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1 Uvod

Ciel predikcie ¢asovych radov je mozno stru¢ne vyjadrit nasledovne: Majme sekvenciu
y(1),y(2),..y(T), po urity ¢as T, ulohou je najst pokracovanie y(N + 1),y(N + 2)...
Udaje ¢asového radu mozu byf vzorky ¢asovo zavislého systému a mozu mat nahodny,
alebo deterministicky charakter. Klasicky pristup pozostava z vytvorenia modelu, ktory
dokaze dobre reprodukovat sledovani postupnost. Podla spravania sa systému mozZeme
volit rozne Statistické metody, ktoré dokdzu s uritou presnostou predpovedat budice
hodnoty. Ulohou tejto prace je porovnat tieto metody s predikciou vyuZzitim umelej
neurénovej siete, ktora bola trénovana na nameranych hodnotéch sledovaného systému.
Dalsou tlohou tejto prace je aj navrhnit a vytvorit program ktory bude tieto siete simulo-
vat. V teoretickej ¢asti st najprv popisané Statistické metddy predikcie, dalgia East je
venovand umelym neurénovym siefami s hlavnym zameranim na siete implementujice
FIR filtre ako synaptické spoje ako aj navrhu implementicie v jazyku Java. V prak-
tickej ¢asti si porovnané schopnosti oboch pristupov v jedno-krokovej predikcii a cast je

venovand implementacii FIR siete v jazyku Java.



2 Teoretickd cast

2.1 Statistické met6dy predikcie

Predikénd analyza zahfiia rozne Statistické metody ktoré analyzuji aktudlne a historické
idaje zo zdmerom robenia predpovedi budicich udalosti. V obchode umoziuju predikéné
modely postavené na tudajoch z minulosti identifikovat rizikd a prilezitosti. Zahfhaja
vztahy a zavislosti medzi mnozstvom faktorov umoznujiac tak odhadnat rizika existujace
za urcitych okolnosti a tak pomahat pri rozhodovani.

Predikénda analyza sa takisto pouziva aj v poistovnictve, telekomunikacidch, zdravot-

nictve, farmécii, cestovnom ruchu a v mnohych inych oblastiach.

2.2 Regresné techniky

Regresné modely st hlavnou oporou pri predikénej analyze. Cielom je néjst taka matem-
aticka zavislost, ktora by reprezentovala vztahy medzi réznymi premennymi ktoré sledu-
jeme. Existuje vel'ké mnozstvo modelov pouZitelnych v regresnej analyze v zavislosti od

situécie.

2.2.1 Linearne regresné modely.

Linearne modely analyzuju vztahy zavislej premennej a mnoziny nezévislych premennych.
Zavislost je vyjadrend rovnicou predpovedajucou budice hodnoty ako linedrnu funkciu

parametrov. Predpokladd sa zavislost typu

y = a1 fi(z) + a2 fa(z) + ... + amfm(2) (1)

kde fi(x), fa(x), ..., fm(x) st zname funkcie jednej alebo viac premennych a aq,...,am
st nezname regresné koeficienty.Za predpokladu, ze v bodoch z1, za, ..., Tr, U namerané

hodnoty y1, ¥2, ..., Ym, tak pre dalsie hodnoty plati
yi = a1 fi(xi) + aa fo(wi) + o + am (i) + € (2)

kde e;je chyba merania.

Vztah 1 mdZeme napisat v maticovom tvare

Y =F0+e



Y1 fi(z1)  fa(z1) o f(21) a el

y2 | _ fi(z2)  fa(w2) .. f(2) a | | e 3)
as es3
Yn fl (xn) f2(33n) fm(wn) a4 €4

a zvykne sa nazyvat regresny model.

2.2.2 Nelinearne regresné modely.

Regresnd zavislost je nelinedrna v parametroch
Y = f(X;a1,az2,...,an) (4)

To znamend, Ze sa nedd napisat v tvare y = a1 fi(x) + asfa(z) + ... + amfm(z). Pre

jednotlivé merania y;v bodoch z;plati

yi = f(zisa1,az,...,a,) + € (5)

Aby sa mohla pouzit tedria linedrnej regresie, model sa zlinearizuje, za predpokladu, ze

stt zname priblizné hodnoty regresnych koeficientov ay, ..., a%, (tzv. nulté aproximécie)

oy Gy,
a za predpokladu, Ze existuju a sa spojité parcidlne derivacie 0f/0a;(i = 1,...,m). Za

takychto predpokladov priblizne plati

Of (x;) Of (x;)
o 0 0 ‘
Yi —f(azz,al,...,am)—i—iaal Aal—i—...—i—iaam Aay, + €;
a po uprave
_ .0 0y _ .
y— f(xiyay,...,a;,) = B0, Aay + ...+ B0, Aay, + €; (6)

kde Aa; st prirastky regresnych koeficientov a; (a; = af + Aa;;i = 1,...,m). Model je uz

linedrny v parametroch. Moézeme ho napisat v tvare
Y =F0+e

Vektor Y je vektor rozdielov pozorovanych hodnét a vyrovnanych hodnét, pri pouziti
nultej aproximécie regresnych koeficientov. Matica F' obsahuje funkéné hodnoty parcial-

nych derivacii funkcie f podla jednotlivych regresnych koeficientov, v bodoch 1, ..., z.



Vektor 0 je vektor prirastkov regresnych koeficientov a vektor e je vektor chyb merani.

Y1 — f(T1, 0105 -+ Am(0) Of(x1)/0ar ... Of(x1)/0am Aay el

Yo — f(.%'g, al(o), ceey am(o) _ 8f(x2)/6a1 8f(x2)/6am Aag i €92

e3

Yn — f(xn,al(o), ceey A (0) Of(xzyn)/0ar ... Of(xy)/0am Aayy, ey4
7

Po ziskani linedrneho modelu mozme pouzit tedriu z regresie linedrnej v parametroch.

2.2.3 Neparametricka regresia a vyhladzovanie.

Modelom neparametrickej regresie je

yi = f(zi) +ei (8)

kde y;(i = 1,2,...,n) st nezavislé pozorovania veli¢iny Y v bodoch z;(x je prediktor) a
e; su chyby tychto pozorovani.Predpokladame, Ze funkcia f nie je zndma ani jej typ a
nevieme kolko mé neznamych parametrov. O funkcii sa len predpoklada, Ze je spojit4,
mé spojité derivicie a je dostato¢ne hladki. Ulohou je odhadnuf (vyhladit, predikovat)
funkéné hodnoty f(z;), kdei =1,2,...,n, resp. f(x), x ¢ {z1, ..., z,}. RieSenie sa hlada
tak, ze sa minimalizuje vhodna funkcia ¢ (v zavislosti ¢i ide o klasické alebo robustné

vyhladzovanie) odchylok nameranych a vyhladenych hodndt a maximalizuje hladkost

/@)
n b
> wielyi — fa) +a [(F'@)? )
i=1 b

Samozrejme odhady f(x) st menej rozptylené ako povodné déta a preto sa asto nazy-
vaju aj ako vyhladené hodnoty premennej Y a rézne metdédy tychto odhadov sa nazy-
vaju vyhlazovace. Velmi ¢asto odhady funkénych hodnét f(x;) st linearne kombinacie

jednotlivych pozorovani y;
n

f@) =3 Fala,z) (10)

i=1
F,(z,x;) predstavuje vahy jednotlivych pozorovani. V pripade ak su tieto vahy rozne
od nuly iba pre niektoré najbliz§ie pozorovania v okoli bodu z, tak ide o tzv. lokilne
vyhladzovanie. Neparametrickd regresia sa pouziva hlavne v pripadoch, pri ktorych je

funkcia neznama.

