
avsak povazuje hodnotu a, jako parametr, ktery se da trénovat. [20] [21]

4.3.5 Swish funkce

Swish je pomérné nova aktivac¢ni funkce. Je definovana rovnici (25), kde ¢ je aktivacni
funkce sigmoid, diky které mtizeme rozepsat aktiva¢ni funkci Swish rovnici (26):

f(z) =z-0(Bz) (25)
f(z) = ﬁ (26)

kde f mize byt konstanta nebo trénovatelny parametr. Pro riizné hodnoty parametru 8
nabyva Swish funkce jednotlivé podoby. Pokud g = 0, ma Swish funkce tvar:

Z

f(@) =E’

tudiz se z ni stava linearni funkce. Ale pokud uvazujeme f — oo, potom se komponent
sigmoid blizi k 0-1 funkci, coz u aktivacni funkce Swish vytvaii stejné chovani, jako u
aktivacéni funkce ReLU. Funkce Swish je obsahla v knihovné TensorFlow. [22]

4.4 Ztratova funkce

Ztratova funkce posuzuje chybu mezi predpovédi a cilem. Ztratova hodnota je pouzivana
jako predmét optimalizace parametrii neuronovych siti, jako jsou véahy nebo zkresleni.
V nésledujici ¢asti budou popsany jednotlivé zakladni ztratové funkce.

4.4.1 Binarni ztratova funkce Cross-Entropy

V binarni klasifikaci pro kazdy vstup x; Scilem y; potifebuje model piedpovédét
pravdépodobnost kazdého z kandidati tiid ; ; a ¥; ,. Pocita se zde s pravdépodobnosti a
jednd se o binarni systém, tudiZ plati y; ; + ¥; , = 1. Pfedpovéd’ miiZe byt zapsana jako
Vi, coz reprezentuje pravdépodobnost jedné tfidy a pravdépodobnost druhé tfidy bude
1 — 9;. A proto ma neuronova sit’ pro binarni klasifikaci obvykle jeden vystupni neuron
a nasledujici definici cross-entropy funkce:

N
1
L£==3) Oilogdi+(1-y)log (1= 9)), 27)
i=1
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kde N zastupuje celkovy pocet vzorku dat. Vzhledem k tomu, Ze se jedna o binarni
klasifikaci, cil y; mize byt bud’ 0 nebo 1. Coz znamena uchovani pouze jedné volby z
y; logy; nebo (1 — y;)log (1 — ¥;) pro jednotlivé vzorky dat. Pokud pro kazdé i, y; =
Vi, je ztratova funkce cross-entropy rovna nule. [18]

4.4.2 Ztratova funkce cross-entropy pro vice tiidovou klasifikaci

Ve vice tfidové klasifikaci je kazdy vzorek dat x; pfifazen do jedné ze tii a vice
kandidatnich tfid. Model pfedpovida pravdépodobnost kazdé tiidy {)’71-,1, Vizs s Yim },
kde M >3 a Zj‘flzlﬁi, j = 1. Cil jednotlivych vzorki dat je oznaCen jako ¢;, coz je celé
Cislo v intervalu mezi [1, M] a mize byt pieveden na vektor y; = [)’i,1: Vi ...,yi,M], kde
miZe byt pouze y; ., = 1 a ostatni hodnoty rovny 0. Poté miZe byt napsana rovnice cross-
entropy pro vice tfidou klasifikaci jako: [18]

ZZ%,IOgy]

i=1j=

Z(O+ “+ Ve log P, + -+ 0) = (28)

z log 3.

443 Lp Norma

Zadany vektor X méa p-normu, kterd méti jeho velikost tak, Ze vektor s vétSimi hodnotami
ma veétsi velikost. P-norma je definovana nasledovné, kde p je ¢islo vétsi nebo rovno

jedné:
Ixll, = (Zullp) . (29)
coz miize byt zapséano jako:

N
Il = > Il (30)
i=1

V hlubokém uceni miize byt p-norma pouZita pti méteni rozdilu vzdalenosti mezi dvéma
vektory. Znaceno jako L, kde y je cil a ¥ je predikce.

N
£, = lly =3I = > Iy = 91l (31)
i=1
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4.4.4 Stredni kvadraticka chyba (Mean Squared Error)

Stiedni kvadraticka chyba je primérna L, norma definovana rovnici (32). Stiedni
kvadratickd chyba muize byt pouzita v regresnich problémech, ve kterych je vystup
neuronovych siti spojita hodnota.

N
1 o1 .
L=—ly=lE =2 0= 9% (32
i=1

kde N je pocet vzorku dat, y; je cil a ¥; je predikce. [18]
4.4.5 Stredni absolutni chyba (Mean Absolute Error)

Stejné jako stfedni kvadratickd chyba miize byt pouzita stiedni absolutni chyba pro
regresni problémy. A je definovéana jako primérnéd £, norma:

1 N
L= N_Zlyi -5l (33
i=

kde N je pocet vzorku dat, y; je cil a ¥; je predikce.

Stfedni kvadratickd chyba a stfedni absolutni chyba minimalizuji rozdil mezi cilem a
predikci. Stfedni kvadratickd chyba nabizi lep$i matematické feSeni kvuli parcidlnim
derivacim, které jsou potieba pro algoritmus gradient descent, ktery neni mozny u stfedni
absolutni chyby, protoZe absolutni hodnota v piipad¢ y; = y; nelze derivovat. V piipadg,
kdy je rozdil mezi hodnotami y; a §; vétsi nez 1, ma kvuli kvadratickému ¢lenu stiedni
kvadraticka chyba vétsi hodnotu chyby nez sttedni absolutni chyba, coz miize zpusobit
rychlejsi optimalizaci sité. [18]

4.5 Optimaliza¢ni algoritmy

Optimaliza¢ni algoritmy jsou v neuronovych sitich pouzivany pfedevs§im pro upravu vah,
zkresleni a parametrii. Cil optimaliza¢niho algoritmu je minimalizace ztratové funkce,
ktera je popsana v kapitole 4.4.

Mezi zakladni optimalizacni algoritmy, které budou nasledné& popséany, patii: Stochastic
Gradient Descent (SGD), Root Mean Square Propagation (RMSProp), Adam, Adagrad a
Adadelta. Volba jednotlivych optimaliza¢nich algoritmu zavisi na specifickém problému
feSené soustavy.
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4.5.1 Stochastic Gradient Descent (SGD)

Algoritmus Stochastic Gradient Descent je stochasticka aproximace algoritmu gradient
descent [23] a iterativni metody pro minimalizaci nebo maximalizaci cilové funkce. Na
rozdil od algoritmu gradient descent, SGD nepocita s celym setem dat, ale pouze s ¢astmi
(davkami) nebo jednotlivci. Diky tomuto je systém méné narocny na vypocetni vykon a
zrychluje ¢as vypocétu. Kromé toho mize SGD dynamicky upravovat odhad matic
prvniho a druhého fadu gradientu kazdého parametru podle ztratové funkce, coz redukuje
moznost konvergence modelu na lokalni minimum/maximum.

