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Suhrn

Umelé neuronové siete prezivaju v poslednych rokoch exploziu zaujmu. Financie, medicina,
inZinierstvo, geologia a fyzika patria medzi oblasti v ktorych boli tspeSne nasadené a
pouzivané. Existencia predikénych a klasifikacnych problémov priamo predurcuje pouzitie
umelych neurénovych sieti v danej problematike. Ich pouzitie mozeme zovSeobecnit na
vSetky situacie, kde vieme najst vztah medzi prognostickymi a predpokladanymi
premennymi. V pripade komplexnosti a problematickosti vyjadrenia vztahu dokazu prave
umelé neurénové siete dosahovat’ vel'mi dobré vysledky. V tejto praci sme sa zamerali na
porovnanie predikénych schopnosti troch ro6znych doprednych neurénovych sieti zalozenych

na algoritme so spédtnym Sirenim chyby a evolu¢nej stratégii.

Kruadové slova: umelé neurénové siete, predikcia casovych radov, perceptron, metdda

spatného $irenia chyby, delta-bar-delta pravidlo, evolu¢na stratégia



Abstract

Within last few years, neural networks have become subject of increased interest. Neural
networks were successfully applied in variety of areas, such as finances, medicine,
engineering, geology and physics. Artificial neural networks are a natural consequence
anywhere, where problems of prediction, classification or control emerge. They can be used
in any situation, where a relationship between prognostic variables and assumed variables
exists. Artificial neural networks achieve outstanding results even in cases that require high
level of complexity and uncertainty of definition in a relationship. In this work we compared
prediction abilities of three different feed forward neural networks based on back-propagation

of error and evolutionary strategy learning algorithms.

Key words: artificial neural networks, time series prediction, perceptron, back-propagation of
error learning algorithm, delta-bar-delta rule, evolutionary strategy
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1. Uvod

Umelé neurdnové siete sa v sucasnosti vyuzivaji pri rieSeni mnohych problémov, ktoré su
vzdialené od tych, kvoli ktorym boli tieto siete vyvinuté. Neuronové siete povodne vznikli
ako modely mozgu, resp. nervového systemu a jeho ¢innosti. Tieto neurénové siete v tedrii aj
Vv aplikaciach presli od svojho vzniku obrovskym vyvojom. M6zu fungovat’ ako univerzalny
aproximator, teda moézeme povedat, ze dokdzu modelovat s pozadovanou presnostou
akukol'vek spojita funkciu, ak im ddme spravne vzory k ich uceniu.

Aj ked si to vlastne ani neuvedomujeme, predikcia je sucastou nasho kazdodenného
zivota. Predikujeme alebo si predstavujeme mnoho veci, ktoré sa nam mézu udiat’ v blizkej
buducnosti. Napriklad také situacie ako pri riadeni auta. Treba predvidat, o sa nam moze na
ceste udiat’. Alebo situdcie pri roznych rozhovoroch alebo diskusidch, kedy predvidame, ¢o
asi tak povie ten druhy ¢lovek, aby sme sa vedeli pohotovo zapojit’ do diskusie.

Preto rozdel'ujeme tlohy pre inteligentny systém na: Identifikaciu ako realizdciu vnitornej
reprezentacie pozorovaneho systému a predikovanie stavov alebo prejavov = vystup tohto
systému a ndvrh vhodného rozhodnutia, resp. akény zdsah.

Pri klasickych neurdénovych siet’ach je identifik4cia systému proces ucenia siete. Vtedy sa
vytvara model systému. Po nauceni neurdnovej siete, v dobe Zivota, vyuZivame model
identifikovaného systému na modelovanie tohto systému napriklad kvéli predikcii spravania
sa systému.

Neurdnové siete vznikli ako snaha napodobnit’ Struktiru mozgu, v ktorého paralelnej

Struktare spolupracuje obrovské mnoZstvo neurénov, ktoré plnia jednoduché funkcie.
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2. Umela inteligencia

Je to odbor informatiky, ktory sa zaoberd tvorbou strojov, ktoré vykazuji znadmky
inteligentného spravania sa. Definicia tohto pojmu je aj v sucasnosti stale predmetom diskusii.

S tymto pojmom prisiel ako prvy John McCarthy v roku 1955 [22].
2.1  Historia

V rovnakom ¢lanku, v ktorom Alan Turing navrhol svoj slavny test, ktory aj sdm nazyval —
imita¢na hra predpovedal, ze za 50 rokov budi mat’ pocitate pamitovu kapacitu 10° bitov
arozhodca imita¢nej hry bude mat’ iba 70% Sancu, Ze spravne spozna l'udskua inteligenciu.
Zatial' ¢o sa odhad pamitovych schopnosti ukazal byt celkom presnym, dnesné pocitace

nedokazu pracovat’ s l'udskym jazykom tak dobre ako Turing chcel a dufal.

Pociato¢né¢ nadSenie sa postupom casu zmenilo na hlboka skepsu. Ukdzalo sa, Zze
naprogramovanie uloh, ktoré 'udom pripadaju Gplne trividlne, méze byt tazsie, ako vytvorit

stroje, ktoré riesia klasické ulohy umelej inteligencie ako je napriklad Sach.

V tomto zmysle je signifikantny vyvoj automatického prekladu, ktory postupom ¢asu presiel
obdobim nekritického nadSenia aj hlbokej deziliizie. Vel'mi podobne sa nadeje vkladané do
umelych neurdnovych sieti dostali do konfliktu s realitou nelspechu vytvorit’ siete, ktoré

rieSia jednoduché ulohy.
Napriklad:

Neschopnost’ jedného perceptronu silmulovat’ funkciu XOR bola mylne zovSeobecnend na
vsetky neurdnové siete preto, lebo nepoznali algoritmus pre jeho ucenie a tak sa zbrzdil vyvoj
neurénovych sieti na dlhé roky. Pritom aj dvojvrstvova siet’ tuto funkciu aproximovat’ dokaze
[23].

2.2  Teobria umelej inteligencie

Teoria umelej inteligencie pokryva mnozZstvo teorii, ktoré si kladi za ciel’ viac ¢i menej
napodobiiovat’ schémy Tudského (pripadne vo vSeobecnosti biologického) spravania sa,
vyhodnocovania a analyzy podnetov prostredia, pripadne tvorivej Cinnosti. Tedria umelej
inteligencie si stanovuje ciele (Co by sme od inteligentného systému ocakavali) a hl'ada v

roznych vednych disciplinach dostupné riesenia [22].
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Umela inteligencia sa deli na:
a) slabu umelu inteligenciu — nedokaze splnit’ naro¢nejsie ulohy

b) silnd umeld inteligenciu — dokonalo premyslena

2.3  Ciele umelej inteligencie

Cielom systémov umelej inteligencie je vypracovat’ algoritmy alebo paradigmy, ktoré majd
poziadavku, aby stroj wvyriesil taka ulohu, ktoru by zvladol iba clovek s patricnymi
znalost'ami.

Dnes sa vela I'udi alebo skupin snazi o vytvorenie algoritmov na rieSenie problémov ako napr.
hranie hier, kombinatorika, riadenie robotov, riadenie a planovanie vyrobnych procesov,
navigécie, triedenie vzoriek, rozpoznavanie obrazu, rozpoznavanie re€i, reprezentacia
zozbieranych dat, analyza apredpovedanie Statistickych postupnosti, zameriavanie

a sledovanie ciel'ov a mnoho d’al$ich uloh a problémov.

2.4 Pristupy Kk rieSeniu

Je vel'mi komplikované vytvorit umeld inteligenciu, ktord by bola totozna s l'udskou
inteligenciou. Vedci vSak za poslednych 50 rokov vyvinuli sadu postupov, ktoré¢ dosahuji

uspechy, ¢o sa tyka roznych problémov umelej inteligencie.

Neuronové siete

Umelé neurénové siete maju v umelej inteligencii za vzor spravanie zodpovedajucich
biologickych struktur. Skladaju sa z modelov neurdnov, ktoré si navzajom predavaju signaly a

transformuja ich pomocou funkcie na prenos k d’al§im neuorénom.

Pouzivaji sa pre rozpoznavanie a kompresiu obrazov alebo zvukov, predvidanie vyvoja

¢asovych radov (napr. burzovych indexov), niekedy dokonca k filtrovaniu spamu.

Genetické programovanie
Genetické programovanie, ak ho zobereme doslova, nie je prostriedok na riesenie problémov
umelej inteligencie, ale vSeobecny programatorsky pristup, ktory namiesto napisania

konkrétneho algoritmu pre rieSenie tlohy hl'adé tento postup evoluénymi metédami.
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Expertné systémy
Expertny systém je pocitacovy program, ktory ma za ulohu poskytovat expertné rady,

rozhodnutia alebo odporucit’ rieSenia v konkrétnej situécii.

PrehPadavanie stavového priestoru

Ked vyvarame algoritmy na vyrieSenie klasickych uloh resp. hier ako Sach alebo damy,
musime si zadefinovat mnozinu stavov, do ktorych sa mdzeme v priebehu hry dostat,
pripustné tahy resp. prechody medzi stavmi, pociatoéné a koncové pozicie. A hl'adame tak
cestu od pociatocnych stavov ku koncovym, ktoré znamenaji nas tspech. Niektoré stavoveé
priestory mozu byt velmi rozsiahle, v niektorych pripadoch aj nekone¢né, preto musime

zvolit’ metddy na orezavanie nevhodnych ciest a ohodnotenie pozicii.

Dobyvanie znalosti

Velké stibory dat, ktoré su vacsinou ulozené v databazach, nie st pouZiteI'né a pochopitelné
priamo, aj ked’ obsahuju informéacie a vzory spravania sa sledovaného systému. Tieto metody
dobyvania znalosti prevadzaju data do kompaktnej a explicitnej formy, ktora popisuje systém

a ktora je lepsie pouzitel'na [24].

Fuzzy logika
Fuzzy logika napodobiiuje 'udsky sposob uvaZovania. Mozeme tu hovorit’ o reprezentacii
transparentnych znalosti, ¢ize slovne vyjadritelnych. Pouziva vagne, neurcité resp. priblizné

pojmy. Takisto pouZziva pravidlovy pristup.
3. Neuronoveé siete

Teoria neurénovych sieti vychadza z neurofyziologickych poznatkov. Hovori ndm o spravani,
ktoré funguje na principe spracovania informacii v bunkach nervov. Umelé siete oznacujeme
ako modely mozgu bez mysle. Nezaoberaju sa psychikou, iba sa snazia pochopit’ nervovy
systém. VSetky vedomosti, ktoré ziskame v oblasti vyskumu maju pre neurofyziologiu vel’ky
vyznam. V dnesnej dobe nemame k dispozicii experimentalne metodiky, pomocou ktorych
dokazeme sledovat’ aktivitu v prirodzenych neurénovych sietach (momentalne poznadme iba
metddy na sledovanie aktivity jednej bunky, pripadne niekol’kych nervovych buniek sucasne).
Kvéli tymto faktom sa preto k niektorym poznatkom v oblasti spracovania informacii
nervovym syst¢émom mozno dopracovat len mySlienkovym experimentom, napriklad

pocitacovym modelom [15].
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3.1 Neuroén

Virtualny model neurénu sa stal zakladom vsetkych umelych neurénovych sieti. Fungovanie
umelého neurénu je zalozené na principe tak, aby sa ¢o najviac priblizil k fungovaniu
prirodzeného neuronu, teda viac menej k poznatkom o neurénoch [7].

V dnesnej dobe uz dokazeme vytvorit vysoko vykonné neurdny, ktoré prekondvajd
schopnosti I'udskych neurénov. Sila l'udského mozgu spociva v obrovskom pocte neurénov
a medzineurdnovych spojeni. Podl'a vyskumov mé l'udsky mozog asi 10* neurénov, pricom
pocet medzineuronovych spojeni je priblizne 10*na kazdy neurdon. Takato masivnu paralelnt

neurénovu siet’ eSte nedokazeme na dnesSnych pocitacoch nasimulovat’ [5].
3.1.1 Neuro0n z biologického hladiska

Hlavnou funkciou nervového systému je, aby riadil organizmus. Podkladom tejto funkcie je
schopnost’ nervového systému spracovavat’ informéacie. Tieto informacie sa v nervovom
systéme prenesu vo forme zmien membranového potencidlu nervovych buniek, Ccize
neuronov.