10



2.2.4 Lokalne vazené regresivne vyhladzovanie (Loess)

Pri lokédlne vaZenom regresnom vyhladzovani sa zostavi vyhladend krivka s(x), nasle-

dovne:

1. Vezme sa bod, z¢. Ndjde sa k blizkych susedov bodu xg, ktoré tvoria okolie N (z).
Pocet susedov k je Specifikovany ako percento z celkového poctu bodov. Toto per-

cento sa nazyva spani.

2. Vypocita sa najvacsi rozdiel medzi ¢ a inym bodom z jeho okolia
A(xg) = maxN(xO)(xo — 1) (11)

3. Priradi sa vaha kazdému bodu v N(x¢) pouzitim funkcie

|0 — 71

W(m) (12)
kde
—u3)3 re U
W(u) = =) ? peust (13)
0 inde

4. Vykonéa sa vazena linearna regresia okolia N (xg) a na jej zaklade sa vypocita gy =

s(zo).

5. Postup sa opakuje pre kazdi hodnotu prediktora. Pri danej metode je span vzdy

kongtantny pre v8etky predikované hodnoty .

2.2.5 Supersmoother

V pripade lokdlneho vazeného regresného vyhladzovania, je span konstantny pre vsetky
predikované hodnoty, avsak v pripade met6dy supersmoother tomu tak nie je. V niek-
torych pripadoch je totiz vhodnejSie menit hodnotu spanu a to désledkom zmeny chyb
alebo zakrivenia zakladnej funkcie f cez rozsah predikovanych hodnot. ZvécSenie chybovej
varidcie vyzaduje zvicSenie spanu, a naopak zvéacSenie krivosti vyZaduje jeho zmenSenie.
Span je v tomto pripade funkciou prediktora. Na vyber spanu sa pouziva metdda, nazy-
vand ,cross-validation®. Vybera sa k = k(X) tak, Ze sa minimalizuje stredné kvadraticka
chyba

eX(k) = ExY [Y — s(X|k)]? (14)

11



pricom s(X|k) je linedrne vyhladen& hodnota v x ked je pouZity span k. Pretoze
ExY [Y — s(X|k)]> = ExEy x| [Y — s(X|k))? (15)
moze sa vybrat k = k(x) minimalizaciou
e% (k) = EY|X = [Y — s(X|k)] (16)

K dispozicii st viak len udaje z;,y; i = 1,2,...,n a preto sa nedd vypocitat e (k) a

musi sa pouzit metdda “cross-validation “

n

. 2
ety (k) =Y [y1 — s (xilk)] (17)
i=1
s(7)(X|k) je linearne vyhladena hodnota v bode z; tak, Ze sa pouziju vSetky body
i,y 7 =1,2,...,n okrem x;,y;.
2.2.6 Kernel smoother

Kernel-smoother je typ lokdlneho vyhladzovaca, ktory pre kazdy cielovy bod x; v predik-
torovom priestore vypocita vaZzeny priemer pozorovani y; v susedstve cielového bodu

xX;. N
gi = > wigy; (18)
j=1
kde w;; predstavuji vahy

s K(ﬂ)
wij:K<xl x])_ ’

b ()

pri¢om ich suma je 1
n
Zwi]‘ =1 (20)
j=1

Parameter b predstavuje Sirku pasma (bandwidth), ktora urcuje aké velké okolie ciel ového
bodu sa pouzije na vypocet lokdlneho priemeru. VAacsia Sirka pasma dava hladsiu krivku,
kym mengia Sirka pasma dava menej hladka krivku. K je Kernel (jadrovd) funkcia.

Jej vlastnostami si:

e K(t)> 0 pre vsetky hodnoty ¢

12



[e.e]
o [T K(t)dt=1
o K(—t) = K(t)pre vietky hodnoty ¢ (je symetrick4)
NajcastejSie pouzivané typy jadrovej funkcie si:

e “box” (krabica)
L [t]<0,5
0, [t[>0,5

e “triangle” (trojuholnik)

1
L—[t}/C, [t <z

Ky =
0, it > &
e “parzen” K
(k1 — %) /ka, ] < C
Kpar = § (12 /k3) — kg |t| + ks, C1 < [t| > Cy
0, Cy < |t

e ,normal“ (normalne Gaussovo rozdelenie )
Ko = (1/\/27kg)e™""/2k
Vyber sirky pasma je dolezitejsi ako vyber jadrovej funkcie.

2.2.7 Smoothing splines

(21)

(22)

(24)

Spline vyhladzova¢ funguje tak, Ze minimalizuje penalizovani sumu Stvorcov odchylok

danu vztahom

PRSS = Z flz))?+ X / t))2dt

(25)

Parameter A je parameter hladkosti, m& podobny vyznam ako span pri loess, alebo Sirka

péasma pri jadrovom vyhladzovadi.

13



2.3 Casové rady

Modely predikujice ¢asové rady predpovedajia budice hodnoty premennych. Tieto metédy
sa zakladaji na tom, Ze idaje nazbierané za urcity ¢as maju nejaki vnatornu Struktaru
(autokorelaciu, trend, sezonne zmeny). Z tohto dévodu Standardné regresné techniky
nemoézu byt pouzité a vyvinuli sa metdédy na rozlozenie tejto vnutornej Struktary na
cyklické, sezénne a iné zlozky.

Bezne sa pouzivaju dva zname modely. Auto-regresivny (AR) model a model plavaju-
cich priemerov (moving average, MA). Geoge Box a G.M. Jenkins skombinovali v roku
1976 AR a MA modely do ARMA (autoregresive moving average) modelu, ktory sa stal
zédkladnym kamehom analyzy stacionarnych ¢asovych radov. ARIMA (autoregresive in-
tegrated moving average) modely sa pouZzivaju na popisovanie nestacionarnych ¢asovych
radov. Nestacionarne ¢asové rady maju vyrazny trend a ich variancia alebo stredna hod-
nota nie je dlhodobo kon§tantna.

Navrhli sa tri kroky tejto metody:

e Identifikdcia modelu. Tu sa zistuje ¢i je Casovy rad stacionarny, alebo nestacionarny,

¢i mé prejavy sezénnych zmien, pripadne auto-korelacia.
e Odhad. Na odhadovanie parametrov modelu sa pouZivaji rozne metodiky.
e Overenie. Porovnava sa predikcia modelu s nameranymi hodnotami.

V poslednych rokoch sa tieto metodiky stali podstatne sofistikovanejsimi. Vznikli nové
modely ako ARCH (autoregresive conditional heteroskedasticity) a GARCH (general-
ized autoregresive conditional heteroskedasticity). PouZivaju sa najma pri modelovani
finan¢nych ¢asovych sérii. Nakoniec, modely predikcie ¢asovych radov sa takisto pouzi-
vaji na pochopenie vnitornych vztahov ekonomickych ukazovatelov s pouzitim VAR

(vector autoregression).

14



2.3.1 Auto-regresivne modely

Auto-regresivny model v Statistike ¢i pri spracovani signélu je typ ndhodného deja, ktory

sa Casto pouziva na predpovedanie roznych typov prirodnych dejov.