Uvazujme soubor dat S. x; € R™ je n-dimenziondlni vektor. y; € {1, m — 1} je kategorie
I-t¢ho trénovaciho vzorku. Jako prvni je pfifazen nulovy vektor k hodnoté vahy W; a
nahodné zvolen trénovaci vzorek (x;, y;) z celého trénovaciho setu, kde i; € {1, ..., m} je
cil zvolného trénovaciho vzorku v t-té iteraci. Objektivni funkce je:

A
min(W) = Z[IWII* + f(W, (x;, y))- (34)

Dalsim krokem je vypocet gradientu rovnice (34), které¢ mize vypadat takto:

V= AW, — AtYi Xips (35)

1, jestliy; (W, x;,) <1
0, vopacném pripadé

kde at ={

Aktualiza¢ni rovnice matice W je:

Wi = W — ey, (36)

1
kde Ne = E

Poté muze byt aktualizace vah matice W ziskana pomoci rovnic (35) a (36) vzorcem:

1
Wewr = (1= 3) We + v, (37

Rovnice (37) je pouzita pro hledani minima ¢i maxima pomoci iteraci. [24]
4.5.2 RMSProp (Root Mean Square Propagation)

Algoritmus RMSProp je zaloZeny na algoritmu SGD. RMSProp rychle snizuje ztratovou
funkci upravovanim rychlosti u€eni SGD. Problém u tohoto algoritmu je v oscilaci, ktera
muze vytvaret Sum a v pomalé konvergenci, kdy maji gradienty velky rozptyl.
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Algoritmus SGD, ze kterého nasledné vychazi RMSProp, mtze byt znazornén rovnici:

0t =0it-1— avf(ei,t—l;xt—l)' (38)

kde je cil minimalizovat ztratovou funkci f(6) iterativni aktualizaci & pomoci minisérii
vzorkt. Kde a je mira uceni, 6;, je i-ty element parametrového vektoru v ase t, x;_, je

vzorek minisérie v Case t — 1 a Vf (9i,t—1F xt_l) je gradient prvniho fadu, ktery dba na i-
ty parametr ziskany z x;_.

RMSProp pouziva aktualiza¢ni pravidlo:

2
Vie = Brie1 + (1= BV (015 Xe—1) (39)
6,0 =6 . vf(e )

it =01 —— -1 Xt—1))

it it—1 M_I_E it—1; Xt—1 (40)

kde v; ; je pohyblivy primér necentrovaného rozptylu posledniho gradientu prvniho fadu
vVf (9”_1 ; xt_l), p je mira ubytku pro vypocet v; ; a € je mald hodnota pro staly vypocet.

RMSProp déli miru uceni a velikosti \/E posledniho gradientu prvniho ftadu
vVf (9”_1 ; xt_l). Tudiz, pokud ma i-ty parametr velkou hodnotu Vf (Hl-'t_l ; xt_l)
v minulosti, RMSProp produkuje malou miru uéeni, protoze je v rovnici (40) vyraz \/ﬂ
velky. Tato vlastnost efektivné redukuje ztratovou funkci neuronové sité. [25]

4.5.3 Adam (Adaptive Moment Estimation)

Adam (Adaptivni odhad momentl) vychazi z algoritmu SGD. Je vhodny pro zpracovani
velkého mnoZstvi dat a optimalizaci nestacionarnich cilovych funkei, které disponuji
Sumem a fidkymi gradienty.

Algoritmus Adam provadi postupné optimalizace nahodné objektivni funkce. Adam
pouziva aktualizacni pravidlo:

n Py
Orr1 =0 —— my (41)
Dy + ¢
me = Byme_q + (1= 1) g, (42)
vy = Bove—g + (1 — Br) gt (43)
m, = M U, = YU 44
‘ 1_31’ ‘ 1_32’ ( )
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kde 6; a 6;,, jsou objektivni funkce, t je Casovy parametr, 51,8, € (0,1) piedstavuje
rychlost upadku pohyblivého primérného indexu, n je mira uceni, € je konstantni
parametr, m; a ¥; jsou odhady momentt prvniho a druhého fadu po upravé gradientu.
Pokud jsou m; a v, inicializovany jako nulovy vektor, budou posunuty na nulu. Je
zapotiebi opravit tuto odchylku rovnicemi (44). [26] [27]

45.4 Adagrad

Adagrad je algoritmus zalozeny na SGD. Upravuje miru uceni vii¢i parametrim,
provadéjici velké zmeény pro nepiili§ Casté parametry a malé zmény pro frekventované
parametry. Diky tomu je tento algoritmus vyhodny pro fidka data.

Adagard pouziva riizné miry uceni pro kazdy parametr 6; vV kazdém casovém kroku t.
Uvazujme g, ; jako gradient objektivni funkce vzhledem k parametru 8; v casovém kroku
t:

9ei = Vo, J(0::) (45)

SGD algoritmus aktualizuje kazdy parametr 8; v kazdém ¢asovém kroku rovnici:

Ot+1i = 0ci — N Gri (46)

V tomto aktualizatnim pravidlu, Adagrad upravuje hlavni miru uceni n Vv kazdém
casovém kroku t pro kazdy parametr 6; zalozeny na ptedeslych gradientech, které byly
vypocitany pro 6;:

N

\/ﬁ 9tir (47)

‘9t+1,i = Ht,i -

kde G, € R%*? je diagonalni matice, kde kazdy diagonalni element i, i je soucet &tvercii
gradientl parametrii 8; aZ do ¢asového kroku ¢, € je vyrovnavaci ¢len, ktery zabranuje
délenim nulou.

Tim, Ze G, obsahuje soucet ¢tverci predeslych gradientii vSech parametrii 8 podél jeho
diagonaly, je moZné provést ndsobeni matice a vektoru po jednotlivych prvcich:

——0
TR (48)

Hlavni nevyhoda algoritmu Adagard je hromadéni ¢tvercu gradient ve jmenovateli,
jelikoz je kazdy ptidany vyraz pozitivni, tak soucet neustale nartista v prubéhu trénovani.
Diky tomu se mize mira uceni zmensovat az do takové urovné, kdy algoritmus piestane
mit schopnost dale se ucit. Algoritmus Adadelta tuto vadu umi vyfesit. [28]
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455 Adadelta

Algoritmus Adadelta vychazi zalgoritmu Adagrad. Jeho cilem je vylepSeni dvou
hlavnich problémi algoritmu Adagrad: 1) neustaly pokles miry ueni béhem trénovani a
2) potfeba manualniho zvoleni miry uceni.