Neur6ony ohrani€uje bunkovd membrana, ktori tvori fosfolipidova dvojvrstva. Ide o
membranu semipermeabilnu, cez ktort mo6Zu prechddzat’ niektoré molekuly, ktoré maji mala
molekulovi hmotnost. Molekuly bielkovin za norméalnych okolnosti membranou
neprechadzaju. Medzi bunkou a jej okolim existuje elektricky gradient. Nie je spdsobeny len
molekulami bielkovin, ale aj preskupenim ionov, ktoré v istom rozsahu dokazu prechadzat
bunkovou membranou a vytvaraji rovnovazny stav medzi tokom do bunky a z bunky von.
Nervovu bunku tvori telo a niekol’ko vybezkov. Tieto vybezky vieme roz¢lenit’ na dva typy:
dendrity, ktoré nam predstavuji vstupnt ¢ast’ a jeden axon. Po nom sa vzruch $iri k inym
bunkam. V mieste odstupu axonu z tela neurénu sa nachadza inicidlny segment a ten ma
vel'mi vyznamnua funkciu pri $ireni vzruchu. Axon je obklopeny myelinovou posvou. Je to
bunkova membréana, ktord tesne obmotava axdén. Na hraniciach medzi dvoma susednymi

gliovymi bunkami sa na axone nachadzaju neobalené Useky, tzv. Ranvierove zérezy.
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Obréazok 1: Stavba nervovej bunky [13].

Nervové bunky tvoria funkéné spojenia v mieste tesného kontaktu axonu jednej bunky s
membranou inej bunky. Tieto spojenia sa nazyvaju synapsie a podla toho ktoré casti
nervovych buniek ich tvoria, pozname axo-dendritické, axo-somatické a vynimo¢ne aj axo-

axonélne [14].

Na jednom neuroéne su stovky, tisicky a na niektorych dokonca mnoho desiatok tisic synapsii.
Synapsia sa sklada z troch casti: z membrany presynaptického terminédlu (rozsirené

zakoncenie axonu), synaptickej $trbiny a postsynaptickej membrany [8].

. .
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Obrézok 2 : Synapsia [14].
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3.1.2 Neuron z hPadiska umelych neuronovych sieti

Zé&kladnym prvkom a procesnou jednotkou v neurénovej sieti je neurdn. Pozostava z

nasledujucich zékladnych Ccasti:

vstup do neurénu - dendrit, je funkciou jednotlivych vstupov prichédzajdacich od
predsynaptickych neurénov. Vo véicésine pripadov ide o stéet tychto vstupov
uvazovanych s uréitymi vahami. Napriklad vstup do i-teho neurénu, ktory ma N

predsynaptickych neurénov, moze byt’ vyjadreny v tvare

N
in, =Y wou; +¢ (3.1)
i1

kde w st synapticke vahy, ou; su vystupy z neurénov, s ktorymi je prepojeny, ¢ je

prah neurénu i.

prah neurénu, je hodnota ¢, ktord vlastne prispieva ku vstupu z externého sveta.
aktivac¢na funkcia neurénu, ktorej vysledkom je X;. Aj ked’ existuje vel'a aktivacnych

funkcii, rozliSujeme tri zdkladné typy aktivaénych funkcii: prahové, po castiach
linearne a sigmoidalne funkcie. Vyber aktivacnej funkcie je podmieneny ulohou,
ktort neurdnové siete rieSia. K naj€astejSie pouzivanému druhu aktivacnych funkcii
patria sigmoidalne funkcie. lde o ostro rastice funkcie, ktoré predstavuju akusi

rovnovahu medzi linearnym a nelinearnym spravanim.

Prikladom sigmoidalnej funkcie je logisticka funkcia

1

—_— 3.2
1+e ™ (3:2)

x. = f(in.) =

kde « je parameter strmosti sigmoidy. Tato funkcia je bezna a v mojej praci sa s nou
eSte stretneme.

Hlavnou vyhodou tychto funkcii je vlastnost’ spojitej diferencovatelnosti, ktora
je v tedrii neurénovych sieti vel'mi dolezitd. NavySe sa ich derivacia d4 vyjadrit v
jednoduchom tvare. Tieto funkcie maji obor hodnét [0,1]. Niekedy vSak potrebujeme
aktiva¢né funkcie s rozsahom hodnét [-1,1]. To sa da 'ahko dosiahnut’ transforméciou

predoslych funkcii.
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Obréazok 3: prahova funkcia, po ¢astiach linearna funkcia, sigmoidalna funkcia.

e vystupna funkcia neurénu ou; je taktiez dolezitou sicastou neurénu ako procesnej
jednotky. Vo vSeobecnosti méa tvar

ou = f(x) . (3.3)

e synaptické vahy, ktoré su na synaptickych spojeniach — synapsiach, ktoré majd svoj

smer a spajaju jednotlivé neuréony do NN. Vahy ovplyviuji celt siet’ tym, Ze

ovplyviiuju vstupy do neurdnov a tym aj ich stavy. Delime ich na: kladné (excitaéné)

a zaporné (inhibicné).

Podra toku signalu po synapsii pozname neurény:
e predsynaptické - zdrojové (pred synapsiou)

e postsynaptickeé - cielové (po synapsii)

O O

Predsynapticky neurén Postsynapticky neuron

Obrazok 4: Oznadenie neurdénov.

Na oznacovanie synaptickych vah sa pouziva symbol w;, kde ,,i* oznaCuje postsynapticky
neurén a ,, j“ oznacCuje predsynapticky neurén. Teda ide o synapsiu, ktord vychadza z

neurénu ,, ] ““ a cieli k neurénu ,,i ““. Tato konvenciu pri oznacovani je vhodné dodrzat'.

Yn

Y3

x=f(in) y=out(x)

Y2

Y1

Obrazok 5: Struktiira neurénu.
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Vstupny vektor Vektor vah vstupu
X=(X1, e s Xn) W=(Wy, ..., Wp)

Nelinedrna prenosova
funkcia s prahom
neurénu

X3

Vstupy neurénu Vystup neurénu

y=f(x*w-prah)

-
w O

Obrazok 6: Matematicky model neurénu.

Takyto jednoduchy neurdn pracuje na zaklade nelinearnej prenosovej funkcie s prahom

neurénu:
N
y=fQ wx, -0) , (3.4)
i=1

kde:
y- Vystup neurdnu, u- vnatorny potencial neuronu, w;- vahy neurdnu, X;- vstupy neuronu,

@ - prah neurénu, f - neurénova aktivaéna funkcia [6].
3.2Umela neuronova siet’

Cielom systémov umelej inteligencie je vypracovat paradigmy alebo algoritmy, ktoré

pozaduju od stroja riesit’ také ulohy, ktoré by vyriesil len €lovek, ktory ma znalosti.

Umelt neurénov siet’” definujeme ako masivne paralelny procesor, ktory ma tendenciu
k uchovavaniu experimentalnych znalosti a dalSiecho vyuzivania tychto znalosti. Dokaze

napodobiiovat’ 'udsky mozog vo dvoch aspektoch:

e Poznatky zbiera pocas ucenia.
e Na ukladanie znalosti st vyuzivané medzineurdnové spojenia, nazyvané aj synaptické

vahy.

Oblasti neurénovej siete:
e Teolria neuronovej siete — matematicky rozbor ¢innosti neurénovej siete, problémy
neuronovej siete. Je to matematicky model, ktory popisuje spravanie sa neurénovej

siete a je celkom naro¢ny.
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Simulécia neurdnovej siete — simulacia pomocou pocitatovych systémov. Hlavnym
problémom zostava neurdnovu siet’ na nie¢o naucit’.

Implementécia — implementacia nauéenej neuronovej siete do hardwarovej formy.

Typy uloh, riesitelnych pomocou neurénovych sieti:

Problémy aproximacie funkcii.

Klasifikécie do tried, klasifikécia situacii.

Riesenie predikénych problémov (toto je moja uloha v ramci diplomovej prace).
Problémy riadenia procesov.

Transformécia signalov.

Asociacné problémy, simuldcia paméte.

Cinnost’ neurénovych sieti rozdel'ujeme do dvoch faz:

Faza ucenia — znalosti sa ukladaju do synaptickych vah neurénovej siete. Pojem
ucenie pri neurénovych sietach vieme nahradit’ aj synonymom pojmu adaptacie
neurdénovych sieti. Ide totiZ o zbieranie znalosti, resp. o ich uchovanie. Pocas u¢enia sa
tieto synaptické vahy menia. Uenie definujeme ako proces, v ktorom sa na zaklade
pravidiel menia parametre neurénovej siete. Pravidla vyvolavaju zmeny synaptickych
véh aich charakter determinuje typ ucenia neurénovej siete. Pod pojmom ucenie si
vieme predstavit adapticiu neurdénovej siete, ktord po skonceni ucenia bude
nositel’kou znalosti poc€as celého ucenia. Zikladnou a podstatnou vlastnostou
neurénovych sieti je prave ucenie. Avsak pri klasickych algoritmoch neexistuju fazy
ucenia ani fazy zivota. Pri neurénovych sietach sa navrhuje vSeobecny algoritmus
ucenia, ktory vo faze ucenia siet vyuziva. Vhodnost’ tohto algoritmu determinuje
kvalitu a rychlost’ uc¢enia na predkladanych reprezentativnych datach. Reprezentativnu
vzorku rozdelujeme na dva typy vzoriek: trénovaciu, ktord sa pouziva vo faze ucenia
a testovaciu, ktora sa pouziva vo faze Zivota.

Faza zivota — ide o stav, kedy sa synaptické vahy nemenia a ziskané vedomosti sa

vyuzivaju v prospech riesenia roznych problémov [1, 2].

3.2.1 Topoldgia a spdsob Sirenia signalu

Neurdnova siet’ moéze mat’ roznu Strukturu, ktord je opisate'na hocijakym grafom pomocou

vrcholov — neurénov a orientovanych hran — prepojeni.

V neuronovych siet'ach rozoznavame tieto vrstvy :
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Vstupn( vrstvu, v ktorej neurdny dostavaju vstup len z vonkajsieho sveta a vystup
vacsinou pokracuje k d’alsSim neuréonom neurénovej siete.

Skrytd vrstvu, v ktorej neurény dostavaju vstup z ostatnych neurdonov alebo aj
z externého sveta cez prahové prepojenia a ich vystupy pokracuju d’alej do neurdénovej
siete.

Vystupnt vrstvu, ktora je vel'mi podobna ako skryta, ale vystup z tejto vrstvy ide do

externého sveta.

Topoldgiu neurdénovych sieti rozdel'ujeme do dvoch zakladnych skupin:

Dopredné neurdnové siete — v nich sa signal $iri po synaptickych prepojeniach , ktoré
su orientované len jednym smerom a to dopredu (s takouto sietou sa stretneme d’alej
v mojej praci) (Struktura vid’. Obrazok 7).

Rekurentné neurénové siete — pri nich tazko delime vrstvy a neurény na vstupné,
vystupné a skryté. Niekedy neurdny predstavuju aj vstupné, niekedy aj vystupné typy

neurénov.

Obrazok 7: Struktiira doprednej neurénovej siete.

Signal sa mdze Sirit’ vel'mi rozmanito. Uvediem par typov Sirenia signalu:

Synchrénne - neurdny menia svoj stav do taktu.

Sekvenéné — neurdny menia svoj stav postupne pri Sireni.

Blok-sekvenéné — aktivizuju sa len skupiny neurénov, ktoré maju vopred uréenu
stratégiu.

Asynchronne — neurény menia svoje stavy nezavisle jeden od druhého [1, 4].
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3.2.2 Najjednoduchsia neurénova siet’ - perceptron

Perceptron, najjednoduchSia neurénova siet, je uréeny na dichotomicku klasifikaciu. To
znamena, ze je uréeny na rozdelenie do dvoch tried, pri ktorych predpokladdme, ze su
linearne separovatel'né v prikladovom priestore.

Méme dant mnozinu vektorov a 0 kazdom vektore vieme, ze urcite patri do triedy CL1
alebo CL2. Pod pojmom linearna separovatel'nost’ rozumieme to, ked’ vieme oddelit’ objekty

Vv prikladovom priestore pomocou nadroviny (vid’. Obrazok 8) [1, 9].

X1

X

Obrazok 8: Linedrna separovatelnost’ tried v prikladovom priestore.

Oblast, kde sa premieta optickym systémom oka pozorovany objekt, sa nazyva sietnica. Ta
prenasa binarne hodnoty do vrstvy nazyvanej projekcna area, kde sa bindrne kédovany obraz
numericky predspracovdva. Spoje medzi sietnicou a projekénou oblastou si pevné a
neadaptabilné. Spoje do druhej vrstvy (asociacnej arey) a tieZ aj do tretej vrstvy (odozvova
area) su stochasticky generované. Zakladnym cielom adapta¢ného procesu perceptronu je
nastavit’ vdhové koeficienty spojov tak, aby aktivity neurénov z tretej vrstvy (odozvova

oblast’) spravne klasifikovali obraz dopadajuci na sietnicu [16,17].

piojekénad
area

asociacna
area

odozvova
ared

informacny tok

»

Obrazok 9: Rosenblattova predstava o perceptréne.
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Perceptron tvoria tri vrstvy:
e Senzorovu vrstvu
e Asociativnu vrstvu

e \/ystupny neuron

Obrazok 10: Topolégia perceptronu navrhnutého Rosenblattom.