Zapis AR(p) znali auto-regresivny model radu p. Je definovany ako:

P
Xt=C+Z<Pt—i+6t

=1

kde ¢1, ..., pp st parametrami modelu, ¢ je konstanta a ; sa nazyva “biely Sum”.
AR(1) model je dany:
Xi=c+ X1 +e

kde & je sum s nulovou strednou hodnotou a varianciou. Dej je stacionarny ak
ol <1
Za splnend tohto predpokladu dostavame
E(Xy) = E(c) + pE(Xi—1) + E(er) = p=c+ pp

kde p je strednd hodnota a teda

Ak ¢ =0 tak potom p = 0.

Pre varianciu plati:

0_2

var(X;) = B(X?) — pu? = -

Urcenie parametrov AR(p) modelu. Model je dany rovnicou

p
Xt = Z Pt—i T E¢
i=1

(26)

(32)

Existuje priama spojitost medzi parametrami ; a kovarianciou deja. To sa vyuziva na

urcenie parametrov z funkcie auto-korelacie pomocou Yule-Walker rovnic:

p
Ym = Z PEYm—k + U§5m
k=1

(33)

kde m =0, ..., p. vm je auto-korelacia, ¢ je §tandardna odchylka vstupného sumu a &,,je

15



Kronecker delta funkcia. V maticovom tvare:

71 Y V-1 V-2 .. ¥1
72 _ 7 Y% V-1 .- P2 (34)
V3 T M Yo oo .- ¥3
Pre m = 0 dostaneme: ,
Y% =) pry+o0? (35)
k=1

Co nam umozni uréit 2. Yule-Walker rovnice umozituju odhadnit parametre AR(p)

vymenenim teoretickych kovariancii odhadnutymi hodnotami.

2.3.2 MA modely

V predikénej analyze Casovych radov je MA model Castym sposobom modelovania jed-

norozmernych radov. Zapis M A(q) oznacuje MA model radu q.
Xt:N+6t+9151+---+9q5t—q (36)

kde pije stredna hodnota, 01, ..., 8, st parametrami modelu a ¢, €4—¢, ... st hodnoty Sumu.
g sa nazyva rddom MA modelu. Koncepéne je MA model je vlastne linedrna regresia ak-
tuadlnych hodnot radu so Sumom a ndhodnymi skokmi. Nahodné skoky maja typicky
normalnu distribuciu. Odlisuje sa tym, ze tieto skoky sa propaguju to budicich hodnot
¢asového radu. Odhadnutie MA modelu je omnoho tazsie ako odhadovanie AR modelu,
pretoZze chyby nie st pozorovatelné. To znamené, Ze namiesto linedrnych metod sa mu-
sia pouzit nelinedrne itera¢né postupy. MA model je vlastne typ FIR (Finitie Impulse

Response) filtra.

16



2.3.3 ARMA modely

Pri popisovani ARMA modelu mézeme sledovat dva smery uvah. Spravanie sa systému
zévisi na predchédzajiacich hodnotach pozorovani. Napriklad ak vidime, Ze po urcita
dobu mé krajina vysoky HDP, mdzeme ocakavat, ze aj v najblizSej budicnosti bude
HDP hodnota vysoka. Téato predstava je reprezentovanid AR modelom (26). Ak sa vy-
berieme druhym smerom, vidime Ze sledované veli¢ina nie je ovplyviované len nahod-
nymi, neoCakdvanymi zmenami v pritomnosti, ale aj podobnymi zmenami v minulosti.
Tento pristup je reprezentovany MA modelom (36). Kombinaciou tychto dvoch pristupov
dostaneme ARMA model. Nutnd podmienka ARMA modelov je, Ze rovnice musia mat
stacionarne rieSenie.
Zapis ARM A(p, q) oznacuje model kombinaciu AR(p) a M A(q) modelov a jej rovnica
je:
P q
Xi=c+e + Z Pit—i + Z Oict—i (37)
i=1 i=1

17



Obr. 1: Hlavné komponenty vSeobecného systému Ul

2.4 Neurdénové siete
2.4.1 Moderné aspekty umelej inteligencie

Najnovsi trend, ktory v stcasnosti upriamuje pozornost odbornej verejnosti vychadza
z paralelnych vypocétov a nového pohladu na paralelné systémy. Ide o quasiencefalické
vypocty, v ktorych sa jedné o masivny paralelizmus a ich cielom je modelovat chovanie sa
nervovej sustavy u zivocichov a hlavne modelovat chovanie sa 'ndského mozgu. Ludsky
mozog obsahuje 1011 — 10" neurénov ulozenych v Sedej mozgovej kore a synapsie si
realizované v rozsahu 10* na jeden neurén. Vytvorit umely Iudsky mozog je velmi tazko
rieSitelna vec a to nielen z hladiska kvantity neurénov, ale aj z hladiska ich prepojenia
atd. Je v8ak mozné simulovat aspon niektoré funkcie l'udského myslenia a implementovat
ich. Modely, ktoré sa v sucasnosti o tito situdciu pokusaju, dostali ndzov neurénové siete
( NN - Neural Nets). V tejto suvislosti vznika tiez otazka vztahu neurénovych sieti k
systémom umelej inteligencie (UI).

Cielom systémov umelej inteligencie je vypracovat paradigmy alebo algoritmy, ktoré
pozaduju od stroja riesit tlohy, ktoré by vyriesil len ¢lovek so znalostami.Toto je jedna
z mnohych definicii systémov UI.

V tejto Casti je rozpracovana vSeobecnd tedria umelych neurénovych sieti. Casti za-
oberajucej sa ueniu neurénovych sieti je venovana velka cast, nakolko je potrebna k

pochopeniu ucenia FIR NN topolégie pouzitej v tejto praci.

2.4.2 Histéria neurénovych sieti

V tejto kapitole je uvedeny velmi struény nacrt dejin vyvoja NN ako odboru Ul Rozvoj
tohto odboru bude pravdepodobne aj nadalej dynamicky a pokial sa nenajde iné alter-
nativna cesta v Ul pre budicnost, je viac ako isté, ze NN sa stantt dominantnym prvkom

moderného chipania Ul

e 1943 pod vedenim vedcov McCullocha a Pittsa zacina éra tedrie NN. Dr. McCulloch
bol psychiater a neuroanatém, kym dr. Pitts bol matematik. Prvykrat definovali

na Univerzite v Chicagu binarny neurén. Ich pracou sa do urcitej miery nechal
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inSpirovat aj John von Neumann pri kongtrukcii svojho prvého pocitaca ENTAC v
roku 1946.

e 1952 publikicia dr. Ashbyho pod ndzvom Design of a Brain: The Origin of Adaptive

Behavior mala zasadny vyznam pre rozvoj NN.

e 1954 dr. Minsky napisal svoju Ph.D. dizertdciu na tému Neurénové siete a neskor,

v roku 1961, publikoval zédsadny ¢lanok Step Towards Artificial Intelligence.

e obdobie medzi rokmi 1970 — 1980 sa povazuje za obdobie utlmu . Aj ked boli
urobené niektoré prace v teoretickej oblasti, neboli pisané s takou dynamikou
ako v minulosti. Dévodom boli najmé nedostatoéné vypoctové kapacity vratane

pamétovych moznosti.

e 1986 dr. Rumelhart a kol. prigli s metdédou uéenia spatnym Zirenim chyby. Vdaka
svojej relativnej jednoduchosti je tato metdda jednou z najrozsirenejSich metéd

ucenia NN.