V metod¢ Adagrad jmenovatel akumuluje étverce gradientt z kazdé iterace vzniklé
Vv prubehu uceni, které nasledné¢ zmensuji miru uc¢eni. Misto toho Adadelta pouziva fixni
okno o velikosti w, kde se nachazi ur¢ity pocet piedeslych gradientd (namisto velikosti
t, ktera znaci aktualni iteraci v algoritmu Adagrad). S touto tpravou ve form¢ shlukovani
do okna nemuze jmenovatel Adagradu scitat gradienty donekonecna, ale stane se
lokalnim, pouzivajicim aktualni gradienty. Toto ochrani budouci pokra¢ovani progresu i
po mnoha aktualiza¢nich iteracich. [29]

Misto skladovani w ptedeslych druhych mocnin gradientd, je soucet gradientii rekurzivné
definovan jako klesajici primér piedchozich druhych mocnin gradientd. Bézici pramér
E[g?]; v ¢asovém kroku t zaleZi pouze na piedeslém priiméru a sou¢asném gradientu.

E[9%]; = YE[g*];-1 + 1 — V) g2, (49)

kde y je ztratova konstanta. Parametrovy aktualiza¢ni vektor A8, pievzaty z algoritmu
SGD:

AB = =1 Gei
Ot+1 = 0 + A0,
Vyménou diagonalni matice G, algoritmu Adagrad rovnice (48), klesajicim primérem

predchozich druhych mocnin gradientii E[g?]; obdrzime rovnici:

A = ——————=g
t g7, + ¢ t (50)

Jelikoz je vyraz /E[g?]; + € kritérium stfedni kvadratické chyby (RMS) gradientu,
mizeme jej nahradit zkratkou kritéria:

Y

A, = ————
“7  RMS[g];

It (51)

V [28] byla oteviena otazka ohledné nesrovnalosti v jednotkach algoritmu, kdy by mél
mit aktualiza¢ni ¢len stejné jednotky jako parametr. Timto byl definovan novy klesajici
pramér, ktery obsahoval misto ¢tvercl gradientd, ¢tverce parametra:

E[A6%]; = yE[AO?],—y + (1 — )/)Agtz (52)

Root mean squared error (RMS) v piekladu odmocnina primérného ¢tverce chyby je:

RMS[AB], = VE[AB?], + € (53)
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Hodnota RMS[AB]; je neznama, tudiZ je piiblizovana pomoci RMS aktualizaci parametri
az do ptfedchoziho ¢asového kroku. Vyménou miry uceni 1 Vv piedeslém aktualizaénim
pravidlu, hodnotou RMS[AB];_,, vede k aktualizaénimu pravidlu Adadelta:

_ _RMS[AH]t_l
Lo RMS[g]; Je (54)

Ot+1 = 0 + A0,

U algoritmu Adadelta neni tfeba nastavovat vychozi hodnotu miry uceni, protoze byla
vyfazena z aktualiza¢niho pravidla v rovnici (54).

456 Adamax

V optimalizacnim algoritmu Adam je aktualiza¢ni pravidlo pro jednotlivé vahy urceno
tak, aby byly jejich gradienty nepfimo Umémé piizpisobeny L? normé jejich
momentalnich a ptedeslych gradientdi. V algoritmu Adamax je generalizovano L2
normované aktualiza¢ni pravidlo na LP normované aktualiza¢ni pravidlo. Pro velkou
hodnotu p zaéinaji byt algoritmy numericky nestabilni, avSak pro ptipad,
kdy p — oo, nastava zména v stabilité algoritmu. Uvazujme Casovy krok t nepiimo
amémy k v, 7/?, kde:

Uy = Bgvtq + (1 - ﬁ§)|9t|p' (55)
t
ve=(1-8) ) B lgil (56)
i=1
Uvazujme p — oo a definujme u, = lim (v,)'/?, kde:
p—©
¢ 1/p

w = lim )7 = lim ( (1= ) Y B g | . 6D)

i=1

kde po upravach vznika jednoducha rekurzivni formule:
uy = max(fB - ug_1, | gel), (58)

s pocatecni hodnotou uy, = 0. [30]
4.6 Dropout

Dropout je technika k zamezeni overfittingu. Hlavni myslenka je nahodné odebirani
jednotek z kazdé trénovaci davky modelu, u kterého jiz doslo k overfittingu. Opakujicim
se odebiranim ndhodnych vzorki, nabyva model na robustnosti.

Dropout rate je parametr, ktery udava pocet dat, které budou eliminovany. Pro vstupni
vrstvu byva dropout rate 0,1 a pro vnitini vrstvy byva mezi 0,5 a 0,8. [31]
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(b)

Obr. 12. Dropout funkce ndhodné odebere jednotky z plné propojené sité (a) a vznikda sub-model (b) [31]
4.7 Batch normalization

Batch normalization je pouzit k minimalizaci overfitingu, zvySeni generalizace a pomaha

zkraceni Casu vypoctu.

Batch normalization je vhodny pro mensi velikosti davek dat. OSetiuje proménlivost
sledované soustavy (explodujici a zanikajici problém) a normalizuje hodnoty vSech vrstev
neuronove sité.

V obr. 13 lze pozorovat v piipadé (a), Ze sit' konverguje k nule. S pomoci batch
normalization (b) kazda vrstva znovu nastavi rozdéleni vstupt do aktualni vrstvy.

Batch normalization funkce je umistovana pred aktiva¢ni funkci. K realizaci je potieba
vypocet pruméru a smerodatné odchylky, poté jsou vypocitany vysledky standardizace.
Po standardizaci je vypocten batch normalization pomoci rovnice:

2l=y 7'+ B(x), (59)

kde y a B jsou hyperparametry, které se daji upravovat za ucelem lepsich vysledku. [32]
[33]

B3 00 D3 LD-1f ~3% DB 4% L3-10 -03 §8 N) L0-i0 -G3 00 B3 Lo-17 9% 04 0F 19 ~18 ~A3 0F 2% 1

(a) Without batch normalization (b) With batch normalization

Obr. 13. Priibéh neuronové sité zndazornén v jednotlivych vrstvdach postupujicich zleva doprava, kdy (a) neni pouZit
batch normalization, (b) batch normalization je pouzit [32]
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5. 1D Konvolué¢ni neuronové sité (1D CNN)

Bézné konvoluéni neuronové sité¢ jsou konstruovany pro 2D signal, jako muze byt
naptiklad obrazovy signal ¢i video signal. Modifikovana verze 2D konvoluc¢nich siti jsou
1D konvolu¢ni neuronové sit€. Jejich vyhoda je ve vypocetni ndroCnosti a mensi
naro¢nost na pocet parametru.