Asociativne neurony boli uréené na to, aby sa stanovili priznaky vhodné na klasifikaciu
anazyvaju sa aj ¢ funkcie. Podl'a charakteru tejto funkcie v podstate modzeme zatriedit
jednoduchy perceptron do r6znych skupin neurdnovych sieti. Spojenie medzi senzorovou
vrstvou a asociativhou ma pevné vahy, teda sa na procese ucenia nezucastiiuje. Spojenie
medzi asociativnou vrstvou a vystupnym neurénom sa prepaja synapsiami s premenlivym

synaptickymi vahami. Vstup do vystupného neurénu je dany rovnicou [1]:

in(t) = iwj Ox,O-¢ (3.5)

3.3 Ucenie umelych neurénovych sieti

Schopnost’ ucit’ sa a zlepSovat svoj vykon ucenim je velmi dolezitou vlastnostou
neuronovych sieti. Pojem ucenia neurénovej siete je synonymom pojmu adaptacie. Pocas

ucenia sa menia synaptické vahy.
Pristupy k uéeniu delime do dvoch velkych skupin:

e Kontrolované ucenie (u€enie s ucitel'om) , ktoré sa d’alej deli do podskupin:
- Strukturalne uéenie, a to sa deli na dve metody:
o autoasociatné — neurdnova siet’ sa adaptuje tak, aby to, ¢o bolo na
vstupe, bolo aj na vystupe (napr. simulécie pamate).
o heteroasociatné — neurdénova siet’ sa nauci rozpoznavat vstupy

a zatried’'ovat’ ich tak, ako to povedal ucitel’.
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- Temporalne ucenie — na vstup musi prist’ za ¢as t > 0 sekvencia vstupov
a az tejto sekvencii ako celku je priradeny jeden vystup.

e Nekontrolované ucenie (ucenie bez ucitel'a) [1, 10].

V mojej praci sa budeme d’alej venovat’ metdde kontrolovaného uéenia a to metdde spéatného

Sirenia chyby a jej modifiké&ciami.
3.3.1 Back-propagation of error

Tento algoritmus ucenia bol odvodeny pre viacvrstvové neurénové siete so spojitou
nelinearnou  diferencovatelnou aktiva¢nou funkciou. Pomocou tohto algoritmu sa
minimalizuje chybova funkcia a to prostrednictvom adaptacie synaptickych véh. K
minimalizécii chybovej funkcie sa pouzivaju gradientné metody. Chybova funkcia sa rovna
najCastejSie strednej kvadratickej chybe medzi pozadovanym a skutoénym vystupom. Na
vstup neurénovej siete je privadzany vektor resp. pre viac vzorov matice vstupnych
parametrov. Po priechode neurénovou sietou je vysledok porovnany s pozadovanou
hodnotou, je spocitand chyba, ta sa spitne prepocitava do predchadzajucich vrstiev a
synaptické vahy predstavujiice pamat’ si opravené. Do opravenej siete je znova privedeny
vstupny vektor resp. matica a proces sa opakuje. Ide o iterativny proces. Hl'adame minimum
chyby medzi skuto¢nou hodnotou a poZadovanou hodnotou pre vSetky vzory ucenia. Tato
metoda je v praxi najCastejSie pouzivana a je vhodna pre mnozstvo aplikacii napr. pri
predikcii nejakych parametrov alebo pre Klasifikaciu. Jej nevyhodou je velka citlivost’ na
relevantnost’ vstupnych dat a na inicializaciu synaptickych vah.

Podstatou je minimalizacia u¢iacej chyby J, ktort definujeme nasledovne:

J(©) = 322 (evi(6) — x:())? (3.6)

kde N, oznacuje pocet neurébnov vo vystupnej vrstve, ev; je ofakavana hodnota x; je

vypocitana hodnota na i-tom vystupe a plati:
X; = f(lnl) = ini = Zﬁyl:l Wijx]-+9i (37)

kde f je aktivac¢nd funkcia i-tého neuronu, in; je vstup do i-tého neurénu, w;; je vaha medzi

neuronmi j a i. Zmena synaptickej vahy je ur¢ena nasledovne:

O ® o _ o
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kde y je konstanta, ktora udava rychlost’ zmeny vah a §; oznacuje chybovy signal, pre ktory

mozno napisat’:

_ o 0J® _ aym o) _ ) .
0;(t) = aini() ~ ax;(t) dimy(t) 6xi(t)f (in; ()

(3.9)

“ 2

V pripade, ak neur6n “i” je vystupnym, plati:

5:(8) = =32 £ (ini(®) = (evi(®) = M(EDFf (m(®)  (310)

V pripade, ak neuron “i” nie je vystupnym, plati:

_0J(t) dinp(t) 9 @
§i(t) = —f(ini(D) Thly 50 5 5mes, = —F (i) Tyl 5o s By wi (D2 (1) =

= —f (i (©) Tyt 2w (8) = —f (i) Zyty S Owni (0, (3.1D)

kde N, predstavuje pocet synaptickych spojeni smerujucich z i-tého neurdnu, in; su vstupy
do postsynaptickych neurénov, N; je pocet neurdénov, z ktorych smeruju synapsie do
neurénov so vstupmi in; a x; sU aktivacie prislusnych neurénov. Vzt'ah (3.11) je zakladny
vztah ,back-propgation of error” vyjadrujici rekurzivne spitné Sirenie chybového signalu &
od vystupnych neurénov az po vstup siete. Zmena synaptickych vah je potom odvodend

z hodnoty prave tohto signélu [1].

Pre lepSie pochopenie vyjadrim najskor zakladny algoritmus pre jeden neurdn v jednej vrstve

a nasledne algoritmus pre viac vrstiev.
e Algoritmus pre jeden neurdn v jednej vrstve

Pre potencial jedného neurénu teda plati, ze ak ozna¢ime vystup z neurénu y, pozadovanu
hodnotu t aich rozdiel e=t—y, potom plati:
n
U=y wx =Wx (3.12)
i=0

kde x, =1, W je matica vah a X je vstupny vektor.

v

Dalej budeme predpokladat, Ze mame mnozinu tréningovych  vzoriek

{(x(k),t(k); 1<k < K)}. Vlastny tréning zacina privedenim vsetkych Kvstupov do siete a
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vypoétom zodpovedajicich vystupov {(y(k)1<k <K)}. Suma S$tvorcov chyb bude

vypocitana podla nasledujuceho vztahu:

£ = D [e(0F = Y100 - YOI = Y00 - FK(QF (313)

Cielom je uUprava matice vah W tak, aby bola dosiahnutd minimalna chyba E. Je to
nelinearna optimalizacia metodou najmensich Stvorcov. Algoritmus sa da zapisat’ maticovym
spdsobom pomocou nasledujiceho vzt'ahu:
W (t+1) =W (t) + AW (1) , (3.14)
kde AW (t) je odchylka aktuélnych vah.
,Back-propgation of error* algoritmus je gradientna metdda. V nasledujucich vzt'ahoch
popisem vypocet chyby E v zavislosti na jednotlivych synaptickych vahach.

OB  Eaek) & ~ Sk
o _kZ:l: ™ _kzzllz[t(k) y(k)]( ow J i=01..n (3.15)

kde pre derivéaciu vystupnej hodnoty y(k) plati:

oy(k) _of(u) ou ..+ 0 [N Y
w o ow f'(u) w (;ij])_f (u)x, : (3.16)
Teda
% = —ZZ[t(k) = y(K)I T (u(k))x; (k) : (3.17)

Za predpokladu, Ze pre chybu medzi pozadovanou hodnotou a aktudlnym vystupom plati
o(k) =[t(k) — y(k)]f "(u(k)) , ma rovnica (3.9) tvar

;V—E = —ZKZ::&(k)xi (k) . (3.18)

Chyba &(k)sa vtedy rovnd chybe na vystupe z neurénu e(k) =t(k)— y(k) ndsobenej
derivaciou aktivacnej funkcie f'(u(k)) a reprezentuje tak korekciu vah w;, prislichajucich ku
vstupnym vzorom X; (k) . Celkova zmena Aw, teda predstavuje sumu takychto prispevkov cez

vSetky K tréningové vzory. Potom mozZeme napisat’ vzt'ah pre modifikéaciu vah v tvare:

W, (t+1) = w (1) +0¢i5(k)xi (k) . (3.19)

k=1
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Konstanta « udava tzv. rychlost’ ucenia (learning rate). Ak je aktivacnd funkcia sigmoida,

vyraz prejde na tvar:

o(k) = % =[t(k) = y(R)Iy (k)1 - y(K)1. (3.20)

Pocet iteracii, po ktorych dojde k ulozeniu modifikovanych vah, sa nazyva epocha. ZlozitejSia

situdcia nastava pre viac vrstiev.
e Algoritmus pre viac vrstiev
Zavedieme oznacenie potencialu resp. vystupu zodpovedajucemu k-tej tréningovej vzorke a j-
tému neurénu v L—1vrstve v tvare u;™(k)resp. y; (k). Vstupni vrstvu oznatime ako 0-
tou, potom y?(k) =X;(k). Vystup je privedeny do i-teho neurénu v L-tej vrstve

prostrednictvom synaptickych véh W”F (t) alebo pre jednoduchost oznatenych Wi . Pre

derivaciu chyby podla véh plati:

KB auf(k) |
aNL— 2ty a2 % 0 ;w.my.m (k) (3.20)
Teda:
E sty R) (322)

Predpokladajme M neuronov vo vrstve L+1. Do tychto M neurénov vstupuje vystupna
hodnota z i-teho neurénu y'- (k). Chyba v L-tej vrstve a v i-tom neurdne pre k-tu vzorku je

dané rovnicou:

L L+1(k)
oK a—(k) Zau k) out(k) (3:23)
S (k) = f'(U,-L(k))i%“(k)W;i : (3.25)

Tato rovnica teda udava vztah pre spiatné Sirenie chyby z vystupnej vrstvy do vstupnej vrstvy,

a to vrstvu po vrstve. Standardny algoritmus spitného Sirenia chyby nezarucuje, Ze bude
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najdené v priebehu tréningu naozaj globalne minimum. VacSinou ide o lokalne minimum.
Téato situacia vedie Casto k oscilaciam pri zmene vah v priebehu tréningu a nésledne k jeho
pred¢asnému ukonceniu. K vyrieSeniu tohto problému moéze niekedy pomoct zmena

topoldgie neuronovej siete [18].
3.3.2 Delta-bar-delta pravidlo

Toto pravidlo bolo navrhnuté so z&merom urychlenia a skvalitnenia u¢ebného procesu a je

zalozené na Styroch zékladnych heuristickych uvahach:

- Kazdy parameter chybovej funkcie by mal mat’ vlastny parameter u¢enia

- Kazdy uciaci parameter by mal mat’ moznost’ sa menit’ v kazdej iterdcii ucenia

-V pripade, ak parcialna derivacia chybovej funkcie podl’a konkrétnej synaptickej vahy ma
rovnaké znamienko po viacerych iterdciach, potom uciaci parameter pre konkrétnu
synaptickl vahu by mal byt’ zvySeny

-V pripade, ak parcialna derivacia chybovej funkcie podl'a konkrétnej synaptickej vahy ma
alternujice znamienko po viacerych iteracidch, potom uciaci parameter pre konkrétnu

synapticktl vahu by mal byt’ zniZzeny

Tu je nutné si uvedomit’, Ze uZ nemame jeden parameter y, ale mame y;; pre kazda konkrétnu
synapsiu. Teda je tu snaha menit uciaci parameter pri kazdej iteracii t. Takyto algoritmus sa
nazyva delta-delta pravidlo, resp. jeho d’alSia modifikacia delta-bar-delta pravidlo. Kym
predtym sme hovorili, Ze LSM vyuziva tzv. pristup postupného zostupu, tu LSM vyuziva
hodnotenie momentalnej situdcie na chybovom priestore v zaujme urychlenie konvergencie

neuronovej siete a zmensenia chybovej funkcie siete.