2.4.3 Zakladné pojmy

V tejto Casti st uvedené zakladné pojmy, ktoré sa tykaju tejto problematiky. Vo vSeobec-

nosti ¢innost neurénovych sieti rozdelujeme do dvoch faz:

e Féza ufenia. V tejto fize sa znalosti ukladaju do synaptickych vdh! neurénovej
siete. Ak oznacime maticu W ako maticu v8etkych synaptickych vah neurénovej

siete, tak pod ucenim budeme chapat stav, kedy plati, ze:
ow
— #0 38
5 7 (38)

Teda synaptické vahy sa pocas ucenia menia. Pri uceni ide o zbieranie poznatkov,
pripadne. ich uchovanie. Synonymom pojmu ucenia pri NN je pojem adaptacia NN.

Definicia u¢enia sa d4 potom interpretovat nasledovne:

Ucenie je proces, v ktorom sa parametre NN (synaptické vahy d'alej SV) menia na zéklade
nejakych pravidiel. Charakter tychto pravidiel, ktoré vyvolavajia zmeny SV NN, deter-
minuje typ u¢enia NN. Pod uéenim rozumieme adaptaciu NN, ktord po ukonéeni ucenia

bude nositelkou znalosti ziskanych pocas ucenia.

!Pojem synapticka vaha bude vysvetleny v asti 2.4.6.
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e Féaza zivota. Tu sa ziskané znalosti vyuZzivaju v prospech rieSenia nejakého problému
(napr. Klasifikicia, optimalizacia, zhlukovanie a pod.) V praxi to znamen4, 7e ide

o stav, kedy:
ow
— =0 (39)
t
teda synaptické vadhy sa nemenia.

e Niekedy sa stretdavame s oznafenim NN ako bezalgoritmickych systémov?. Toto
tvrdenie je sice pravdivé, ale vztahuje sa len na fazu zivota NN, kym vo faze uce-
nia prebieha v neurénovych sietach cielavedomy proces uchovavania poznatkov do

synaptickych vah.

2.4.4 Neurdénova siet

Neuréonova siet (dalej len NN) je masivne paralelny procesor, ktory ma sklon k uchova-
vaniu experimentalnych znalosti a ich dalgieho vyuzivania. Napodobnuje Tudsky mozog

v dvoch aspektoch:
e poznatky su zbierané v NN pocas ucenia
e medzineurénové spojenia (synaptické vahy — SV) st vyuzivané na ukladanie znalosti

Tato definicia je jednou z mnohych definicii NN, ktoré je akceptovana komunitou. Je zre-
o simulaciu mozgu. Aj ked je jasné, ze simulacia takého komplexného systému nie je dnes
moznd, aj neporovnatelne mengie siete maju vela zaujimavych vlastnosti. Jedna z tychto
vlastnosti je, ze neurénova siet je svojim sposobom takzvany univerzalny aproximator
funkcii. Ak mame systém, ktorého matematicky popis nemame, alebo je privel mi zlozity,
mozeme sa pokiusit vytvorit neurénova siet a naucit ju chovat sa ako sledovany systém.
Ak mame experimentalne namerané hodnoty vystupov systému pre urc¢iti mnozinu vs-
tupov, spravne naucené siet dokaze velmi presne aproximovat hodnoty vystupov tohto
systému pre tie hodnoty vstupov pre ktoré experimentalne data nemame. Bolo dokézané,
ze neuronova siet je schopna aproximovat akukol'vek funkciu s I'ubovolnou presnostou.
Takéto jednoduché aproximétory sa daju rozsirit zavedenim dalsej velic¢iny, ¢asu. Zave-
denie internej dynamiky do NN umoznuje sieti “pamétat”’ si chovanie sa systému v Gase.

Tieto siete budu blizgie opisané dalej. Dalsie oblasti pouzitia NN sii:

e problémy aproximaécie funkcii

2algorithm-less systems

20



klasifikacie do tried, klasifikacia situécii

e rieSenie predikénych problémov

problémy riadenia procesov

transformécia signéalov
e asociafné problémy, simulécia pamaite
Pri stddiu NN sa rozligujua tri oblasti:

e tedria NN — matematicky rozbor ¢innosti NN, problémy NN ako dynamického sys-
tému vo vseobecnosti, teoretické rozbory navrhu topolégie NN a pod. Tu je nutné

upozornit, Ze matematicky model pre popis chovania sa NN je dost narocny.

e simuldcia NN — jedna sa o simuldciu NN pomocou poéitacovych systémov. Na-
jvacsim problémom simulécie je naucit NN na nieco. Proces ucenia je velmi ¢asovo
naro¢ny a vyzaduje velké (najlepsie paralelné) vypoctové systémy. Vo svete exis-
tuje mnozstvo simulatorov NN. V sti¢asnosti sa ako najvhodnejsi javi Stuttgartsky

simulator NN.

e Implementacia NN — ide o implementaciu naucenej NN do hardwarovej formy.

Takéto systémy existuji a objavuja sa Coraz CastejSie mikro-Cipy NN.

Vgetky tri uvedené oblasti velmi tzko suvisia, avSak v sucasnej situécii plny rozvoj
prezivaju najméa moznosti vyuzitia vypoctovej techniky. Ked hovorime o vlastnostiach
NN je potrebné zdoéraznit nevyhnutnost paralelizmu tychto systémov. Ako bolo uvedené
vysSie, nasimulovat neurénovi siet s podobnymi parametrami ako mé hoci aj zivocich s
primitivnou nervovou sistavou, je stale mimo schopnosti dne$nych pocitacov. Tie dnes
dokézu spracovat obrovské mnozstvo instrukcif za sekundu, ale vykonévaji ich sekvencne,
pri¢om viac uloh néraz zvladaju klamlivo tak, Ze im opera¢ny systém davkuje instrukcie

beziacich procesov striedavo.
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Obr. 2: Neurén

2.4.5 Neurdn

Zakladnym elementom NN je neurén, obr. 2. Nervova bunka, neurén sa sklada z tela
(1), a niekolkych vybezkov. Tieto vybezky sa rozdeluju na dva typy, a to na den-
drity (2) a jeden dlhy axo6n (3). Dendrity signaly prijimaja, prostrednictvom nich sa
vzruch 8iri do neurénu. Néasledne nastava spracovanie informdcie neurénom. Po spra-
covani danej informacie neurén vysiela signél pomocou axénu k inym bunkidm. Miesto
prenosu signédlu z jedného neurénu na druhy sa nazyva synapsia. Axén sa na svojom konci
rozvetvuje na velké mnozstvo vybezkov (4). Zakoncenia (terminaly) tychto vybezkov
tvoria synapsie na ostatnych neurénoch v sieti. V synapsii sa moéze signal bud zosilnit
alebo zoslabit. V pripade nervovej bunky, prenos signalu vramci bunky prebieha zme-
nou potencialu pozdlz bunkovej membrany. Ten bunka dosahuje zmenou koncentrécie
ionov K+ ,Nat,Ca?t,Cl medzi bunkou a vonkajsim prostredim. Najdolezitejsiu tlohu
pri Sfrenf signélu majt v8ak iény Nat a KT. V bunkovej membréane sa nachddzaji §pe-
cializované bielkoviny, ktoré su bud zodpovedné za transport ionov, napriklad sodikovo
draslikova pumpa, alebo sluzia ako brana volného transportu iénov cez membranu vid
obr. 3. Sodikovo draslikova pumpa premiestiiuje tri sodikové i6ny mimo bunku a dva
draslikové dovnutra bunky. Takto dosiahnuty pokojovy potencidl ma hodnotu priblizne
-70mV. Pri prenose signalu dochédza k tzv. depolarizacii, ked otvorené iénové kandly,
umoznia volny transport ié6nov a vysledny prud je zodpovedny za zmenu rozdielu poten-
cidlov priblizne na hodnotu +50mV v maxime. Té4to zmena sa ako vlna §iri povrchom
bunky. Na prenos signalu medzi bunkami sliizia synapsie, ktoré v mieste kontaktu buniek
uvolfiuju molekuly neurotransmiterov, ktoré sposobia depolarizaciu membrany susednej
bunky na danom mieste. Tento opis je zna¢ne zjednoduSeny, proces je pomerne zlozity
a ovplyviuje ho mnozstvo inych faktorov, ale napriek tomu je velmi rychly. V pripade