V [34] je 1D konvolu¢ni neuronova sit’ popsana dvéma typy vrstev: 1) konvoluéni vrstva,
ktera obsahuje konvoluci, aktivacni funkci a sdruzovaci mechanismus, 2) plné propojena
vrstva, kterd mtize byt jako vicevrstvy perceptron.

Konfigurace 1D konvolu¢ni neuronova sit’ je formovana témito hyper-parametry:

1) Pocet  skrytych  konvoluénich  neuronovych siti a  vicevrstvych
perceptront/neurond.

2) Velikosti filtru (kernelu) v kazdé konvoluéni vrstve.

3) Sdruzovaci faktor.

4) Volba sdruzovacich a aktiva¢nich funkci.

Layer (I-1) ' Layer | ' ' Layer (I+1)
' . v
I-1 s . '
S| : &) kth neuron Y 15
' ' I+1
¥*) wi,' - i 'y A %
' ! ' .+ -
' - b‘ w' B
' : ! f' = - ' a8
: i r‘ v : :
'
. i Wt . : : ‘
1-1 Wa : f * M ] hl 1 :
. N
S, * ' S 1 / ' g
: ) kv s5(2) k W, (I j
'
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Obr. 14. T7i po sobé jdouct skryté vrstvy typu CNN v 1D CNN. [35]

Stejné jako v 2D konvolu¢nich neuronovych sitich, tak i v 1D konvoluénich neuronovych
sitich je vstupni vrstva pasivni, kterd pfijima syrova data a vystupni vrstva je vicevrstvy
perceptron obsahujici stejny pocet neuront jako t¥id. V Obr. 14 jsou zobrazeny tfi po sobé
jdouci skryté vrstvy CNN. 1D filtr ma velikost 3 a velikost faktoru pro sub-sampling je
2, kde k-ty neuron skryté CNN vrstvy |, jako prvni provede sekvenci konvoluci jejichz
soucet prochazi aktivaéni funkci f a naslednou sdruzovaci operaci.

V [36] je navrzena 1D konvoluc¢ni neuronova sit' obsahujici tfi konvoluéni vrstvy
(Cy, Cy, C3) a dve plné propojené vrstvy (Fy, F,). Vstupni vrstva je postupné nasledovana
1D (;, C,, C5 s C5 pripojenou k F; nasledovanou F, S vystupni vrstvou na konci. Vystupni
vrstva je softmax vrstva obsahujici pocet neuroni stejny, jako pocet tiid.
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mput

Obr. 15. Architektura jednoduché konvolucni neuronové sité. [36]

Pokud se jedna o soubor dat, ktery neni zavisly na potadi, je mozné vstupni signal rozd¢lit
do tfid a ty Fesit jednotlivé pomoci samostatnych konvolu¢nich siti. V [36] je feSena
soustava rozdélena do 5 konvoluénich siti (CNN;, CNN,, CNN3, CNN,, CNN;), kazda
z nich obsahuje architekturu jednoduché konvolu¢ni sité¢ z Obr. 15. Vstup pro CNN; je
stejny jako pro jednoduchou konvolu¢ni sit’. Vstup pro CNN, bere ze vstupni vrstvy
hodnoty s ptirastkem dva, za¢inajici prvni hodnotou. Podobné vstup pro CNN; bere ze
vstupni vrstvy hodnoty s ptirGstkem dva zacinajici druhou hodnotou. Vstup CNN, a
CNN; jsou navrzeny podobné, akorat s priristkem tfi, zacinajicim prvni a druhou
hodnotou vstupni vrstvy, znazornéno v Obr. 16. Toto rozdéleni do jednotlivych CNN
urychluje vypocet a zapticinuje presnéjsi vysledky vystupt.

input C, G, G

CNN,
1. 9 0 @
input ol
CN”2I ® 6 O
. K N
il ® O
CNN;
had i —_— — —_—
* ° . °
input C
® . °
CNN‘I [ ° °
°'l
g e 0o 0
CNN; I / F, F, output
I 1 1

Obr. 16. Architektura multi-konvolucni neuronové site. [36]
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Obr. 17. Vstupy do multi CNN. (a) vstupni hodnoty. (a), (b), (c), (d), a (e) zndzoriuji vstupy
do CNN;, CNN,, CNN3, CNN,, CNNg. Modra barva znaci pouzité hodnoty vstupu, oranzova barva znaci
vynechané hodnoty vstupu. [36]

5.1 Dopredna a zpétna propagace vV CNN vrstvach
V kazdé CNN vrstvé je popsana 1D doptedna propagace jako:

Ni—1

x} = b} z conv1D(w/i 1, si™h), (60)

i=1

kde x! je vstup, b} je zkresleni k-tého neuronu vrstvy |, s}=* je vystup i-tého neuronu
vrstvy [ —1, w/i! je kernel i-tého neuronu vrstvy [ — 1 k-tého neuronu vrstvy I.
conv1DC(.,.) je pro provedeni 1D konvoluce bez nulové vyplné (zero-padding). Tudiz je
rozmér vstupniho pole xj mensi, nez rozmér vystupnich poli Sl-l_l. Mezivystup yt lze
znazornit pouzitim aktivaéni funkce f(.) na vstup xj:

i = fQx) asg =g Lss, (61)

kde s. je vystup k-tého neuronu vrstvy | a " | ss" je operace dekomprese vzorkovani
skalarnim faktorem ss.

Algoritmus zpétné propagace zacind chybou vystupu vicevrstvého perceptronu.
Uvazujme [ =1 pro vstupni vrstvu a [ = L pro vystupni vrstvu. N, je pocet t¥id
v databézi. Vstupni vektor p a jeho cilovy vektor t¥ a vystupni vektory [yf, ..., y&, |. Ve
vystupni vrstv€ pro vstup p je stfedni kvadraticka chyba E,, popsana vzorcem:

Np
By = MSE (7, [y, .., vk,]) = Z(yiL % (62)
i=1
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Pro nalezeni derivace E), kazdym parametrem sit€, je zapotiebi vypocitat chybu delta

a . . . R
Al = %. Toto je tieba pro aktualizaci rozptylu neuronu a vSech vah predeslych vrstev.
k

Je pouzito fetézové pravidlo derivaci:
0E

0E _ Al -1 _ Al
owi 1 = Ak)i aa_b,l(_ k (63)

Z prvniho vicevrstvého perceptronu do posledni CNN vrstvy je regularizovana (skalarni)
zpétna propagace popsana rovnici:

Nit1 Nit1

oF OE ox!tt
— —Asl = —— Tt - E AWl (64)
dsk k - dx*1 os} bk

i= i=1

Jakmile je provedena zpétnad propagace z vrstvy [ + 1 do aktudlni vrstvy [, je mozné
pokradovat k vstupu delta Al vrstvy I us} = up(s.) je zvySena vzorkovaci mapa
nulového tadu, poté je chyba delta znazornéna jako:

OE 0y,  OE dusj

= f(xk) = up(sk)Bf' (xk), (65)

l p— —_—
dylL axt  dust ayl

k

z . .
kde B = (ss)~1. Zp&tna propagace chyby delta (As,l( « Ali“) je popsana rovnici:

Niyq
As} = Z conleZ(A%H,TeV(W;lci))r (66)

i=1

kde rev(.) je pouzito k oto¢eni pole a conv1Dz(.,.) je pouzito k vykonani plné¢ 1D
konvoluce s nulovou vyplni. Citlivost vah a zkresleni je:

0E

OE
k. = conv1D(s}, A1) a a_b,l( = z Al () (67)
l n

Jakmile je vypocitana citlivost vah a zkresleni, mize byt pouzita k aktualizaci vah a
zkresleni pomoci faktoru uceni &:

-1 -1 oE 1 l oE
wip, (t+1)=w; () — e ab(t+1)=bi(t)—¢

o, a9

Dopiedna a zpétna propagace ve skryté CNN vrstvé je zobrazena v Obr. 18. Vystupni
citlivost k-tého neuronu ve vrstvé I, Ast, je vytvofeno zpétnou propagaci viech chyb delta
A1 nachézejicich se ve vrstvé [ + 1 pomoci rovnice (66). Dopfednd a zpétna propagace
mezi posledni skrytou vrstvou CNN a prvni skrytou vrstvou vicevrstvého perceptronu je
pospana v Obr. 19.
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Iterativni tok pro zpétnou propagaci 1D syrového signalu v trénovaci fazi mize byt

znazornén jako:

1) Inicializace vah a zkresleni sité (nahodné v rozpéti (—0,1; 0,1)).
2) Pro kazdou iteraci zpétné propagace:
a. Pro kazdy vstupni vzorek souboru dat:

Doptedna propagace z vstupni vrstvy do vystupni vrstvy pro
ziskani vystupt kazdého neuronu kazdé vrstvy s}, Vi € [1,N,] a
vie|[1,L].

Vypocet chyby delta ve vystupni vrstvé a zpétné propagovat do
prvni skryté vrstvy pro vypocet chyb delta AL, vk € [1,N,] aVl €
[1,L].

Nasledné zpracovani vypoctu citlivosti vah a zkresleni pomoci
rovnice (67).

Aktualizace vah a zkresleni pomoci citlivosti a faktoru uceni &
rovnici (68). [34]

®
v

CNN Neuron k

.
CNN Layeri — 1 @ CNN Layeri + 1

CNN Layer [

Obr. 18. Doprednd a zpétna propagace ve skrytych CNN vrstvich. [34]
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Obr. 19. Dopredna a zpétna propagace mezi posledni skrytou vrstvou CNN a prvai skrytou vrstvou vicevrstvého
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5.2 Konvolu¢ni Autoenkodér (CAE)

CAE kombinuje vyhody konvoluc¢nich siti a autoenkodéru k dosahnuti silné reprezentace
vlastnosti sledované soustavy. CAE umoziuje sdileni vah mezi vstupy a zajistuje
zachovani jejich vlastnosti. Diky tomuto se pocet parametrii redukuje, coz snizuje
vypocetni naro¢nost a urychluje vypocet. Timto je CAE s vyuzitim konvoluénich vrstev
uptfednostnovano pied klasickym autoenkodérem s plné propojenymi vrstvami. Pro
enkodovéani je pouzita konvolu¢ni vrstva a pro dekodovaci proces je pouzita
dekonvolucni vrstva.

Pro 1D CAE lze pouzit sérii konvolu¢nich vrstev, které zefektivni a zptesni prubéh
trénovani. Skryté vrstvy jsou znazornény jako:

H'= f(H'"" W'+ bY, (69)
kde [ € (1,2, ...,L), pokud je pouzito L konvolu¢nich vrstev a H® oznacuje originalni
vstupni vektor X.

Podobné je nastavena série dekonvolucnich vrstev v dekodovacim procesu za ucelem
rekonstrukce origindlniho vstupu sité z H. Toto je znidzorn&no rovnici:

Zl — g(Zl—l % W(L—l+1)T + b/l), (70)
kde Z! je vstup prvni dekodovaci vrstvy, coz je HE, vystup posledni enkodovaci vrstvy.
Jako vystup posledni dekodovaci vrstvy Z! je rekonstrukce originalniho vstupniho
vektoru X.

1D CAE je navrzena k méfeni stiedni kvadratické chyby k vypoctu rekonstrukéni chyby
mezi originalnim vstupnim vektorem X a rekonstruovanym vektorem Z. [7]

V [37] je navrzen 1D CAE algoritmus, ktery oSetiuje vstup a vystup algoritmu, aby se
pokazdé jednalo o sudy pocet vstupnich a vystupnich signali. V enkoderu je pouzita
nulova vypli a vdekoderu ofezavaci funkce. Enkoder se sklada zkombinace
konvoluc¢nich a sdruzovacich vrstev. Dekoder tyto vrstvy musi kopirovat.

Le Activation features
.ayer type function kernel size filter
. . = B, 1
. 7 b, if b even
Fncoder 1D Zero padding - - b= { b+1, ifbodd ,1
1D Convolutional | ¢1= Leaky ReLU 11 b, 64
1D MaxPooling - 2 b/2|, 64
ID Convolutional | ¢;=Leaky ReLU 11 b/2|,32
1D MaxPooling - 2 b, 32
1D Convolutional | ¢,= Leaky ReLU 9 b, 16
1D Convolutional | ¢1= Leaky ReLU 7 b, 1
1D Convolutional | ¢1= Leaky ReLU 7 b, 16
1D Convolutional | ¢;= Leaky RelLLU 9 b, 32
Decoder 1D UpSampling - 2 b- 2,32
1D Convolutional | ¢1= Leaky ReLU 11 b- 2,64
1D UpSampling - 2 b-4,64
1D Convolutional ¢o= sigmoid 11 b-4,1
. b—1, ifbeven
Cropping1D - - b= { b, ihodd

Obr. 20. Struktura 1D konvolucniho autoenkoder modelu [37]
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6. Realizace

6.1 Vypocetni Hardware

CPU: Intel(R) Core(TM) i5-8300H CPU @ 2.30GHz, 2304 Mhz, jadra: 4, logické
procesory: 8

RAM: 8 GB

GPU: NVIDIA GeForce GTX 1050 s vypocetni schopnosti 6,1 potfebnou pro CUDA
toolkit

6.2 Knihovny Python

Pandas byla pouzita pro naéteni csv souboru, kde se nachazely vSechny potiebna data.
[38]

Numpy byla pouzita na praci a upravu vektorti a matic. [39]
Matplotlib byla pouzita pro tvorbu grafii. [40]

Tensorflow byla pouzita pro rozhrani neuronové sité a jejiho modelu, konkrétné
trénovaci ¢asti a predikce. [41]

Keras byla pouzita pro: aktiva¢ni funkce, optimaliza¢ni algoritmy, konkrétni vrstvy
neuronové sité, callback brzkého preruseni, a regulatory [42]

Sklearn byla pouzita pro preprocessing dat (normalizaci) a pro rozd€leni datasetu na
testovaci a validaéni sety. [43]

Json byla pouzita pro uloZeni historie modelt pro pozdé&jsi nacteni a zpracovani. [44]
6.3 Charakterizace dat a normalizace

Byl obdrZzen dataset sosmi 1D signdly znazoriiujici teploty. Jednd se o dataset
vypovidajici délku 56013 ¢asovych krokt.