Odvodenie modifikacie back-propagation ucenia sa urobi v dvoch krokoch:

1. Odvodenie ,delta-delta pravidla“. Tu je zdkladom chybova funkcia, ale z prisne
matematického hl'adiska by sme mali rozliSovat’ medzi J(t), kde predpokladame
kon$tantné y a funkciou 7(t), kde predpokladdme premenlivé y(t) resp. J(t) =
fcia(w,y), kym pévodna J(t) = fcia(w). V dalsom budeme IJ(t) vyjadrovat
pomocou J(t). Matematické vyjadrenie 7(t) a J(t) je rovnaké, pri identickej vystupnej

funkcii, teda
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N N

J(t) = 0.5 X;2 (ev;(t) — x(t))? =0.5 Ipae) ef (1) (3.26)
kde ev;(t) a x;(t) st oCakdvana a vypocitana hodnota vystupného neurénu v i-tej iteracii. Je
nutné si pripomenut’, ze

5j(t—-1
Awyy(t=1) = —y 5 (3.27)

Tato zmenu synaptickych vah pouzijeme vo vzt'ahu

Vzhl'adom na to, Ze y sa bude viazat’ ku konkrétnej synaptickej vahe, ale bude sa tiez menit’
pre kazda iteraciu. Teda ak pocitame Aw;;(t), musime uvazovat o y;;(t), a tym dostaneme

[13P%2]

vzorec pre vypocet synaptickej vahy “ij” v itercii “t” v tvare

§J(t-1)

w;ii(t) = wii(t—1) —y(t) By (=D (3.29)
Sucasne plati, ze

Yij(®) =y (€ — 1) + Ay;;(0) (3.30)

Je potrebné si dobre uvedomit’ indexy, ak porovnavame rovnice (3.28) a (3.30). Stcasne

[I3%4]

mozeme vstup do neurdénu “1” vyjadrit

in;(t) = X wi; (0% (0) + 6; (3.31)

Na zaklade hore uvedenych rovnic sme zistili, Ze:
- J(t) je funkciou x;(t)
- x;(t) je samozrejme funkciou vstupu in;(t)
- samotny vstup in;(t) je funkéne zavisly cez synaptickll vahu na y;;(t) cez
w;(t)
Tieto poznamky nam pomdzu pochopit’ nasledujicu rovnicu. Nasim globalnym cielom je
najst’ vztah zmeny y;;(t) v nejakej iteracii “t” v zavislosti od minimalizacie chybove;j funkcie

J(t) teda mbéZeme pisat’:
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27(t) _ () dx;(t) diny(t)

yij(t)  0xi(t) diny(t) (1) (332)
A B ¢
Jednotlivé ¢leny A, B, C vo vztahu (3.32) mdzeme vypocitat’ nasledovne:
- Clen A je zrejmy z rovnice (3.26) pre chybovu funkciu
a7(t)
e —(ev; —x; (1)) = —e;() (3.33)
- Clen B je zrejmy z definicie aktivacnej funkcie, teda
dx;(t) fre
s = () (3:34)
- ¢len C ak do rovnice (3.11) dosadime zrejmu0 rovnicu
dostaneme vyraz pre in;(t)
. aJ(t—1)
in; () = XjL; (wi; (8) = v45(0) w1 x;(t) + 6; (3.36)
wij(t)
Ked predosli rovnicu zderivujeme podl'a y;;(t), dostaneme
dini(t) _ 0](t-1)
G AT (3:37)
teda v koneénom dosledku dostaneme:
I _ i . 0j(t-1)
A+B —_—
Teraz pomocou Aw;;(t) = y6;(t)x;(t) mézeme vyjadrit
9ajt) _
D 8;(£)x; (t) (3.39)
s o B e « 2J()
potom za §; (t) mdzeme dosadit’ z o (ev;(t) — x;(t)) a skutoéne dostaneme za Wi ©
vyrazy A+B a teda
M _ WM 9Jt-1)
6yij(t) - awi]- aWij(t—l) (340)
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a v kone¢nom désledku mozeme napisat’ pre zmenu y;;(t) vyraz

eI dJm) aJ(t-1)

kde ¢ predstavuje kladni konstantu tzv. kontrolny parameter zmeny uciacecho parametra
Vv jednotlivych iteraciach. Hore uvedeny vztah reprezentuje tzv. delta-delta pravidlo ucenia
neuronovej siete. Po Uvahe prichadzame k zaveru, ze ,.delta-delta pravidlo® spliuje tretiu
a stvrtu heuristicki tivahu. Problémy vSak nastavaju s presnym urc¢enim hodnoty ¢ , ¢o
predstavuje velmi citlivy koeficient. Preto sa prikrocilo k d’alSej modifikacii ,,delta-delta

pravidlo®.

2. Dalsia modifikécia ,,delta-delta pravidlo® vychadza z hore uvedeného a bola navrhnuta

v tvare pre zmenu y;;(t) v tvare

Ayij(t) =4 —PBy;;(t) ak S;j(t —1)D;;(t) <0 (3.42)
0 inak

kde S a D definujeme ako

Sijt—1) = —¢)D;(t — 1) + ¢S;(t — 2) (3.43)
a
a
Dy() = 507 (3.44)

kde v rekurzivnom vztahu pre S uvazujeme S;;(0) = 0. Hore uvedené vztahy povazujeme za
,,delta-bar-delta pravidlo* ucenia. Podobnost’ ,,delta-bar-delta pravidlo® s ,,delta-delta rule“ je
vyjadrené vo vztahu (3.42), kde vlastne ovplyviiujeme vypocet Ay;;(t) iteraciou ¢t at — 1.
Sucasne sa napliiuju poziadavky heuristickej uvahy Cislo jedna a dva, pretoze kazdy pripad vo
vzt'ahu (3.42) ma svoj vlastny koeficient x a 8. Je zrejmé, Ze cely proces adaptacie samotného
y zane vt = 2.

Vzhl'adom na dost” komplikovany vypocet je nutné uvazovat’ o zmene itera¢ného pristupu.
Kym v oby¢ajnom ,,back-propagation of error za iteraciu povazujeme kazdy vystup a stéle
po nom urobime zmeny synaptickych vah v neuronovej sieti, teraz pod iteraciou budeme
rozumiet’” epochu B,B > 0-vstupov do neurénovej siete aaz potom urobime zmenu
synaptickych vah. Tomuto pristupu hovorime davkové ucenie (Batch learning). Potom
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aj@®)  _
awij(t)

k=1 61 (D (&) = Dy () (3.45)

A teda zmena synaptickych vah potom bude mat’ tvar
Awi;(t) = adw;i(t — 1) + v (t) XRoq 67 ()xf (1) (3.46)
A nova hodnota synaptickej vahy bude vypocitana podl’a obvyklého vzt'ahu
wii(t+ 1) = wy;(t) + Awy;(t) (3.47)

Na zéver pripomeniem, Ze pre prakticky vypocet musime pre kazdi w;;(t) najprv vypocitat’
prisluSny parameter y;;(t). Je nutné poznamenat, Ze jednotlivé derivacie na konci vztahu
(3.41) su v kazdom pripade spocitavané aj pri klasickom ,,back-propagation of error. Teda tu
ide iba 0 vypocet novej hodnoty y;; zjednotlivych derivacii, ktoré tak ¢i tak by sme
v klasickom pristupe ,back-propagation of error vypocitali. Ztoho vyplyva, zZe
z vypoctového hladiska nejde o vypocCtové ukony naviac. Negativom vSak je, ze pre
modifikovany ,,back-propagation of error” zalozeny na delta-bar-delta mame az 5 parametrov
ato

- 745 (0) - Startovacie y

- koeficient a pre vypocet Aw;;(t)

- koeficienty k, 5, ¢ pre vypocet Ay;;(t)
Tento fakt stazuje pouzitie tejto metddy, hoci na druhej strane predstavuje systém, ktory je

mozné vol'nejsie riadit’ [1].

4. Evolucné stratégie

Evolu¢na stratégia patri historicky medzi prvé ispesné stochastické algoritmy. Bola navrhnuté
uz pociatkom 60-tych rokov Rechenbergom a Schwefelom. Evolu¢na stratégia vychadza zo
vSeobecnych predstav prirodzené¢ho vyberu, avSak omnoho végnejSich ako napriklad pri
genetickom algoritme. Na rozdiel od vidcSiny ostatnych stochastickych optimalizacnych
metdd nie je evolucnd stratégia zaloZzend na binarnej reprezentacii premennych, ale

manipuluje priamo s realnou reprezentaciou premennych [21].

Evolu¢né stratégie patria v sucasnosti medzi dobre rozvinuté stochastické metody. Prvé

evoluéné stratégic pouzivali jediny rekombina¢ny operator — mutaciu aiba jedno rieSenie
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v populécii s maximalne dvoma jedincami uchovavanymi sucasne — rodi¢ a navrhovany
potomok. Takyto pristup sa nazyva dvojclenné evolucna stratégia alebo (1+1)ES.

Zéakladom evolucne;j stratégie je nasledujuci predpis, ktory mutuje aktualne rieSenie @ na
nové a™"nasledujicim spdsobom a™% = a + N (0,0), kde N (0,0) je vektor nezavislych
nahodnych ¢isel s nulovou strednou hodnotou a §tandardnou odchylkou ¢. Jednotlivé Cisla st
nahodne rozlozené podla gaussovskej distriblcie, to znamend, Ze mensie Cisla sa objavia
pravdepodobnejsie ako vicsie &isla. Standartna odchylka je mierou rozptylu generovanych
hodnodt, mierou varidcie ndhodnej premennej. UrCuje Sirku dvojrozmerného ,kopceka
pravdepodobnosti®, ktorého zdkladiu tvori os moznych hodnoét vygenerovanych Ccisel
a ktorého vyska v danom bode odpoveda pravdepodobnosti, s akou bolo ¢islo vygenerované.
Tento ,,kopcek pravdepodobnosti® sa nazyva funkcia hustoty rozdelenia nahodnej premenne;j

a pre normalnu gaussovsku distriblciu je opisany ako:

flx) = \/2:[73_0-5(95—#)2/0'2 (4.1)

kde u je strednd hodnota premennej x a o je Standartna odchylka. Vécsia Standartna odchylka

zviacSuje (v priemere z viacerych pokusov) vzdialenost medzi rodiCom a vygenerovanym

potomkom [21].
4.1 Mnohoc¢lenné stratégie a kovariancie

Schwefel a jeho spolupracovnici navrhli d’alSie sofistikovanejSie verzie evoluénej stratégie,
takZe v siCasnosti uZ mozno hovorit’ o celej triede evoluénych stratégii. Odpada tu nutnost’
zavadzania pravidiel pre zmeny Standartnej odchylky, ¢o mohlo viest' k pred¢asnému

ukonceniu optimalizacie.

Schwefel novsie zaviedol mnoho¢lenné evoluéné stratégie, oznatované (m +1) alebo
(m,1), ktoré¢ imituju d’alSie zakladné principy organickej evolUcie. Pracuje sa tu potom
s celym stborom rodicovskych vektorov x , ktorych pocet je m. V pripade stratégie
PLUS (m + 1) vygenerujeme z tychto rodicov / potomkov. Potom takéto navrhnuté vektory —
potomkov a pdvodné ,rodiCovské” vektory - zoradime spolu podl'a optimalnosti rieSeni
a prvych m najlepsich jedincov — rieSeni zoberieme ako rodi¢ov do d’al$ej populcie. V pripade
stratégie CIARKA (m,1) vyberame budicich m rodi¢ov iba zprave vygenerovanych/
potomkov a rodi¢ia tychto potomkov vymieraju. Zivot kazdého jedinca je obmedzeny iba na
jednu generaciu. Okrem mutacie sa pri obidvoch stratégiach pouziva krizenie, teda Ciastocna

vymena informécii medzi vektormi redlnych ¢isel, na rozdiel od krizenia binarnych retazcov
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pouzivané¢ho pri genetickych algoritmoch. Krizenie dvoch alebo viacerych jedincov vzdy
produkuje jedného potomka na rodiel od genetickych algoritmov, kedy dvaja rodi¢ia generuju
vzdy dvoch potomkov. Rovnako ako pri genetickych algoritmoch sa chromozém mdze vybrat’
ako rodic¢ aj niekol’kokrat [21].

Najvacsim ,,objavom® evolucnej stratégie je vSak moznost’ nebrat’ jedini hodnotu
Standartnej smerodajnej odchylky pre vSetky hodnoty optimalizovaného vektora redlnych
Cisel x, ale uchovavat pre kazdu premennu z vektora x vlastni hodnotu smerodajnej odchylky
(rozptyl). Kazdy jedinec je teda tvoreny dvoma vektormi: vektorom x avektorom
smerodajnych odchylok o. Nesie si tak so sebou aj informéaciu o distribdcii pre novi mutaciu.
Mutacie sa vSeobecne robia rovnako ako pri stratégii (1+1) s pomocou Statistického
rozdelenia tak, ze drobné zmeny su pravdepodobnejSie a zdvazné zmeny nepravdepodobné.
Tato tendencia sa ¢asom zvySuje spolu s priblizovanim populacie k optimu, teda blizko
optima st mutacie uz len malé. Ale ako poznat, Zze sme uz blizko optima? Mnohoclenné
evoluéné stratégie tuto otdzku obchadzajii meta-evoluénou samoadaptaénou technikou, kedy
sa aj velkost mutacii v priebehu algoritmu meni. Evollcia teda nebude prebichat’ iba pri
premennych urcujicich rieSenie, ale sucasne sa bude vyvijat' informdacia o tom, ako kazdé
Z rieSeni bude generovat’ nového potomka. Tata informacia je ulozena v tzv. strategickych
premennych. Ked’ zmena aktualnej hodnoty jednej premennej velmi nemeni zodpovedajlicu
hodnotu optimalizovanej funkcie, potom vyvoj hodnoty smerodajnej odchylky priradenej tejto
premennej bude smerovat’ k vi¢§im ¢islam. Teda zmeny maju int mierku pri premennych,
ktoré maji vacsi vplyv na hodnotu funkcie ako iné premenné. Kazdy novy jedinec je
ohodnoteny ucelovou funkciu. Ucenie prebieha na dvoch trovniach, jedna troven hodnoti
dosiahnuté vysledky funkcie, druha Groven predstavuje schopnost’ jedinca ucit’ sa zakédovanu
v smerodajnej odchylke urcujicej velkost’ mutacie (aj ked’ tato schopnost’ sa zhodnocuje len
nepriamo pomocou ohodnoteni vysledkov funkcie).