umelych sieti je situécia omnoho jednoduchsia vid obr. 4.
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Obr. 3: Otvoreny draslikovy kanél

e vstup do neur6énu (dendrit)

e prah neurénu — je hodnota 6;, ktord vlastne prispieva ku vstupu z externého sveta
e aktiva¢nd funkcia neurénu f, ktorej vysledkom je z;

e vystupnd funkcia neurénu o;

e synaptické vahy, ktoré st na synaptickych spojeniach (synapsiéch), ktoré maju svoj

smer a spajaja jednotlivé neurény do NN
Podra toku signélu po synapsii rozoznavame neurény
e predsynaptické (zdrojové — pred synapsiou)
e postsynaptické (cielové — po synapsii)

Na oznacovanie synaptickych véh sa pouZziva symbol w;;, kde ,i* oznacuje postsynapticky
neurén a ,,j“ oznacuje predsynapticky neurén. Teda ide o synapsiu, ktord vychidza z

neurénu ,,j“ a cieli k neurénu ,i. Tuto konvenciu pri oznacovani je vhodné dodrzat.
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Predsynapticky neurdn Postsynapticky neurdn

Obr. 5: Oznacenie neurénov

e vstup so neurénu - je funkciou jednotlivych vstupov prichddzajicich od predsy-
naptickych neurénov. Vo vacSine pripadov je to sicet tychto vstupov uvazovanych

s ur¢itymi vahami, napriklad vstup do i-teho neurénu moéze byt vyjadreny v tvare
N

n; = Z w; ; ouj + 0; (40)
j=1

kde w;;stu synaptické vahy a oujst vystupy z neurénov, s ktorymi je prepojeny, 6;je

prah neurénu i.

Rovnica 40 moze byt prepisand v tvare

N
’L'TLZ' = Z wi’j OUj (41)
§=0
kde w;; = 0;a oup = 1 alebo — 1. Prah je vlastne vstup do neur6énu z vonkajsieho

sveta, teda nie z inych neurénov. To znamend, ze ak dany neurén nemd vstupy z inych
neurénov, potom vstupom do tohto neurénu je iba prah 6;. Takéto neurény nazyvame

sigma neurony.
e aktivacna funkcia neuronu

e Aktiva¢na funkcia neurénu je funkciou vstupu do neurénu in;(t). Teda stav neurénu

1 je definovany premennou x;v tvare

zi = [f(ing) (42)

Funkciu f() budeme nazyvat aktivatnou funkciou neurénu. Najdolezitejsie typy

tychto funkcii st nésledovné:

1. Lineéarna funkcia
xr; = f(Z’I”LZ) = ’i?’LZ' (43)
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. Funkcia signum
, 1 in; >0
x; = f(in;) = (44)

0 in; <0

. Funkcia line4drna po castiach

. Sigmoidalna funkcia
1

vi = flmi) = T

(46)

kde « je parameter strmosti sigmoidy. Podobnou funkciou je tieze hyperbolicky

tangens, existuje vSak mnozstvo dalgich aktiva¢nych funkcii.

vystupna funkcia neurénu je taktiez délezitou sicastou neurénu ako procesnej jed-

notky. Casto byva identickou funkciou ou; = x;.
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Obr. 6: Synapsia v biologickom systéme

2.4.6 Synaptické spojenia a vahy

Ako uz bolo spomenuté vyssie. Biologicky proces prenosu signalu z neurénu na neurén
je zna¢ne komplikovany a zacCastiiuje sa na fiom velké mnoZstvo roznych chemickych
zlucenin, z ktorych moézu niektoré tento proces urychlovat, iné naopak, uplne zastavit a
cely tento dej je dynamicky, v ¢ase kedykol'vek ovplyvnitelny. Simulécia umelej synapsie
v porovnani s biologickym systémom je trivialna.

Na prepojeniach medzi umelymi neurénmi, ktoré st orienované, uvazujeme tzv. synaptické
vahy. Vahy ovplyviuju cela siet tym, Ze ovplyviiuju vstupy do neurénov a tym aj ich

stavy. Rozdelujeme ich na:
e kladné, teda excitacné
e zaporné, teda inhibi¢né

Synaptické vidhy medzi neurénami ¢, j oznacujeme w; ;. NajdolezZitejsim momentom pri

¢innosti NN je pravé zmena vah Aw; ; .
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Obr. 7: Struktara doprednej NN

2.4.7 Topolégia NN a spo6soby sirenia signalu

VzhTadom k tomu, Ze vieobecné NN sa tazko analyzuju, si najprv studované a analyzo-
vané siete s nejakymi pravidelnymi strukttrami. Jednou z pravidelnych a dost preski-
manych Struktar je viacvrstvova struktira zndzornend na obr. 7. V takychto NN s

vrstvy pomenované nasledovne:

e vstupna vrstva — tu neurény dostédvaju vstup len z vonkajSieho sveta a vystup

obvykle pokracuje k d’alsim neurénom NN

e skryta vrstva (hidden layer) — tu neur6ény dostévaja vstup z ostatnych neurénov
alebo aj vonkajSieho sveta cez prahové prepojenia a ich vystupy pokracuju dalej
do NN

e vystupnd vrstva — je podobnd ako skryta s tym rozdielom, ze vystup z tejto vrstvy

vyustuje do externého sveta.

Vzhladom k tomuto faktu rozoznavame aj neurény ako vstupné, skryté a vystupné. Pri

navrhu NN vo v8eobecnosti rozdelujeme topologiu NN dvoch zékladnych skupin:

e dopredné NN (feed — forward FF NN) — pri tychto NN sa signal 8iri po orientovanych

synaptickych prepojeniach len jednym smerom a to dopredu — vid obr. 7.

o rekurentné NN (recurent RC NN) — tu je tazké rozdelit vrstvy a neurény na vstupné,
resp. vystupné. Niekedy neurény v rekurentnych sietach predstavuja vstupné, ale aj
vystupné typy neuroénov a tym aj vrstiev vid obr. 8. Speciélnym pripadom su tzv.
Ciastocne rekurentné NN, v ktorych je stanovend urcitd poziadavka na Struktiru

prepojenia.
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Obr. 8: Priklad struktiry rekurentnej siete

2.4.8 Ucenie neurénovych sieti

Vo vieobecnosti rozdelujeme pristupy k uc¢eniu do dvoch velkych skupin:

e kontrolované ucenie - u¢enie s u¢itelom (supervised learning), ktoré sa d'alej rozdeluje

do dvoch podskupin:

— Strukturalne ucenie - to sa deli na dve skupiny

* autoasocia¢né ucenie - na vstup aj vystup NN sa déva ta ista vzorka.