Start time: 10.03.2023 0:00
nd

End time: 22.03.2023 23:59 Input Data
Temp 1 Temp 2 Temp 3 Temp 4
2125 20.50 2090
21.25
21.00 2025
S 20.25
20.75
20.00
20.75 20.00
5 20.50 = = 5 1aoe
Z £ 2050 £ 1075 g
22075 Yy s g
§ 20.25 19.50
25566 I @ 19.50 @
1075 20.00 oiisn 19.25
19.75
19.50 2500 19.00
19.50
19.25 T 18.75
0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000
Timestep Timestep Timestep Timestep
Temp 5 Temp 6 Temp 7 Temp 8
20.4
202 20.4 30.0
2004 202
) 29.5
20.0
19.8 20.0
— . 19.8 -
P 196 v T 198 s 29.0
a a 196 = =
£ £ 19.6 £ 285
294 © 4 @ [
19.4
19.2 19.2 28.0
19.2
19.0
19.0 19.0 253
18.8 188
0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000
Timestep Timestep Timestep Timestep

Obr. 21. Vstupni data obsahujici 8 1D signdlu zndzornujici jednotlivé pritbéhy teplot.
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Pro modelovy vypocet bylo potieba data normalizovat. Data byly normalizovany
algoritmem MinMax scaling.

Start time: 10.03.2023 0:00

End time: 22.03.2023 23:59 Normalized Input Data
Temp 1 Temp 2 Temp 3 Temp 4
1.0 1.0 1.0 1.0
0.8 038 08 0.8
— 0.6 = 06 T 06 =06
o 2 o o
g § g g
04 04 ¥ 04 # 044
0.2 02 0.2 0.2
0.0 0.0 0.0 0.0
0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000
Timestep Timestep Timestep Timestep
Temp 5 Temp 6 Temp 7 Temp 8
1.0 1.0 10 10+
08 08 08 0.8+
— 06 = 0.6 =06 = 0.6
o 2 Y o
& 5 & 5
# 04 # 04 # 04 # 044
0.2 02 0.2 0.2
0.0 0.0 0.0 0.0
0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000
Timestep Timestep Timestep Timestep

Obr. 22. Normalizovana vstupni data obsahujici 8 1D signalii zndzornujici jednotlivé pribéhy teplot.

6.4 Zvoleni vypocetniho algoritmu

Sledovana soustava mé pouze jeden vstup, tudiz se jednd o uceni bez dozoru (Unsupervised
learning). Pro pfipad spojitych dat byl zvolen algoritmus autoenkodéru, konkrétné
konvolu¢ni autoenkodér. Z kapitoly 5.2 byl inspirovan model autoenkodéru, pouzit pro
vypocet soustavy.

Enkodér

ADCONY
Pocling
1DCONY
Poaoling
ADCONY

Paooling

Dekodér 1DCONY

Unsampling

1DCONY

1DCONY

Unsampling

I |
I |
| I
I I
| I
I 1
I |
1 [}
| |
1 Unsampling 1
| I
I |
I |
1 [}
| |
| I
| I
I |
I |

1DCOMNY Transposs

Obr. 23. Schéma konvoluéniho autoenkodéru.
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6.5 Popis algoritmu

V modelu jsou nastavitelné parametry — pocet filtrti, velikost kernelt a aktiva¢ni funkce
v konvolucnich vrstvach a ve sdruzovacich vrstvach velikost sdruzovaciho filtru. Toto
plati pro enkodér i dekodér, avSak v dekodéru je namisto sdruzovaci vrstvy, vrstva
fungujici opacné — unspampling vrstva.

Volba filtri byla navrhnuta tak, aby se zrcadlila v enkodéru a dekodéru. Posledni vrstva
dekodéru se nazyvad ConvlDTranspose, coz uvadi rozmér vystupu na puvodni vstupni
dimenzi.

6.6 Volba nejvhodnéjsiho nastaveni modelu

Na zéklad¢ reSersSni prace byly zvoleny nasledujici parametry pro pocatecni nastaveni
modelu:

- Optimaliza¢ni algoritmus: Adamax

- Ztratova funkce: MSE

- Aktivacni funkce konvoluénich vrstev (Aktivacni funkce 1): ReLU

- Aktivacni funkce posledni konvoluéni vrstvy (transpoziéni — Aktivacni funkce 2):
Sigmoid

- Rozvrzeni filtra: 2,4,8 (zrcadlové v dekodéru), transpozi¢ni konvolu¢ni vrstva: 8

- Velikost kernelt: 3,3,3 (zrcadlové v dekodéru), transpozi¢ni konvoluéni vrstva: 3

- Velikost filtri ve sdruzovacich a unsampling vrstvach zlstal na hodnoté 2.

Dale byl navrhnut postup ziskéni idedlni kombinace parametri, funkci a algoritmu:

1) Volba filtri a jejich rozvrzeni

2) Volba velikosti kernelt

3) Volba optimaliza¢niho algoritmu
4) Volba ztratové funkce

5) Volba aktivacnich funkei

6) Dodatecna regularizace

6.7 Trénovani algoritmu

Vstupni dataset byl rozdélen na trénovaci a valida¢ni sety dat v poméru 8:2. Trénovani
bylo nastaveno na 1100 epoch s piidanym callbackem o piedcasné ukonceni vypoctu,
pokud se ztratova hodnota nebude zlepSovat do 10 krok.

6.7.1 Volba filtru

Bylo zvoleno 6 kombinaci rozlozeni filtri a ty byly nasledn€ natrénovany a mezi sebou
porovnany, jak z hlediska hodnot ztratovych a validacnich ztratovych hodnot, tak i ze
schopnosti ptfedpovidat testovaci signal.
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Tabulka 1. Kombinace rozvrzeni filtri. Optimalizacni algoritmus: Adamax, Ztratovd funkce: MSE, Aktivacni funkce
1: ReLU, Aktivacni funkce 2: Sigmoid, Rozvrzeni kerneli: 3,3,3.