Pri pouziti smerodajnej odchylky pre kazdu premennu poskytuje vicsinou lepSie vysledky
»clarkova® stratégia, kde populécia rodicov celkom vymiera. Aj ked momentalne moze dojst’
k zabudnutiu najlepSicho doteraz najdeného rieSenia, v dlhodobom meradle tato stratégia
funguje lepsie, lebo sa dostane cez lokdlne minima4, kedy nejaké rieSenie ma sice momentélne
vysoku hodnotu optimalizovanej funkcie, ale nastavenie smerodajnych odchylok je zlé.
Zabudnie rodicovskych chromozomov preferuje vybudovanie vnutornej Struktiry — teda
smerodajnych odchylok — optimalne nastavenych na dal$i vyvoj. Takyto pristup potom

funguje lepsie pre optimalizéciu zaSumenych alebo ¢asovo premennych funkcii.
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Rodic¢ia pre krizenie sa vyberaju z celej populécie srovnakou pravdepodobnostou,
nezalezi teda na optimdlnosti rieSenia (konvergencia je dostatocne zabezpeCena selekciou
potomkov pre dalSiu generaciu rodicov). Pre krizenie sa vécSinou pouziva ,diskrétne
krizenie“, zname z analdgie s genetickymi algoritmami, kde potomok postupne postupne
prebera hodnoty z jedného alebo druhého rodi¢a s rovnakou pravdepodobnostou. Krizenie
teraz uz zahffia nielen vymenu hodnét vektora x , ale aj hodn6t vektora zodpovedajucich
smerodajnych odchylok o.

Dalim z moznych sposobov krizeni je kriZenie priemerom, ktoré viak &asto vedie k prilis
rychlej lokalnej konvergencii.

NajnovSie sa objavili dalSie druhy krizenia, ktoré sa pouzili tak v genetickych
algoritmoch, ako aj v evolu¢nej stratégii. Dva vektory x; a x, produkujd dvoch potomkov

Y1 @ Y2, ktoré st linedrnou kombinaciou svojich rodi¢ov

y; =ax; + (1 —a)x, (4.2)
vy, =(1—-a)x; +ax, 4.3)

Okrem tohto kriZenia sa eSte navrhlo diskrétne globalne uniformné kriZenie, ktoré si
hodnoty vektorov x a o nevybera postupne nahodne z dvoch vektorov, no méze si vyberat' zo
vSetkych rodicovskych vektorov. Obdobou ,krizenia priemerom* pre globalne uniformené
kriZzenie je pouzitie hodndt jedného rodi¢a pre vSetky premenné, zatial' ¢o druhy rodic¢ sa

vybera pre kazdu premennt zvlast [21].

5. Predikcia

Predikcia spociva v tom, Zze vieme najst systém, ktory modeluje spravanie sa skiimaného
systému v referencnej budicnosti na zaklade informacii z referen¢nej minulosti, ale dokonca

aj pritomnosti. Ak hl'adame hodnoty parametrov vektora y v Gase t > t*, na vstup do systému

musia prist’ vzorky parametrov Xv ¢aset < t*.

MozZeme uvazovat’ takéto moznosti:

1. Na vstupe je X(t, ..., t-7,) = navystupe X(t+1,...,t+7;), X(t) = y(t)

2. Na vstupe je X(t, ..., t-7,) = navystupe X(t+1,...,t+7;), X(t) = y(t)
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3. Na vstupe je x(t, ..., t- 7,) = na vystupe >_<(t +1,...,t+1;), ale pre hladany vektor

y(t) aznamy vektor x(t), y < x

To nam hovori, Ze bud’ predikujeme hodnoty x na zaklade x, alebo hodnoty iného vektora y

na zéklade x, pripadne y méze byt’ podvektor vektora x.

Systémy chapeme ako :

e otvorené (neplati Zakon zachovania energie) - Ak je systém otvoreny, dokazeme
povedat, ze sa vyznacuje velkym mnoZstvom vstupnych veli¢in, ktoré vSak pri
experimentoch vel'mi tazko popisujeme. Dokonca z roznych moznych dévodov je
problematické, dokonca inemozné namerat atak vytvorit databazu historického

vyvoja veli€in, ktora je nutna pre experimentalnu identifikéciu.

e uzavreté (plati Zakon zachovania energie) - Ak je systém uzavrety, vieme povedat’, Ze
existuje aj jeho deterministicky model. Uzavrety systém ma obrovské mnozstvo
vstupnych aj stavovych premennych, zucastnujucich sa na dejoch, ktoré prebiehaju,

ale je ich mozné odmerat’ alebo aj zanedbat’ pri zachovani postacujiicej presnosti.

Ciel'om predikcie je presne predpovedat’ kratkodoby vyvoj spravania sa systému.

Ciel'om modelovania je ndjdenie takého popisu systému, ktory uplne vystihuje vlastnosti
spravania sa systému v dlhodobom horizonte. Predikcia a modelovanie nie su v8ak vo svojej
podstate identické, pretoze najdenie spolahlivého matematického modelu, ktory popisuje
model z dlhodobého hl'adiska, nemusi byt' vhodny pre kratkodobu periodu. Na druhej strane
model, ktory je pouZitelny pre kratkodobu predikciu, mdéze mat nevhodné dlhodobé

vlastnosti.

Cielom charakteristiky systému je snaha o determinovanie fundamentalnych vlastnosti
systému takych, ako napriklad stupen vol'nosti systému. Tento ciel’ sa prekryva s predikciou,
no je tu taky rozdiel, ze zlozitost modelu pouziteIného pre predikciu nemusi stvisiet so
skutonou zlozitostou systému. Linedrne modely cCasovych radov maji dve partikuldrne
vlastnosti: moéZu byt’ pochopite'né do hlbokych detailov a mézu byt’ priamo implementované.

Negativum vlastnosti je vSak to, ze pri zlozitych systémoch s nimi nemdézeme uvazovat’ [3].
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5.1 Principy problematiky predikcie
Problematiku predikcie pri Studovani i aplikovani mozno rozdelit’ nasledovne:

5.1.1 Problematika vstupov a vystupov pre konstrukciu modelu systému a samotny

navrh modelu (neurdnovej siete).

Vystupy sa urcia podl'a toho, ktoré vlastnosti systému chceme sledovat’, resp. ktoré parametre
systému su ako vysledok predikcie pre nas zaujimavé. Vstupy do systému su vSak zlozitejsi

pojem.

Prva moznost’ spociva v tom, Ze vyber vstupov ur¢ime na zdklade posudku experta
a model v takom pripade by mal postihntt’ korelacie medzi jednotlivymi vstupmi, ktoré mozu
byt Casto aj kvalitativnej povahy a mézu nadobudat’ rézne rozsahy hodnot.

Druh4d moznost’ spociva v tom, Ze na sledované hodnoty x sa pozrieme ako na Casovy

rad, resp. ako na diskrétnu funkciu. Povieme, Ze ked’ na vystupe mame vektor x(t*), vstup

ma rovnaky charakter, teda tiez vektor hodnot x avsak v ¢ase t >1*.
V prvom aj druhom pripade je mozné na vstup dat’ hodnoty z predchadzajuceho kroku ako

99

su na vystupe, €o je ten najjednoduchsi pripad. Ak siet’ vS§ak nemd schopnost’ “vnimat™ ¢as, je
ucelné vstupy rozsirit’ aj o hodnoty zo vzdialenejSej referencnej minulosti.

Vyber metddy, resp. druhu modelu je zavisly na definovanych vstupnych a vystupnych
veli¢inach, na ich pocte a charaktere. Je vSak dolezité, aby sme zohl'adnili ich pocet a priebeh
v Case. Niektoré systémy sa vedia vyznaCovat’ lepSou kvalitou, ak je priebeh ustileny s
malymi vychylkami a niektoré vSak vedia vykazovat’ lepSie vlastnosti, ked’ s vicSie zmeny
hodnoty. V niektorych pripadoch sme obmedzeni po¢tom vstupov , resp. vystupov, na druhe;j

strane, iné systémy lepsie riesia korelacie medzi vstupmi, resp. vystupmi [3].
5.1.2 Adaptacia siete

Tato Cast’ je zavisla od predchadzajuceho bodu. Adaptacia je proces, kedy h'addime vhodny
model systému, ktory vykazuje €o najlepSie vlastnosti vzh'adom na vstupy a vystupy, ktoré

sme mali zadefinované, t.j. zniZovanie chyby medzi referencnymi vystupmi a vstupmi siete

[3].
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5.1.3 Extrakcia znalosti z adaptovaného modelu

Vieme predpokladat, ze existuje model systému alebo jeho podsystémov, bud ako
matematicky model alebo ako databaza pravidiel, pripadne fuzzy pravidiel, ktoré popisuju
vztahy, resp. prebiehajuce deje v systéme. Mozeme povedat’, Ze existuje priradenie | - O,
kde Ije mnozina vstupov a O je mnozina vystupov. Extrakcia znalosti je akékol'vek
konkrétne vyjadrenie tohto vztahu, no lepSie vsak je, ak je to vyjadrenie o najjednoduchsie

hlavne kvoli pochopeniu ¢lovekom [3].
52  Casové rady

Pri predikcii ide o to, aby sme zistili ¢o najpresnejs$i odhad spravania sa systému v buddcnosti
na zéklade dat jeho spravania sa v minulosti. Ked’Ze je prevazna vi¢sina procesov nelinearna,
na ich modelovanie je Casto potrebné pouzit' nelinearne parametrické modely, medzi ktoré
patria ineurénové siete, ktoré si svojou moznostou adaptovania sa a vlastnostou
univerzalneho aproximatora funkcii, na podobné problémy teoreticky pripravené. Skiimané
data berieme vo vSeobecnosti ako stavy skimaného systému.

Najtazsi pripad predikcie je predikcia iba na zdklade vystupu systému, pretoZe mame
najmensi pocet informdcii potrebny k modelovaniu tohto systému. Lepsi pripad nastane vtedy,
ked’ su k dispozicii historické Gdaje viacerych stavov systému a hlavne jeho vstupov, ked’ ho
nemdzeme ani zhruba povazovat’ za autondmny.

Ked” mame k dispozicii iba vystup a nemame Zziadny vstup, ide o problém predikcie
¢asovych radov alebo to mdzeme nazvat extrapolacia funkcie. Potrebujeme ndjst’ taku
funkciu f, aby platilo:

x(t+1) = f(x(t),x(t-2),..,x(t-n)), (5.1)

kde x(t) je skiimana veli¢ina v ¢ase t a n je vlastny rozmer procesu.

Na to, aby sme riesili predikéné tlohy pomocou neurénovych sieti, pouzivame metddy
kontrolovaného uéenia (supervised learning) a temporal difference learning, ktoré sa hlavne
vyuzivajia v reinforcement learning na predikciu hodnotiacej funkcie a ktoré patri na
pomedzie medzi supervised a unsupervised learning. Co sa tyka pouZitia topologii sieti,
mozno vo vSeobecnosti pouzit’ kazdi doprednu (feed-forward) siet’, kde na vstupy tychto sieti
poskytujeme historické hodnoty procesu a na vystup poskytujeme jeho bududce hodnoty.