Takéto NN majia vyznam pri simulécii paméte.
* heteroasociatné ucenie - NN sa ud¢i ze k vstupu « patri vystup 3

— temporalne ucenie - je to v podstate heteroasocia¢né ucenie, ale vystup siete sa
prirad'uje za sebou nasledujicej skupine vstupov. Napriklad reakcia na urcita
postupnost tahov v Sachu, alebo iba urcity ¢asovy vyvoj ekonomickych a inych

parametrov moze znamenat rast akcii na burze a pod.
e nekontrolované ucenie - ucenie bez ucitela (unsupervised learning).

Pri kontrolovanom uceni je ucitel pritomny pocas celého procesu ucenia. Pristupy ku
zmene synaptickych vah v pripade kontrolovaného u¢enia mézeme koncepéne rozdelit do

troch skupin:

e ulenie na zdklade opravy chyby (error correction learning)
urc¢uje zmenu synaptickych vah ako funkciu premennej e; predstavujicej rozdiel
medzi o¢akdvanym stavom neurénu a vypocitanym stavom neurénu v procese uce-
nia

€, = eV, — Iy (47)
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Potom pre zmenu synaptickych vah plati vSeobecny vzorec
Awij = YT €4 (48)

kde 7 je parameter charakterizujuci rychlost ucenia (learning rate).

e stochastické ucenie (stochastic learning)
Pri stochastickom type ucenia st zmeny synaptickych vah zaloZzené na stochastick-
ych pristupoch. Prikladom takychto NN je Boltzmanov stroj a jeho modifikacie.

Dal$im prikladom je pouzitie genetickych algoritmov.
— navrhne sa stochastickd zmena synaptickych véh a vypocita sa energia NN.

— ak zmena priniesla zniZenie energie NN, navrh zmeny sa prijme.

— ak zmena nepriniesla pozadovany efekt, navrh sa zamietne.

e ucenie na zéklade hodnotenia ¢innosti® (reinforcement learning)
Tento sposob ucenia je podobny ako ucenie na zdklade korekcie chyby, ale zaklad-
nym rozdielom je, Ze sa zhodnocuje stav vystupu celej vystupnej vrstvy pomocou

nejakej skalarnej veli¢iny. Pre zmenu synaptickych vah plati:
sz‘j = ”)/(T' - 9,‘)6,‘]‘ (49)

kde r je skalarna hodnota tuspesnosti celej NN odvodend z vystupnej vrstvy NN,

wn
1

tije prahovy koeficient Gpravy pre neurén “i” a e;; je koeficient rozhodnutia a pred-
stavuje zmenu pravdepodobnosti minimélnej chyby podla synaptickej vahy, ktory

sa vo v8eobecnosti vypocita
oln g;

ej = dw, (50)

kde g; je pravdepodobnost, Zze oCakidvany vystup sa bude rovnat vypocitanému

vystupu ev;; (teda minimalnej chybe), teda
gi = P(z; = ev;|W;, A) (51)

kde ev; je ocakdvand hodnota neurénu, x; je vypocitand hodnota neurénu,W; je
vektor synaptickych vah, ktoré vstupuja do neurénu “i” a Aje vektor hodnoét akti-

733
1.

va¢nych stavov neurénov, ktorych synaptické spoje vstupuji do neurénu

volny preklad
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Pri nekontrolovanom uceni sa NN pocas ucenia dostéava uidaje na vstup a zmeny synaptick-
ych véh sa deji samostatne na zédklade uréenych pravidiel. Z tohto dévodu sa siete pouzi-
vajuce takéto metody ucenia samo-organizujice sa siete (self-organising NN). Rozozna-

vame dva zékladné typy nekontrolovaného ucenia:

e Hebbovo ucenie (Hebbian learning) sa realizuje do podoby dvoch zésad:

— ak st dva neur6ény na opanych stranach synapsie aktivované naraz (syn-

chrénne), potom sa synaptickd vaha danej synapsie zvysi.

— ak sa dva neurény na opacénych stranach synapsie aktivizuju v réznych ¢asoch

(asynchronne), synaptickd vaha danej synapsie sa znizi.

e Koopera¢né a konkurenc¢né ucenie - ak sledujeme NN z hladiska dynamiky, neurén
s najvéac8ou hodnotou sa stava vitazom a je nastaveny na 1 a ostatné neurdny
si nastavené na 0. Nésledne sa upravia len tie synaptické vihy, ktoré smeruji k
vitaznému neurénu. Konkurenéné metody ucenia sa vhodne vyuzivaju zo zdmerom

zhlukovania vstupnych dat.

2.4.9 Kontrované ucenie doprednych sieti

Metoda najstrmsieho zostupu - V tejto bude popisany zakladny matematicky pristup,
ktory sa v tedrii NN povazuje za klasicky. Ide o pristup k vypoc¢tu zmeny SV v NN cez

chybovej funkcie metédou najstrmsieho zostupu.
e Wienerov filter :

Nech je n-senzorov umiestnenych na réznych miestach. Tieto senzory produkuji signaly
ny,...,iNy,. Signaly sa potom s urcitymi vdhami integruju do vystupného neurénu. Na
vystupe sa pozaduje nejaky vysledok, ktory v procese ucenia dobre pozndme ev. Teda

ak ou je vystup z vystupného neurénu, tak

ou = Zwk’mk (52)
k=1

Nech je znamy chybovy rozdiel

e = ev — ou (53)

Uz v uvode je potrebné poukazat na principidlnu rozdielnost voéi perceptréonu tym, Zze
kym pri perceptrone na vstup vstupovali vstupy iba z dvoch roznych tried, tu mézu byt

usporiadané dvojice (in,ev) patriace do mnohych skupin a v podstate sa tu nejedné o
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dichotémiu. Topologicky st z pohTadu NN Wienerov filter a perceptron velmi podobné.

Teda moézeme definovat vSeobecnt chybovia funkciu v tvare
J = 0.5 E(e?) (54)

kde E(e?) je stredna hodnota kvadratov vietkych rozdielov. Zakladnym problémom je
teda najst také wy, ..., wy, pri ktorych J — 0. Takyto filter v oblasti spracovania signalov
sa nazyvam Wienerov filter. Do urcitej miery je pojem filter trocha métuci, ale ide o
filtraciu vstupov. Je potrebné to chapat ako vhodné priradenie vystupov k jednotlivym

vstupom. Ak sa do rovnice (54) dosadi (53) resp. (??), vysledkom bude nasledovny vyraz:

J = 0.5 E(ev?) — E(Z w;in;ev) + 0.5E(Z Z wjwginging) (55)
j=1 j=1k=1
Jednotlivé funkcie v rovnici (55) st

o E(ev?) = reystredna hodnotu o¢akavaného vysledku ev.

o E(injev) = Tines()je kroskorelatna funkcia medzi vstupmi in a ocakavanymi

vystupmi ewv.
o E(injing) = rinin(jk)je auto-korela¢na funkcia medzi samotnymi vstupmi
Potom sa moze rovnica (55) prepisat do tvaru
n n n
J = 0.5r¢ — Z W Tinev(k) + 0.5 Z Z WiWETin,in(Jk) (56)
k=1 j=1k=1