Loss

Validation Loss

Potet Min. Min. val.
Vzorek Filtry B ztratova | ztratova
hodnota | hodnota

1 2,4,8 564 0,032 0,032

2 4,8,16 1984 0,024 0,024

3 8,16,32 7416 0,022 0,023

4 16,32,64 28648 0,009 0,011

5 32,64,128 | 112584 0,008 0,009

6 64,128,256 | 446344 0,006 0,008

Comparation of Filters

Training Loss

0.05

0.04 4

0.03 4

0.02

0.01

Adamax_mse_relu_sigmoid_4_8 16_3_3_3
Adamax_mse_relu_sigmoid_8_16_32_3 3 3

Adamax_mse_relu_sigmoid_16_32_64__ 53

Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64_128_. 53

Adamax_mse_relu_sigmoid_64_128_256_3_3_3
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0.01

Adamax_mse_relu_sigmoid_4 8 16 _3 3 3
Adamax_mse_relu_sigmoid_8_16_32_3 3 3

Adamax_mse_relu_sigmoid_16_32_64__ 5_3
Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64_128_3_3_3

Adamax_mse_relu_sigmoid_64_128_256_3_3_3

0 200

400

600
Epochs
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Obr. 24. Porovnani ztratovych a validacnich ztratovych pribéhii pro rizné zvoleni rozvrzen filtrii.

42



Na Obr. 24 lze vidét porovnani ztratovych a valida¢nich ztratovych pribéhd. Prvni tii

vvvvv

ptizpisobeni se sledované soustavé a jeji moznost predikovat.

Ze zbylych tii vzorkii byly porovnany jejich predikce vici testovacim datim a do
budouciho testovani postupuje model s rozvrzenim filtra: 32,64,128.

Vice vysledki v Ptiloze 1.
6.7.2 Volba velikosti kernelu

Pro volbu kerneli byly zvoleny ¢tyii modely, které byly nésledné vypocitany a
porovnany.

Tabulka 2. Kombinace rozvrzeni velikosti kernelu. Optimalizacni algoritmus: Adamax, Ztrdatova funkce: MSE,
Aktivacni funkce 1: ReLU, Aktivacni funkce 2: Sigmoid, Rozvrzen filtrii: 32,64,128.

Min. Min. val.
Velikost Pocet , , . .
Vzorek ztratova | ztratova

kerneld arametrd
P hodnota | hodnota

3,3,3 112584 0,008 0,009
5,3,3 117192 0,007 0,009
7,3,3 121800 0,008 0,010
7,5,3 142280 0,007 0,010

AIWIN|E

Sledovana soustava je ¢lenitého charakteru, coz lze vidét na vstupnich datech na Obr. 21.
Lze tedy predpokladat, Ze model bude ptizpiisobivéjsi s mensimi velikostmi kerneli, coz
se také potvrdilo pii porovnani ztrat na Obr. 25 a nasledném porovnani predikei, kde

kernela: 3,3,3.
Vice vysledki v Ptiloze 2.
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Comparation of Kernel Sizes

Training Loss

0.05 -

0.04 -

0.03

Loss

0.02 A

0.01

—— Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64_128_3_3_3
—— Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64_128 5 3 3
—— Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64_128 7_3 3
—— Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64 128 7 5 3
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Epochs

Validation Loss

0.050 -

0.045 ~

0.040 -

0.035 A

0.030 A

Validation Loss

0.025 A

0.020 ~

0.015 A

0.010 -

Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64_128 3 3 3
Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64_128_5 3 3
Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64_128 7_3_3
Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64_128_7_5_3
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Epochs

Obr. 25. Porovnani ztratovych a validacnich ztratovych pritbéhii pro rizné zvoleni velikosti kernelil.

6.7.3 Volba optimaliza¢niho algoritmu

Bylo porovnano 6 riznych optimaliza¢nich algoritmi, znazornénych v Tabulce 3.

Tabulka 3. Kombinace optimalizacnich algoritmii. Ztratova funkce: MSE, Aktivacni funkce 1: ReLU, Aktivacni funkce

2: Sigmoid, Rozvrzeni kernelii: 3,3,3. RozvrZeni filtrii: 32,64,128.

Optimalizaéni| Pocet N,lm' , erj' Val,'
Vzorek e ztratova | ztratova
hodnota | hodnota

1 Adamax 112584 0,008 0,009

2 SGD 112584 0,040 0,039

3 RMSprop 112584 0,011 0,012

4 Adam 112584 0,007 0,009

5 Adadelta 112584 0,048 0,048

6 Adagrad 112584 0,044 0,044
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Comparation of Optimization Algorithms

Training Loss

0.05 -
0.04
—— Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64_128_3_3_3
—— SGD_mse_relu_sigmoid_32_64_128_3 3 3
o RMSprop_mse_relu_sigmoid_32_64_128 3 3 3
g 0031 —— Adam_mse_relu_sigmoid_32_64_128_3 3.3
—— Adadelta_mse_relu_sigmoid_32_64_128_3_3_3
Adagrad_mse_relu_sigmoid_32_64_128_3 3 3
0.02 4
0.01 4
0 200 400 600 800 1000
Epochs
Validation Loss
0.05 4
0.04
G —— Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64_128 3 3 3
§ —— SGD_mse_relu_sigmoid_32_64_128 3 3_3
S RMSprop_mse_relu_sigmoid_32_64_128_3_3_3
% 0.03 1 —— Adam_mse_relu_sigmoid_32_64_128_3_3_3
% —— Adadelta_mse_relu_sigmoid_32_64_128 3 3 3
> Adagrad_mse_relu_sigmoid_32_64_128_3_3 3
0.02 4
0.01 4 FESN
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Obr. 26. Porovnani ztratovych a validacnich ztratovych pribéhit pro rizné optimalizacni algoritmy.

Podle hodnot ztrat z Tabulky 3 a pribéht z Obr. 26 je mozné vidét, ze vhodnymi
algoritmy jsou pouze Adam a Adamax. AvsSak po porovnani predikci téchto dvou
optimalizacnich algoritmi vychéazi opét 1épe algoritmus Adamax, coz také potvrzuje
hodnota MSE, ktera je pro algoritmus Adamax mensi.

Vice vysledki v Ptiloze 3.

6.7.4 Volba ztratové funkce

Tabulka 4. Kombinace ztratovych funkci. Optimalizacni algoritmus: Adamax, Aktivacni funkce 1: ReLU, Aktivacni
funkce 2: Sigmoid, Rozvrzeni kernelii: 3,3,3, Rozvrzeni filtrii: 32,64,128.