Pre predikciu je dolezité¢, aby si dand metdda pocas adaptovania sa na trénovacie data

zachovala schopnost’ Co najvdcSej generalizacie atak sa vyhla problému preucenia
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(overfiting). Dosiahneme to tak, Ze Casto kontrolujeme generalizaciu pomocou Cross-
validation, kde schopnost’ zovseobeciiovat’ kontrolujeme pomocou sieti neznamych dat alebo

dynamickym vyberom takych uciacich vzoriek, ktoré tuto schopnost’ nenarusia [11, 19].
5.2.1 Analyza ¢asovych radov

Analyza Casovych radov ma tri zakladné ciele: predikcia, modelovanie a charakterizacia.
Sabor dat je chronologicky usporiadany s ¢asovou periddou obyc¢ajne tyzdennou, mesaénou,
Stvrtro¢nou alebo ro¢nou. Cielom analyzy ¢asovych dat je konsStrukcia vhodného modelu,
pomocou ktorého manazment moZze na zaklade ziskanych dat z minulosti robit’ predpovede na

urcité obdobia do budicnosti [11, 19].
5.2.2 Dekompozicia ¢asovych radov

Casové rady vznikaju ako dosledok posobenia tak podstatnych, ako aj nepodstatnych

Cinitel'ov. Zvycajne sledujeme vplyvy, ktoré oznacujeme ako:

e Vyvojové (trendové), ktoré pésobia neustale, dlhodobo a uréuju hlavny smer vyvoja,
trend Casového radu
e Periodické, mdzu striedavo pdsobit’ na rast alebo pokles hodnot v ¢asovom rade.
Uvazujeme:
- Sezoénnu zlozku — ktoré popisuje periodicky sa opakujlice zmeny v ¢asovom
rade odohravajuca sa v priebehu jedného kalendarneho roka
alebo sezony
- Cyklicku zlozku — ktora popisuje periodické zmeny dlhsie ako jeden rok
e Nahodné, ktoré posobia ndhodnymi fluktuaciami v priebehu ¢asového radu, ale aj
chybami, ktorych sa dopustil $tatistik pri spracovani dat (chyby merani,

zaokrihl'ovanie, editovanie, drobné narazy a pod.) [3, 20].
523 Trend

Urcenie trendu spociva v procese nahradenia casového radu pozorovanim hodndt radom
teoretickych hodndt bez periodického a nahodného kizania. Ziskany rad teoretickych hodnot
nazyvame vyrovnanim ¢asového radu. Ak mame graficky zobrazené pozorované hodnoty,
vyrovnanie mézeme urobit’ ,,od oka* tak, aby Ciara (ktorou nahradime pozorované hodnoty)

¢o najlepsie vystihla povodny priebeh. Tato metdda je zrejme informativna [3, 20].
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Casto pouzivané metoddy vyrovnavania ¢asovych radov st:

- mechanicka (metdda kizavych priemerov)

- analytickd (metdda najmensich Stvorcov)
5.2.4 Predpovede v ¢asovych radoch
Konstrukcia predpovedi je jednou z najdolezitejSich uloh analyzy ¢asovych radov.

e Bodova predpoved’ je urcenie hodnoty, ktord predstavuje nas odhad budicej hodnoty
uvazovaného casového radu (t.j. hodnoty v konkrétne stanovenom okamziku). Je
samozrejmé, Ze takto stanovend hodnota méze byt zat'azena urcitou chybou.

e Intervalova predpoved’ udava dolni ahornd hranicu, medzi ktorymi bude lezat’
budlca prognézovana hodnota s istou pre pravdepodobnostou. Tato predpoved je

V matematickej Statistike nazyvana intervalom spol'ahlivosti [3, 20].

4

Casovy rad > Neurénova siet Predikcia

Obréazok 11: Predikcia ¢asového radu neurénovou siet'ou.
5.3 Prediktor na baze umelych neurénovych sieti
Jednou zo zékladnych vyhod pouzitia systémov postavenych na baze neuronovych sieti je ich
schopnost’ ucit’ sa nové znalosti a tiez ich schopnost’ adaptacie. Pred pouZzitim musi systém

prejst’ procesom ucenia, v ktorom je nauceny doleZitym Statistickym vlastnostiam prostredia,

V ktorom bude posobit’ [12].
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5.3.1 Struktira prediktora

Vystupny signal
e(n)

Vstupny signal x(n)
Komparator
Chybovy
| signal

e(n)

M |

odel

x(n-1) I Predikcia

X (n)

Obréazok 12: Blokovy diagram predikéného systému.

Obrazok 12 n&m ukazuje koncepciu neuronoveho systému v ktorom blok oznafeny ako
Model pracuje ako prediktor pouzivajuci predchadzajuce skusenosti ziskané v minulosti na
to, aby predpovedal, ¢o sa s najva¢sou pravdepodobnost’ou v nasledujicom kroku udeje. Blok
oznateny Z 'l sa nazyva ¢asovy oneskorovaci ¢len, ktorého tulohou je priviest na vstup
predikéného modulu C¢asovo oneskoreny vstupny vektor. Z detailnejSicho pohladu ide
o proces, v ktorom prediktor na zaklade minulych hodnét vstupného signalu oznacenych
vektorom x(n-1) a parametrov siete vypocitanych v ¢ase (n-1)vykondva odhad X(n)
skuto¢ného vektora Xx(n)vcase n. Vo viacsine pripadov je vSak predikovana hodnota
(reprezentujuca ,,sktsenosti* prediktora) rézna od skutocnej hodnoty (reprezentujicej
o¢akavanie), a preto nasledne blok oznaceny ako Komparator vypocita odchylku skutocnej
hodnoty x(n) od jej odhadu X(n) .Vypocitany chybovy signal oznacovany vektorom e(n),
nazyvany taktiez inovaény signal, reprezentuje novl informaciu obsiahnutt v aktualnom
vstupnom signali x(n) v ¢ase vypoctu.

V pripade, ze je signal e(n)nulovy, vstupny signal neobsahuje ziadnu novua
informaciu, ¢o znamena, ze model spravne odhadol vystupny signal, a preto nie je potrebny
ziaden zasah do aktudlneho modelu procesu.

Ak je signal e(n)nenulovy, ¢o je dosledok vyskytu neocakavanej udalosti (novej
informdcie), model by mal byt’ upraveny tak, aby v d’alSom kroku zahfnal aj nové znalosti, t.j.

systém by sa mal na nové poznatky adaptovat’.

Inovacny signal, ziskany z bloku Komparator, méze byt nasledne vyuzity dvoma spdsobmi:
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e Signal e(n) plni funkciu korek¢ného signalu pdésobiaceho na model a spésobujiceho
naslednu korekciu stupniov vol'nosti siete (t.j. synaptickych vah), ¢im sa model procesu
prispésobi zmenam okolia. Ako vidno z Obrazku 12 , tato funkcia je zabezpecena
spatnou vazbou od komparatora k modelu.

e Signal e(n)je jednym z vystupov systému aje k dispozicii d’alej (vy$Sej) Grovni
systétmu na vyhodnotenie a spracovanie. Opakovanim tejto operécie Vv systéme
postavenom na bdze viactroviiového spracovania signalu by mala byt na kazdej
Z trovni spracovavana informacia, ktort uz nie je mozné spracovat’ na urovni nizse;j.
Celkova informacia ziskand tymto spdsobom by mala byt potom vicsia ako len pri

spracovani na predchéadzajucom stupni [12].

5.3.2 Realizacia prediktora

Najjednoduchsi sposob, akym mozeme realizovat’ prediktor predikujuci nasledujtci krok, je
pouzit’ Back-Propagation siet’ s upravenym vstupom a vytvorit’ tzv. ¢asové oneskorenie na

vstupe doprednej neurdnovej siete. Topoldgia takejto siete je na Obrazku 13.
e Jednokrokova predikcia

Ide o vytvorenie ¢asového okna nad vstupmi (idajmi), ktorého Sirka predstavuje samotné
Casové oneskorenie (za predpokladu ekvidiStanéného vzorkovania vstupnych dat). Tym
dostavame prediktor mapujuci vstupni sekvenciu dat na vystup, ktorym je odhad hodnoty pre

d’alsi krok. Toto bola rozobrat4 jednokrokova predikcia.

vstup

Obréazok 13: Time-delay ¢asového signalu na vstupe BP siete.
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e Viackrokové predikcia
Existuju dva pristupy ako mézeme dosiahnut’ viackrokovu predikciu:

Prvym je prediktor (Obrazok 14), u ktorého je viackrokovy predikény mechanizmus priamo

implementovany do topologie siete t.j. zvysi sa pocet vystupnych neurénov.

x(n-1)

x(n-2) x(n)
x(n-3) x(n+1)
x(n-K) X(n+m)

Obréazok 14: Prediktor s viackrokovym predikénym mechanizmom implementovanym do topoldgie siete.

Druhym je vyuzitie kratkodobého prediktora na viackrokovu predikciu (Obrazok 15),
U ktoré¢ho tzv. iterovanou predikciou vieme dosiahnut’ 'ubovolne velky casovy horizont

predikcie. Tento spdsob predikcie nazyvame taktiez rekurzivna predikcia.

— Xx(n-1)

x(n-2)

X(n-3) x(n)

X(n-k)

Obrazok 15: VyuZzitie kratkodobého prediktora na viackrokovu predikciu.
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Oba z tychto pristupov maju svoje vyhody aj nevyhody. Aj ked” u prvého pristupu je presnost’
predikcie na viac krokov dopredu presnejSia, zvacSenie horizontu predikcie si vyzaduje
zmenu topoldgie celej siete, a teda aj jej pretrénovanie. Naopak pri druhom pristupe je mozné
horizont predpovedi predlzovat' I'ubovolne, ale vo vi¢Sine pripadov za cenu rapidneho

zniZenia presnosti predikcie so zvacSujucim sa horizontom [12].

6. Experimenty

Experimenty mali za ciel’ overit’ predikéné vlastnosti systému, ktory bol postaveny na baze
doprednych neurdnovych sieti s u¢iacim algoritmom so spatnym Sirenym chyby, nazyvanym
aj back-propagation of error algoritmus, sjeho modifikdciou delta-bar-delta a evolu¢nou
stratégiou. V dalSich Castiach budeme vidiet, ze doraz nebol kladeny iba na modifikacie
v architektdre neurénovej siete, ale prave aj na modifikacie samotného uciaceho algoritmu.
Standardna neurdnova siet so spitnym Sirenim chyby nedokaZe vnimat' asovy kontext
priamo. Prave kvéli tomu, Ze nedokaze vnimat’ Casovy kontext priamo, musime vytvorit
Casové okno na vstupe do neurénovej siete. Viac informacii o ¢asovom okne sme sa mohli

doc¢itat’ v predchadzajucich kapitolach.

6.1 Navrh experimentov
Pri navrhu experimentov sme v experimentalnej Casti kladli doraz predovSetkym na tieto

oblasti:

e Identifikacia uciacich parametrov a optimalnej topoldgie umelej neurénovej siete so
spatnym Sirenim chyby.
e Porovnanie dosiahnutych vysledkov medzi jednotlivymi modifikdciami &1 uz

architektlry alebo uciaceho algoritmu.

Chceli sme overit’ kvalitu a na overenie sme pouzili benchmarkovské data, ktoré boli v oblasti
predikcie vel'mi vel'akrat pouzité a kvalitne overené.

Prave kvoli tomuto dévodu sme vybrali data zo Santa Fe Institute Time Series Prediction and
Analysis Competition sttaze, ktord bola vyhlasena v r. 1991 a jej ciel'om bolo porovnat’ rézne
predik¢éné systémy na udajoch zréznych oblasti. V tejto sutazi bolo k dispozicii viacero

druhov (dajov a pre experimenty bola z nich vybrata tzv. sada A, ktord obsahuje Casovy
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zaznam Udajov meranych pri fyzikdlnom pokuse. Jedna sa o zaznam fluktuacii NH3 Far-

Infrared lasera.

Trénovacia mnozina

0.6 -
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Laserové fluktuacie

40

79
118
157
196
235
274
313
352
391
430
469
508
547
586
625
664
703
742
781
820
859
898
937
976

ok

(el
[
174
o
<
=3

Obréazok 16: Trénovacia laserova postupnost’.
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Obréazok 17: Testovacia laserova postupnost’.
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Dané data st vel'mi dobrym nazornym prikladom spravania sa, ktoré vidime v staciondrnom,
nizko rozmernom fyzikalnom systéme, kde st zname rovnice dynamiky. Udaje s
nezaSumené, resp. povazujeme ich za nezaSumené, ked’ze si to vel'mi presné laboratdérne
merania.

Trénovacia mnozina tychto dat obsahuje 1000 vzoriek a testovaciu mnozinu predstavuje 100
nasledujucich vzoriek v ¢asovom rade. Rozpitie udajov sa pohybovalo od 2 do 255. V tychto
laserovych udajoch sa nenachadzaju ziadne chybajice, resp. prazdne hodnoty a ani netypicke
zaznamy. Tak ako trénovacia, tak aj testovacia mnozina je kompletna, bez potreby
dodato¢ného upravovania dat. Jedint upravu predstavovala transformacia Udajov do intervalu

<0,1> z dévodu spracovania tychto udajov neurénovou siet'ou.

6.1.1 Struktira experimentov

. Experimenty v tejto praci su rozdelené do viacerych skupin podl'a réznych hladisk.