Teda pri hladani vah, ktoré by minimalizovali chybovu funkciu sa moZe napisat ze

o 0+ 3 0imin ) 67)
— = -1 W T
811}1 in,ev ~ 'iTin,inJ
potom logicky pri hTadani vah sa pocita s podmienkou g—u{l = 0 a dostavame z (57)
n
> wirinin(Gl) = Tineo(l) (58)
j=1
Potom systém l-rovnic (58) o n-neznamych wj,l = 1,...,n nazyvame Wienerovym

systémom rovnic a filter s vypocitanymi vidhami volame v teodrii signdlov Wienerovym
filtrom.
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e Metoda najstrmsieho zostupu

K tomu, aby sme vedeli vyriesit rovnice (58), by sme potrebovali vypocitat maticu (n x n)
a jej inverziu , ¢o je dost naro¢ny vypocet. Existuje aj ina forma vypoc¢tu hladanych SV
a to metodou najstrmsieho zostupu (steepest descent). Tento vypoclet sa realizuje iter-
aénym spdsobom v t-iterdciach a pocita sa zmena SV, ktord sa moéze vyjadrit nasledovne

pre synapsiu "i"

aJ(t)
Aw;(t) = — 59
1. kde 7 je u¢iaci pomer, potom hladana vahu v iterdcii "t+1" vypocitame
wr(t+1) = wi(t) + Aw(t) (60)
2. potom z rovnic (57) a (59) dostaneme z rovnice (60) upraveny tvar
n
wilt +1) = wit) +y(rineo(kt) = D wi(O)rinn(ik.t)) (61)
j=1
3. kdet=1,...,n,n-je pocet senzorov. Teda v kone¢nom ddsledku sa najde prislusné

SV po urc¢itom pocte iteracii aj takym sposobom, av8ak vypoctova narocnost vzorca
(61) je dost velka vzhladom na funkcie 7ey in @ Tinin. V pripade, Ze si graficky zo-
brazime chybovu funkciu J(t) v zavislosti od jednotlivych véh wy, ..., w,, dostali
by sme hyperplochu, ktord sa nazyva povrch chybovej funkcie (error surface).
Tato zvlnené hyperplocha ma svoje globdlne minimum, ktoré zodpovedéd nejakym
Wi, ...,W, a to su prave hladané SV. Pod filtrom budeme rozumiet mnozinu

hladanych synaptickych vah.
e Metdda najmensej kvadratickej chyby

Metoda najmensieho stredného kvadratu (least-mean-square dalej LMS) je zaloZzené na
okamzitych odhadoch funkcii 7 in @ Tinev a to aproximaciou odhadov nasledovnymi

vyrazmi v iterdcii "t":

fin,in(jivt) = inj(t)ini(t) (62)

Finev(i,t) = ini(t)ev(t) (63)
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Tieto odhady 7 in;ev,in 5a spocitavaji v kazdej iteracii. Po dosadeni do rovnice (61) pre

odhady jednotlivych SV, potom
wi(t+1) = wi(t) +y(ini(t ijml in;(t) (64)
¢o sa da upravit do tvaru

wi(t4+1) = wi(t) +y(ev(t szmz in;(t) (65)

\______\,._____/
ou(t)

Teda kone¢ny tvar rovnice (65) je
Wi(t+1) = wi(t) + v (ev(t) — oul(t)) in(t) (66)
—_———
e(t)

¢o je pravidlo vypoctu novych hodnot SV podla LMS. Teda moze sa LMS popisat v

nasledovnych krokoch:
e inicializacia Vj =1,...,n;w;(t=0) = 0

o filtracia pret =1,... vypocita sa

Loy(t) = X5 w;(t)in(t)

2. e(t) = ev(t) — y(t)

3. wi(t+1) = wj(t) +ve(t)ini(t)pre k=1,...,n
4. zvy$§i sa (t+1) a navrat do bodu 1

e Adaline

Adaline bol popisany Widrowom a Hoffom v roku 1960. Predstavuje najjednoduchgiu
NN, topolégiou zhodnu s JPR. Principidlny rozdiel je v uciacej funkcii, kym v pripade
Adaline ide o ucenie typu LMS a v pripade JPR ide o iné ucenie. Vstup do vystupného

neurénu ma tvar

= D w;(t)ing(t) (67)
j=1
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a potom vystup
1 akin(i) >0
—1 akin(t) <0

ou(t) =

e Backpropagation - metoéda spatného Sirenia chyby

V predoslej ¢asti matematicky odvodené DP vlastne predstavuje zaklad ucenia so spit-
nym Sirenim chyby a umoziiuje pouZzitie v podstate Tubovolnej aktiva¢nej funkcie f aj

nelinedrneho typu, ktora spliuje podmienku diferencovatelnosti, t.j. plati

x = f(in) # in (68)

Ide teda znova o urcovanie zmeny SV pre NN s nelinedrnymi neurénmi. Postup bude
analogicky ako pri zdkladnom DP, avSak o funkcii f sa predpokladd, Ze nie je linedrna a

je diferencovatelna. Teda opét stav neurénu "i" pri Tubovolnom vstupe do NN ma tvar

zi(t) = f(ini(t)), (69)
kde

M
ini(t) = Y wij(t)z;(t) + 6;. (70)
Jj=1

Z predchadzajuceho DP je zname, ze

Awij(t) = —v 8?(‘52). (71)
J(t) mé tvar
No
J(t) = 05> (evi(t) — zi(t))?, (72)
j=1

kde Ny je pocet neurénov vo vystupnej vrstve NN. Samotny vypocet parcialnej derivacie

chybovej funkcie podla prislusnej SV ma tvar

oJ(t)  OJ(t) din(t)
Owii(t) — Oing(t) dwy(t) (73)

Nech 07
gimy — o) (74)

) aml(t)
dwy; (L) zi(t), (75)
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vysledkom bude obvykly zépis vypoc¢tu zmeny SV v tvare

Awgj(t) = ~0i(t)x;(t) (76)

Zéakladnym problémom je teraz stanovenie prislugného d; pre kazdy neurén NN. Vedie
to k jednoduchému rekurzivnemu vztahu pre vypocet jednotlivych §;, ktoré predstavuja
spatné $irenie chyby smerom od vystupu NN. Pre prislugné ;(¢) sa moze dalej pisat na

zéklade (74
) ™) 5.6) = — oJ(t)  9J(k) dxi(t) )
’ N 8an(t) N al'l(t 8an(t)

~—

Najprv sa vyriesi druhy ¢len pravej strany (77). Vzhladom na nelinedrny neurdn je zrejmé,

~ . v 2 ’ 9 v
7e je mozné napisat pomocou (69), ze

oxi(t) .o
Sy = 1 (e (79)

Pre vypocet prvého ¢lena z rovnice sa bert do ivahy dva rézne pripady :

H "

e ak neurdn je vystupnym neurénom - vtedy je to pomerne jednoduché, lebo

hladané parcialna derivacia ma tvar

aJ(t) .
ooy = —(enlt) —au(®) (79)

a tym je vypocet d;(t) pre tento pripad vyrieSeny pomocou (78) a (79) v tvare

0i(t) = (evi(t) — xi(t))f (ini(t)) (80)

e ak neurén "i" nie je vystupnym neurénom - vypocet je trocha zlozitejsi a postupuje

sa takto

J(t) Z 8znh(t) (81)