, 3 . Min. Min. val.
Ztratova Pocet , , . .
Vzorek funkce arametr ztratova | ztratova
P hodnota | hodnota
1 MSE 112584 0,008 0,009
2 MAE 112584 0,068 0,078
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Comparation of Loss Functions

Training Loss

0.1754 —— Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64_128_3_3_3
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Obr. 27. Porovnani ztratovych a validacnich ztratovych priibéhit pro riizné ztratové funkce.
Z Tabulky 4 a Obr. 27 je jasné, ze ztratova funkce s lepSimi vysledky je MSE.
Vice vysledki v Ptiloze 4.
6.7.5 Volba aktivac¢nich funkei

Vzhledem k obstojnym vysledkiim modell s poc¢ate¢né zvolenymi aktiva¢nimi funkcemi,
bylo uvazeno aktiva¢ni funkce ponechat a otestovat jejich nadstavby, jmenovité Leaky
ReLU a Swish.
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Tabulka 5. Kombinace aktivacnich funkci. Optimalizacni algoritmus: Adamax, RozvrZent kernelii: 3,3,3, RozvrZeni
filtrii: 32,64,128, pocet parametrii: 112584, Ztratova funkce: MSE.

S s Min. Min. val.

Vzorek AT O ztratova | ztratova
funkce 1 funkce 2 hodnota | hodnota

1 RelU Sigmoid 0,008 0,009
LeakyReLU | Sigmoid 0,009 0,010

3 LeakyRelLU Swish 0,007 0,009

Comparation of Activation Functions

Training Loss

0.12 4 —— Adamax_mse_relu_sigmoid_32_64_128 3_3 3
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Obr. 28. Porovnani ztratovych a validacnich ztratovych priibéhii pro kombinace aktivacnich funkci.

Podle grafa v Obr. 28 nebo Tabulky 5 je viditelna podobnost model, co se tyce
ztratovych hodnot. AvSak hlavni rozdily lze pozorovat v predikcich, kde nejlepSich
vysledkli dosédhla kombinace aktivaéni funkce 1: Leaky ReLU a aktivacni funkce 2:
Swish. Tato kombinace dosahla na hodnotu MSE = 0,011 znézorfujici rozdil mezi
realnymi hodnotami a predikei.

Vice vysledki v Ptiloze 5.
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6.7.6 Dodate¢na regularizace

Pro dodate¢nou regularizaci byly navrzeny algoritmy Dropout a Batch Normalization,
kdy byl Dropout testovan na pouziti pouze v enkodéru a poté v celé siti.

Tabulka 6. Volba dodatecnych regularizaci. Optimalizacni algoritmus: Adamax, Aktivacni funkce 1: Leaky ReLU,
Aktivacni funkce 2: Swish, Rozvrzeni kernelii: 3,3,3, RozvrZeni filtrii: 32,64,128, Ztratova funkce: MSE.

Validation Loss

Potet Min. Min. val.
Vzorek Regularizace ST ztratova | ztratova
hodnota | hodnota

1 - 112584 0,007 0,009

2 DropoutEncoder 112584 0,014 0,012

3 DropoutAll 112584 0,027 0,024

4 Batch Normalization | 114376 0,008 0,020

Comparation of Regularizations

Training Loss

—— Adamax_mse_LeakyRelU_swish_32_64_128_3_3_3
0.4 1 —— Adamax_mse_LeakyRelU_swish_32_64_128_3_3_3_dropoutencoder
—— Adamax_mse_LeakyRelU_swish_32_64_128_3_3_3_dropoutall
—— Adamax_mse_LeakyRelU_swish_32_64_128_3_3_3_batch_normalization
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Obr. 29. Porovnani ztratovych a validacnich ztratovych priibéhit pro dodatecné regularizace.
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Porovnanim hodnot ztrat a predikci generovanych témito modely, Ciseln€ vysSel nejlépe
model bez dodate¢nych regularizaci. Toto Ize odlGvodnit spravnym natrénovanim
puvodniho modelu, kdy nedochazi k tzv. overfittingu.

Vice vysledku v Ptiloze 6.
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6.8 Predikce

Predikce byla provadéna na délku 20000 kroku. Vstup byly data, na kterych model nebyl

trénovan.

Qptimizer: Adamax

Loss function: mse
activation functions: LeakyReLU, swish
liters: 32_64_120

: Data Presentation

MSE (pregiction vs. real data): 0.011
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Obr. 30. Predikce. Optimalizacni algoritmus: Adamax, Ztrdatova funkce: MSE, Aktivacni funkce 1: LeakyReLU,
Aktivacni funkce 2.: Swish, RozlozZeni kernelii: 3,3,3, RozlozZeni filtrii: 32,64,128.
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7. Zavér

Zakladni ¢ast je tvofena reSerSnim vyzkumem, kdy bylo zapotiebi pochopit do hloubky
danou problematiku. Byla zjisténa zakladni odvétvi a ta byla dopodrobna rozvedena.

Hlavnim cilem této prace bylo vytvoreni modelu na zakladé¢ reSer$ni ¢asti. Model musel
byt dostatecné presny, aby dokézal predpovidat dlouhodobé¢ nelinearni systémy.

Jako vstup byly obdrzeny pribéhy 8 teplot, které¢ byly zaznamenany v prabéhu 12 dni.
Nasledné model predikoval vyvoj teplot po délku zhruba 4 dni. Parametry modelu byly
prvotné zvoleny na zéklad¢ reSerSni préce, ale pozd¢ji, navrzenym postupem uprav
parametrl, zménény na parametry vyhovujici chovani systému s co nejmensi hodnotou
stiedni kvadratické chyby (MSE) predikce, konkrétné MSE = 0,011.

Vypocty byly realizovany na sestavé zminéné Vv kapitole 6.1. Trénovani probihalo
s rozdélenymi daty do nékolika podskupin, coz mohlo snizit vypocetni ptesnost. Tomuto
by bylo mozné ptedejit zvolenim vykonnéjsi vypocetni techniky. LepSiho vysledku by
bylo mozné dosahnout i zvétSenim testovacich dat, které by vSak opét zvysilo vypocetni
naroc¢nost.

V této praci byl navrhnut jeden postup zvoleni potfebnych parametri pro funkénost
modelu. Komplexnosti a poctem parametrti v modelu by bylo velmi naro¢né prozkoumat
vSechny mozné kombinace jednotlivych parametrt, které by vSak mohly vést k lepSim
vysledkim. Timto se otevira otazka novych cest voleb parametrti, nebo dokonce jejich
automatické tpravy v pribéhu trénovaci faze.

1D konvolué¢ni neuronové sit¢ disponuji malou vypocetni ndro¢nosti na poli neuronovych
siti vS§eho druhu. Proto bylo mozné model trénovat i na ne zcela optimalni vypocetni
soustav€. NavrZzeny postup ziskdni konkrétnich parametri vyustil v uspéSné
namodelovani a predikovani nelinearniho systému.
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