Podra typu algoritmu:
1. back-propagation of error (algoritmus spatného Sirenia chyby)
2. delta-bar-delta pravidlo

3. evolucna stratégia

Podl’a sposobu zmeny synaptickych véh:
1. iterativny pristup
2. davkovy pristup

Podr’a typu prediktora:
1. prediktor implementovany do topoldgie neurénovej siete

2. pouzitie kratkodobého prediktora na viackrokovu predikciu

Podrla ucelu predikcie:
1. experimenty na ziskanie optimalnej topoldgie

2. experimenty na ziskanie najlepsich vysledkov

6.1.2 Sposob hodnotenia vysledkov
Kvalita predikcie sa vyhodnocovala podl'a najéastejsie sa vyskytujucich ukazovatel'ov.
Zadefinovali sa:

e N —pocet jednotlivych vzoriek pouzitych udajov

e d; — pozadovany vystup neurénovej siete pre i—tu vzorku
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e x; —skuto¢ny vystup neurdénovej siete pre i—tl vzorku

Dalej bolo potrebné zadefinovat’ si kritéria hodnotenia chyby predikcie:
e MAPE — Priemerna absolltna percentualna chyba
e MSE - Stredna kvadraticka chyba
e MAO - Maximalna absolutna odchylka

Chyba MAPE je obzvlast casto pouzivand kvoli svojej zrozumitelnosti, jednoduchosti

a prehl'adnosti, ked’Ze je udavana v percentach.
1
MAPE = — 3L, |d; — x;| * 100 (%) . (6.1)

MSE patri medzi najéastejSie pouzivané ukazovatele a to nie len v oblasti predikcie ¢asovych

radov.

1 N
MSE:EZi=1|di_xl'|2' (6.2)

Minimalizécia tejto kvadratickej chyby sa pouZziva najcastejSie ako kritérium na optimalizaciu
vah neurénovej siete trénovanej algoritmom Back-Propagation of Error (pripadne jeho
modifikacii), vzhl'adom na vlastnosti, na ktorych je zaloZena. Tento uciaci algoritmus
vychadzajuci z tohto kritéria ocividne znevyhodiuje vacsie chyby z dovodu druhej mocniny
vo vzorci. Tym padom, proces ucenia neurdnovej siete prebicha za ucelom prvotného
odstraniovania najvacsich chyb a az potom mensich chyb. Pri blizZSom pohl'ade na toto ucenie
zbadame charakteristicky priebeh. V prvotnych fazach (vysoka hodnota kvadratickej chyby)
nastava prudky pokles chyby. Néasledne dochadza k pomalému poklesu chyby, ked’ze siet
prechadza do jedného z moznych minim chybového priestoru.

Teraz si zadefinujeme d’alSiu chybu, ktor pouzijeme pri vyhodnoteni vysledkov.
MAO = max |d; — x;|. (6.3)
6.2 Vyhodnotenie experimentov

V tejto podkapitole si vysledky a zhodnotenia experimentov. Kazdy experiment je

usporiadany prehl’adne v tabul’ke aj grafe a je riadne popisany
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Pouzity softvér:
Na to, aby sme vykonali experimenty, boli potrebné vytvorit’ si softvér, ktory mal vel'mi
jednoduché a prehl'adné grafické rozhranie. Tento softvér bol vytvoreny v programovacom

jazyku C# a implementoval vSetky pouzité metddy, ktoré boli potrebné pre nase experimenty.

Experimenty museli byt rozdelené do dvoch casti. Bolo potrebné vykonat prva cast

experimentov na to, aby sme pokracovat’ v tej druhej casti.

e Prva Cast’ experimentov — zakladné experimenty.

e Druha cast’ experimentov — hlavné experimenty.

6.2.1 Prva faza experimentov
V tejto faze sme sa zaoberali experimentami, ktorych hlavnym cielom bolo identifikovat’
optimalnu architektlru a parametre neurénovej siete so spatnym Sirenim chyby.

Cielom tejto fazy nebolo dokonalé naucenie neurdénove;j siete, ale ziskanie informacii
0 vplyve jednotlivych uciacich parametrov a architektiry siete na kvalitu predikcie na
testovacej mnozine. Pocet uciacich cyklov v tejto faze bol vyrazne mensi vzhl'adom na druhu
fazu. Obvykle sa tento pocet pohyboval v rozhrani 200 — 300 cyklov. V protiklade k tomu
bolo mnozstvo experimentov extrémne vysoké. V tejto prvej faze bol kvoli rychlosti vypoctov
pouzity iba algoritmus so spatnym Sirenim chyby. Ale vysledky z tejto fazy nam sluzili ako
vychodzi bod v druhej casti tak ako pre algoritmus so spatnym S$irenim chyby, jeho

modifikaciu ,,delta-bar-delta“ a aj ,,evoluc¢nu stratégiu®.

Jednotlivé parametre a ich rozsahy:

PSV Pocet skrytych vrstiev <1-3>
PNVSV Pocet neuronov v jednotlivych skrytych vrstvach <10-30>
VCO Velkost’ ¢asového okna na vstupe <8 — 30>
ALPHA Strmost’ sigmoidy (aktivacnej funkcie) <0,1-1>
GAMA Uciaci parameter <0,001-0,1>
THETA Prah <0,1-1>
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Tabul’ka 1: Reprezentativne vysledky prvej fazy experimentov na laserovych datach pre algoritmus ,,back-

propagation of error*.

PSV PNVSV VCO ALPHA GAMA THETA
2 15-12 18 1,0 0,01 0,2
2 18-17 15 1,0 0,05 0
2 30-25 25 1,0 0,1 0,3
3 20—-17-8 20 1,0 0,01 0,2
1 25 22 1,0 0,03 0

Vysledky v predchadzajucej tabulke st zoradené od najlepSicho po najhor$i. Dosiahnuté
predikéné vysledky pre jednotlivé experimenty neuvddzame z dovodu malého poctu uciacich

cyklov. Ich vypovedna hodnota by bolo vel'mi nizka a zavadzajlca.
Zhodnotenie vysledkov prvej fazy

Hned” v Gvode treba poznamenat, Ze velky vplyv na jednotlivé vysledky ma pociato¢na

inicializacia synaptickych spojeni. Hodnoty tychto vah sme volili ndhodne z rozsahu <-1; 1>.
e Pocet skrytych vrstiev a neurénov v jednotlivych vrstvach

UZ neurdnova siet’ s jednou skrytou vrstvou sa dokaze vysporiadat’ s vic¢Sinou aproximacnych
problémov. Vysledky dosiahnuté v nasich experimentoch nam vsSak potvrdili, Ze pouzitie
dvoch skrytych vrstiev dokaze priniest’ vyrazné zlepSenie predikcie v porovnani s jednou
skrytou vrstvou. V dalSich experimentoch sme vSak uz vylucili neurébnové siete obsahujuce
iba jednu skrytd vrstvu. Zrejmym faktom je adekvatne zvySenie ¢asovej naro¢nosti. Ked'ze
nasim primarnym ciel'om bolo dosiahnutie ¢o najlepSieho vysledku pri predikcii, nebrali sme
do uvahy toto kritérium. Ako mdzeme vidiet’ z dosiahnutych vysledkov, vyrazne zvySovanie
poctu skrytych vrstiev a neurénov v nich nevedie k zlepSeniu kvality predikcie. Dovod je
zrejmy ato preucenie neurénovej siete. Chyba na trénovacej mnozine vyrazne klesne ale
sniou aj schopnost’ generalizacie naucenych a do siete zakddovanych ,,poznatkov. Tym

padom ndm zacne stiipat’ chyba na testovacej mnoZine.
e Velkost’ casového okna na vstupe

Jednym z najkritickejSich parametrov ovplyviiujucim presnost’ predikcie je urCite velkost
casoveého okna vytvaraného na vstupe neuronovej siete. Toto ¢asove okno predstavuje pocet
vzoriek z predchadzajucich ¢asovych krokov, ktoré maju vplyv na nasledujucu vzorku. Ak je

toto okno prili§ malé, nedokaze neurénova siet’ dostatocne aproximovat’ ¢asovy rad. Naopak,
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ak je Casové okno prili§ velké, dochddza tak ako v predchadzajicom bode k preuceniu
neuronovej siete. V tomto pripade predkladame sieti vzorky z prili§ vzdialenych ¢asovych
krokov, ktoré uz nemaji vyrazny vplyv na hodnotu ¢asového radu v nasledujicom kroku
amozu viest' k zhorSeniu kvality predikcie. NajlepSie vysledky sme dosahovali s Casovym
oknom, ktoré malo hodnotu 18. Na tejto hodnote ma vyrazny vplyv aj potreba predikovat’ 100
krokov dopredu.

e Strmost’ sigmoidy

Najlepsie vysledky sme dosahovali s hodnotou, ktord sa rovnala 1. Ale aj v pripade inych
hodnét neboli rozdiely vo vysledkoch nejako vyrazné.

e Uciaci parameter

Hodnoty tohto parametra, pri ktorych sme dosahovali najlepSie vysledky, sa pohybovali
vrozsahu <0,01 — 0,02>. V pripade vacSej hodnoty tohto parametra sme sice dosiahli
rychlejsiu konvergenciu, ale tato bola vykipena nizSou kvalitou predikcie. V tychto pripadoch
vacsinou neurdnova siet’ nedokéazala spravne zachytit’ globalne minimum stavového priestoru

a skoncila v niektorom z mnohych lokalnych minim.
e Prah

Ulohou tohto parametra je v pripade potreby posuniit’ hodnoty ¢asového radu viac do
pracovného pasma sigmoidélnej aktivacnej funkcie. Statistické rozloZenie hodnét ¢asového

radu laserovej postupnosti ale pouzitie prahu nevyzaduje, a ak, tak iba v minimalnej miere.

6.2.2 Druha faza experimentov

V prvej faze sme ziskali uz ¢iasto¢nu znalost’ spravania sa umelych neurénovych sieti. Tieto
poznatky sme vyuzili v hlavnych experimentoch v nasledujucej druhej faze, kde sme uz
vybrali konkrétnu architektru neurénovej siete prave na zaklade experimentov z prvej fazy.
V tejto druhej Casti experimentov dosahovala dizka ucenia vyrazne vyssie hodnoty ako
Vv prve] Casti. NaSim cielom bolo identifikovat’ siet’” s najlepSou kvalitou predikcie na
testovacej mnozine a vyhodnotit’ jednotlive modifikacie algoritmov, uciaceho procesu a

architektury.
Priebeh experimentov

V nasledujtcich experimentoch sme sa snazili overit’ kvalitu predikcie vSetkych kombinacii
ato ¢iuz

e uciaceho algoritmu (back-propagation, delta-bar-delta, evolu¢na stratégia),
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e spdsobu zmeny synaptickych vah (iterany verzus davkovy - neaplikuje sa pre
evolu¢nu stratégiu),

e typu prediktora (kratkodoby prediktor v ulohe viackrokového prediktora verzus
priamo do siete implementovany prediktor).

Algoritmus ,,back-propagation of error“ a ,,delta-bar-delta pravidlo*

Pouzité skratky:

e ITER — itera¢ny sposob zmeny synaptickych vah.

e BATCH — davkovy spésob zmeny synaptickych vah.

e KPVUVP — kratkodoby prediktor v Glohe viackrokového prediktora.
e DSIP — do siete implementovany prediktor.

V nasledujtcich tabul’kach moézeme vidiet najlepSie dosiahnuté vysledky pre jednotlivé

kombinacie.

Tabul’ka 2: Vysledky najlepSie dosiahnutych hodnét pre algoritmus ,,back-propagation of error*.

Zmena ) MAPE
ID o ) Typ prediktora MSE MAO
synaptickych vah [%]
1 ITER KPvVUVP 0,001580 0,243 21,7 %
2 ITER DSIP 0,000831 0,085 14,9 %
3 BATCH KPvVUVP 0,001842 0,281 24,2 %
4 BATCH DSIP 0,000880 0,099 15,5 %
TabuPka 3: Vysledky najlepsie dosiahnutych hodndt pre algoritmus ,,delta-bar-delta pravidlo®.
Zmena ) MAPE
ID o ) Typ prediktora MSE MAO
synaptickych véh [%]
1 ITER KPvVUVP 0, 001013 0,156 18,9 %
2 ITER DSIP 0,000728 0,071 12,1 %
3 BATCH KPvVUVP 0,000795 0,075 13,2 %
4 BATCH DSIP 0,000754 0.073 12,8 %
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Evoluéna stratégia
V nasich experimentoch bola pouzita (m+1) evolu¢na stratégia, pomocou ktorej sme sa snazili
najst’ optimalne hodnoty synaptickych vah neurénovej siete.

Zavedieme nasledujdci formalizmus. Pod chromozémom (jedincom) & budeme

rozumiet’ vektor zloZeny z realnych premennych fixnej dizky k.

C_f = (al,az,...,ak) € Rk (64)
Tieto chromozomy sa nachadzaju v populacii P.
P = (&1, &2,...,&”1) (65)

kde m je kardinalita populécie P , vyjadrujica pocet chromozémov v P. Nech f je ucelova
funkcia definovana nad mnozinou realnych vektorov dizky k

f=RF->R. (6.6)
Tato funkcia ohodnoti kazdy redlny vektor @ € R* jednym redlnym ¢&islom. V tomto
experimente bola ucelovou funkciou MAPE chyba na trénovacich udajoch. Chyba bola
urCovana zo vsetkych vzoriek z trénovacej mnoziny okrem poslednych 10 vzoriek. Tychto
poslednych 10 vzoriek sluzilo ako valida¢nd mnozina. Na tejto mnozine sa po uprave vah
overovala kvalita predikcie na vzorkéch, ktoré neboli pouzité v optimalizaénom algoritme pre
vypocet hodnoty ucelovej funkcie. Tymto spdsobom sme sa snazili zabranit' preuceniu
neurénove;j siete.

Néasledne sa pristipilo Kk samotnému optimalizatnému algoritmu. Ten bol
inicializovany nahodnym vygenerovanim populécie P. Velkost' populacie mala hodnotu m
jedincov akazdého jedinca v populécii tvoril realny vektor dizky 450 pre kratkodoby
prediktor a 1680 pre priamo do siete implementovany prediktor (jedinec predstavoval hodnoty
synaptickych vah neurénovej siete). V d’alsom kroku sa uz pristapilo k zostrojovaniu novej
populécie, ato tym spésobom, Ze sa kvazi nahodne vybrali 2 chromozomy, na ktoré sa
aplikoval reprodukény operator.

Tento postup sa opakoval az dovtedy, dokedy kardinalita novej populacie nedosiahla
hodnotu [. Nasledne takto navrhnuté vektory — potomkov a pévodné rodi¢ovské vektory —
zoradime spolu podl'a optimalnosti rieSeni a prvych m najlepSich jedincov zoberieme ako
rodi¢ov do d’alSej populacie.

Rodicia pre krizenie sa vyberaju z celej populacie s rovnakou pravdepodobnostou,

nezalezi teda na optimdlnosti rieSenia (konvergencia je dostatocne zabezpecena selekciou

potomkov pre d’al$iu generaciu rodi¢ov). Ked’ uz mame vybratych dvoch jedincov @ a ,E :
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modZeme pristupit’ k reprodukénému procesu, kde sa pomocou operatora reprodukcie Orepro
zostrojil jeden novy chromozém (potomok) A ¢o mézeme zaznacit’ formalne takto:

A= Orepro (a,p) (6-7)
Reprodukény operator Oypr, tvorila jednak operdcia krizenia Ocp,ss @ jednak operacia
mutécie 0,,,,; . Operator krizenia v naSom pripade tvorilo diskrétne krizenie, pomocou

ktorého sme dostali jedného nového jedinca /Thalf.

Tnaty = Ocross (@, B) (6.8)
Diskrétne kriZzenie znamena, Ze s rovnakou pravdepodobnostou sa v novom jedincovi na
danom mieste v retazci vyskytne hodnota z jedného alebo druhého rodi¢a. Cize pre kazdy
prvok chromozému sa vygenerovalo s rovnomernou distribiciou nahodné &islo z intervalu
[0,1]. Ak dané Cislo bolo menSie ako 0.5, tak bola vzata hodnota z prvého rodicovského
vektora aak bolo ¢&islo vac¢sie ako 0.5, tak bola vzata hodnota z druhého rodi¢ovského

vektora.

V dalSom kroku sme uz pomocou operacie mutacie O, Vytvorili z jedinca Aq;¢

vysledného jedinca 2, ktory bol uz ulozeny do novej populacie potomkov.

2 = Ot Gnary) (6.9)

Operator mutacie bol realizovany nasledujiicim sposobom. Pre kazdy prvok chromozému sa
vygenerovalo ¢islo s nulovou strednou hodnotou a §tandardnou odchylkou o. Nasledne sa to
¢islo pripocitalo k povodnému prvku. Takto sa postupovalo pre vSetky prvky chromozomu.

Pri kazdom vyhodnocovani vhodnosti nového stavu a™€%, vypocitavame chybu nie
len na trénovacej mnozine, ale aj na valida¢nej mnoZine. Prave chyba na valida¢nej mnozZine
nam slizi ako zastavovacia podmienka pre cely algoritmus evolu¢nej stratégie.
Pouzité skratky:

e KPVUVP — kratkodoby prediktor v Glohe viackrokového prediktora.

e DSIP — do siete implementovany prediktor.
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Tabul’ka 4: Vysledky najlepsie dosiahnutych hodnét pre evolu¢ny algoritmus.

ID | Typ prediktora Pararr:eter Parameter | | Parameterc | MSE | MAO | MAPE [%)]
1 KPvVUVP 5000 32000 0,8 0,000825| 0,082 14,1 %
2 KPVUVP 7500 52000 1,2 0,000811| 0,078 13,5 %
3 KPvVUVP 6300 44000 1,5 0,000795| 0,074 12,7 %
4 DSIP 7800 28000 1,0 0,000947| 0,087 13,6 %
5 DSIP 6450 56700 1,4 0,000876| 0,079 12,9 %
6 DSIP 5900 49300 1,3 0,000653| 0,068 11,3 %

Algoritmus ,,back-propagation of error*. MAPE: 14, 9 % (experiment & 2 z Tabulky ¢&. 2).
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Obrazok 18: 100 testovacich laserovych tdajov a 100 nami predikovanych hodndt pomocou algoritmu ,,back-

propagation of error<.
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Algoritmus ,,delta-bar-delta pravidlo“. MAPE: 12, 1 % (experiment &. 2 z TabuPky ¢&. 3).
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Obréazok 19: 100 testovacich laserovych tdajov a 100 nami predikovanych hodndt pomocou algoritmu ,,delta-bar-

delta pravidlo*.

»Evoluéna stratégia“. MAPE: 11, 3 % (experiment ¢&. 6 z TabuPky ¢. 4).
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Obréazok 20: 100 testovacich laserovych tdajov a 100 nami predikovanych hodndt pomocou ,,evoluénej stratégie.

54



Tabul’ka 5: Findlne porovnanie najlepSie dosiahnutych vysledkov pre jednotlivé algoritmy.

ID Algoritmus MSE MAO MAPE [%)]
1 Back-propagation of error | 0,000831 0,085 14,9 %
2 Delta-bar-delta pravidlo 0,000728 0,071 12,1 %
3 Evolu¢na stratégia 0,000653 0,068 11,3 %

Zhodnotenie vysledkov druhej fazy

Umelé neurénové zaloZené na algoritme spédtného Sirenia chyby nam potvrdili, ze v pripade
vytvorenia ¢asového okna na vstupe dokézu dosahovat’ kvalitné predikéné vysledky. Nemala
mieru pri tom zohrdva aj spravne nastavenie topologie a jednotlivych parametrov uciaceho

algoritmu.

e Algoritmus

Najlepsie vysledky sme dosiahli pomocou ,.evolucnej stratégie®. Ba ¢o viac, okrem lepsej
kvality predikcie sme dosiahli aj rychlejSiu konvergenciu do globalneho minima chybove;j
funkcie. Cize neurénova siet’ sa dokazala naudit’ za kratsi ¢as v porovnani s klasickym
algoritmom ,,back-propagation of error. Druhy najlepsi vysledok sme dosiahli s ,,delta-bar-
delta pravidlom®, ¢im sa potvrdila opodstatnenost’ tejto modifikacie zédkladného algoritmu
,back-propagation of error*. V naSom pripade rychlost’ u¢enia nezohravala podstatna rolu, ale
Vv pripade niektorych realnych aplikacii moze byt prave toto kritérium rozhodujlice. Na tomto

mieste treba zdoraznit’ aj vys$iu robustnost’ a stabilitu algoritmu ,,evolucnej stratégie*.
e Spdsob zmeny synaptickych vah (neaplikoval sa na ,,evoluénu stratégiu®)

Davkovy pristup pri trénovani umelych neurénovych sieti znamena, ze synaptické vahy sa
nemenia po kazdej predloZenej vzorke, ale az po predlozeni celej trénovacej mnoziny. Tento
pristup dokaze v niektorych pripadoch zlepsit kvalitu predikcie ale zavisi to hlavne od
Struktary a charakteru dat. V naSom pripade sme dosiahli lepsie predikéné vysledky v oboch
algoritmoch (,,back-propagation of error®, ,,delta-bar-delta pravidlo®) s iterativnym pristupom
a opodstatnenost’ davkového pristupu pri laserovych datach sa nepotvrdila. Dynamika
laserovej testovacej mnoziny nevytvara dostatocny priestor na vyuzitie zmeny synaptickych

véah az po predlozeni vSetkych trénovacich vzoriek.

55



e Typ prediktora

V pripade typu prediktora sa potvrdili nase oCakavania. Ovel’a lepsie vysledky sme dosiahli
pomocou prediktora zabudovaného priamo do architektdry neurénovej siete. Jednokrokovy
prediktor pouzity na viackrokovu predikciu sam seba znevyhodiiuje uz svojou podstatou.
Kazda hodnota, ktora je touto sietou vypredikovana obsahuje ur¢ita chybu — odchylku od
pozadovanej hodnoty. Tato hodnota je potom opét’ spitne privadzana na vstup neurGnovej
siete. Tento proces pokracuje pre vSetky vzorky testovacej mnoziny, ¢im sa vznikajuca chyba
nabal'uje a zvySuje pre kazdi dalSiu testovaciu vzorku. KedZe testovaciu mnozinu nasej
laserovej postupnosti tvorilo az 100 vzoriek, bol tento efekt evidentny. Na druhej strane tento
typ prediktora vykazuje vyrazne nizSie naroky na vypoctovi vykonnost’ a tym padom aj cely
uciaci proces neuronovej siete. V pripade prediktora zabudovaného priamo do topologie
neurénovej siete, sa s kazdou d’alSou testovacou vzorkou zvacsuje aj jej architektira — pocet
neurénov vo vystupnej vrstve. Od toho sa odvija aj d’al$i narast mnozstva synaptickych vah
a d’alSich elementov tejto siete. Aj napriek horSej kvalite predikcie jednokrokového prediktora
si vieme predstavit’ realne aplikacie, kde by tento prediktor bol uprednostneny. V pripade
potreby rychleho naucenia sa neurdnovej siete a obmedzeného pocétu vzoriek testovacej

mnoziny sa mdze javit’ tento prediktor ako vyhodnejSia vol'ba.

7. Zaver

Ciel'om tejto prace bolo ozrejmit’ si a naStudovat’ problematiku predikcie casovych radov
pomocou doprednych neurénovych sieti. Hlavny déraz sa kladol na algoritmus so spatnym
Sirenim chyby, jeho modifikaciu ,,delta-bar-delta pravidlo® a ,,evoluénu stratégiu“ ako moznt

nahradu za $tandardny algoritmus.

Zhodnotenie zadanych uloh
1. Kapitola ¢. 2 ndm poskytuje 'ahky nahl'ad do oblasti umelej inteligencie.

W

2. V nasledujucej kapitole ¢. 3 sme sa uz zamerali na problematiku umelych
neuronovych sieti ako jednych z hlavnych predstavitelov umelej inteligencie.

Nevynechali sme ani biologicky pohl'ad na neuron.

3. Ta istd kapitola ndm poskytuje uz detailny popis umelych neurénovych sieti
vyuzivajucich algoritmus “back-propagation of error a jeho modifikaciu pod nazvom

,,delta-bar-delta pravidlo*.
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V kapitole ¢. 4 sme sa oboznamili s evolu¢nou stratégiou ako predstavitelom

&

optimaliza¢nych metod.

5. Otéazku predikcie a predikcie ¢asovych radov sme detailne preskiimali v nasledujuce;j
kapitole ¢. 5. Ta istd kapitola obsahuje aj popis prediktora zalozeného na baze

umelych neurénovych sieti.

6. Programovu realizaciu predikéného systému moézme néjst na prilozenom CD.

Obsahuje vsetky pouzité algoritmy v naSich experimentoch.

7. Systém experimentov bol navrhnuty v kapitole ¢. 6. Reflektuje jednak potrebu

sledovania parametrov predikéného systému a jednak pouzité testovacie data.

8. V tej istej kapitole sme sa takisto zamerali na analyzu vlastnosti predikéného systému,

vyhodnotenie a porovnanie jednotlivych dosiahnutych vysledkov.

Ulohy, ktoré boli vymedzené v zadani tejto price mdzme zdverom skonstatovat’ za splnené.
Tato pracu sme postavili na porovnani predikénych schopnosti viacerych modifikacii
doprednych neurénovych sieti vychadzajtcich z algoritmu so spdtnym Sirenim chyby. Pod
modifikaciami treba chapat’ nie len zmeny algoritmu, ale aj typu prediktora a v neposlednom
rade celkovej architektury systému. Vysledky dosiahnuté porovnim predikénych schopnosti
jednotlivych modifikacii ndm dokazuju fakt, Ze aj nové pristupy moézu smelo konkurovat’

existujicim a v praxi osvedéenym algoritmom.

Modulérnost’ a adaptacné schopnosti predstavuju jednu z hlavnych vyhod umelych
neurénovych sieti v problematike predikcie casovych radov. Na zaklade dosiahnutych
vysledkov m6Zme konstatovat’ opodstatnenie rozvoja spominanej problematiky nie len v

oblasti tedrie, ale aj v realizacii jednotlivych predikénych
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