8% t) 3znh x;(t)

kde Ny je polet neurdénov vo vystupnej vrstve. Z matematického hladiska pri
vypocte derivacie chybovej funkcie J, ktorda popisuje celkovii chybu na vystupnej
vrstve, podla x;(t), je nutné vyjadrit J ako funkciu x;(t). Preto rovnica (81) mé

takyto tvar. Sucasne prvy ¢len pravej strany je jasny z rovnice (74) a teda plati, ze

aJ(t)  dwn(t)
6.%'h(t) - Binh(t)

= —dn(t) (82)
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Tu je potrebné poznamenat, Ze xp,(t) v rovnici (82) je z inej vrstvy ako x;(t) v rovnici
(81). Co sa tyka druhé¢ho ¢lena rovnice (81), tam samotny ¢len ing(t) predstavuje

vstup do vystupného neurénu "h" a moze sa nahradit nasledovne

N.
inp(t) = Y wp(t)a(t) (83)
=1

avSak parcialna derivécia iny(t) podla x;(t) znamené, Ze jedno z [ =i a tym

Ne w x
teda v konec¢nom dosledku
aI(t)
Foill) —géh(t)wm-(t) (85)

a kone¢ne hladany koeficient d;(¢) bude mat tvar na zdklade (78) a (85)

No
5i(t) = £ (ni(t)) > on(t)wni(t) (86)
h=1

Je potrebné dobre si vSimnut rekurzivnost tohoto vztahu. Ide o vypocet koeficientu
9;(t) neuronu "i", ktory nie je vystupnym neurénom. Vypocita sa za pomoci 0y (t),
ktoré prichddzaju z vrstvy napravo od neurénu "i" a ich pocet je Ny. Existuje

modifikacia vztahu (86) a to v tvare

No
5i(t) = (f + )ini(t) D on(t)wns(t) (87)
h=1

kde parameter c je tzv.parameter rovinnosti, ktory riesi pripad, ak chyba sa nachadza

na rovinnej ¢asti chybovej plochy.

Metoda spétného &irenia chyby je najbeZnej§im spoésobom ucenia NN. Aj ked sa tedria

s iou spojené zda zlozita, postup implemenntacie je velmi jednoduchy, zaloZeny je na

uprave synaptickych vah na zéklade opravy chyb. Jedinou podmienkou je, ze aktivacna

funkcia musi byt spojitd a derivovatelna na celom defini¢nom obore. Pre tpravu vah

wi(t+ 1) = wi(t) — 78, (1)} (t) (88)
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—2e;(t) f (y£ (1)) =1L
F i) Sh sk ulit 1<1< L1

7 m=1

55 (t) = (89)

kde 7 urcuje rychlost ucenia, f (y) je derivacia aktivacnej funkcie, I je vrstva, y je vystup
neurénu a ¢ je chyba na danom neuréne danej vrstvy. Postup je néasledovny:
1. vyrata sa dna vystupnych neurénoch

2. obdobne ako pri Sireni signélu sa pomocou synaptickych spojov a vah, chyby presiria

v opa¢nom smere k vstupnej vrstve.

3. na zéklade vyratanych chyb na kazdom neuréne sa upravia synaptické vahy.

2.4.10 Dopredné NN implementujice FIR synaptické filtre

Obr. 9: Staticky model dopredne;j siete

Na obr.9 je zobrazeny model tradi¢nej statickej doprednej NN. Sklada sa z umelych
neurénov usporiadanych do vrstiev, kde kazdy neurén danej vrstvy mé synaptické spo-
jenie s kazdym neurénom nasledujtucej vrstvy. Takisto je zobrazeny jeden neurén z l-tej
vrstvy. Vstupy do tohto neurénu si vynasobené vahovymi koeficientami, reprezentujuc
synaptické spoje medzi neurénami. Vystup neurénu sa vyrata ako hodnota sigmoidalnej

funkcie véazenej sumy vstupov.
I+1 11
$j+ = f(z wijxi) (90)
i

Ucenie takéjto siete sa da I'ahko dosiahnut pomocou metody “backpropagation”.
Model doprednej NN popisany vysSie vytvara komplexny vztah medzi vstupom na
prvej vrstve a vystupom na vrstve poslednej. Aj tak sa v8ak jedné o statické prirade-

nie, neobsahuje ziadnu vnutorna dynamiku. Modifikdciu statického neurénu dosiahneme
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nahradenim jeho synaptickych vah linearnym FIR filtrom v tvare:

y(k) =Y w(n)z(k —n). (91)

Treba si v8§imnut, ze to koresponduje s MA komponentom ARMA modelu vid rovnica:37.

Pre takyto filter plati, ze jeho vystup je vazeny priemer minulych hodnot.

O— W a-g-q

xik) x(k-1) x(k-2) x(k-T)

j—' “““ ._L'
wo) & wil) & 11,(2)1/3' w(l)

L e -_!;::';-_-;--._.:__ L k)

.
Obr. 10: Model FIR Filtra

Koeficienty takéhoto synaptického filtra, ¢ize povedzme FIR synapsie budi definované
vektorom wi, = [wl- (0), wk; (1), ..., fwﬁj(Tl) Podobne x! = [zl(k),zl(k — 1), ...,2l(k — T")]

i i i A
reprezentuje vektor oneskorenych stavov pozdlz synaptického filtra. To nam umoziiuje vy-

l
ij

na vrstve [ bude potom hodnotou sigmoidalnej funkcie sumy vystupov vsetkych filtrov.

l+1 Z wh..xk( (92)

jadrit operéciu filtra ako vysledok operacie skaldarneho sucinu w;..x; (k) Vystup neurénu

Princip siete zostiva nezmeneny, len namiesto skaldrov pracujeme s vektormi. Tato
podobnost ndm umozhuje na ucenie pouzit modifikovani “backpropagation” metodu,
takzvanu “temporal backpropagation” metédu ? |.

Ulohou ucenia siete je minimalizovat chyby. Najjednoduchsi sposob je stochasticka

gradientovd metdda. Synaptické filtre buda upravované pri kazdom kroku podla

0e*(k)

Lik+1) =wh (k) — v —-L
whlk+1) = wii(k) — 950 o

(93)

kde ~yurcuje rychlost u¢enia. Po upravach pre zmenu parametrov synaptickych filtrov a
vypocet dplati:
! ! R
wii(t+1) = wy;(t) — ’Y5j+ (t)x;(t) (94)
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Lo ) 20 (yF () =1L
5=, ! Nig1 141 4\l +1
f (yj(t)) S Ot (t)wji,_@ 1<I<L-1

(95)

Kde parameter 6 (k) = [6%, (k), 6%, (k + 1), ..., 0%, (k + T*=1)] je vektor &iriacich sa gra-
dientov. Tieto rovnice st takmer totozné s rovnicami (88) a (89), ak nastavime dlzku
FIR filtra pre kazda synapsiu na 1, naozaj dostaneme staticky model. Cize ich mozme
povazovat za vektorové zovSeobecnenie rovnic pre staticku siet. Dalsim rozdielom oproti
statickému modelu je sposob Sirenia chyby. Na vypocet chyby na uréitom neuréne, pre-

filtruja sa chyby z nasledujicej vrstvy FIR synapsiami na vrstvy predoslé vid Obr. 11.

I FIR filters ,,.//"'""/{J_ o
x, (k) O ) —— \

h

7 — - \ .
< (/.\( * *

9.,

X \%\7( \ e

x5 (k) O wly a-a-a+ f

Obr. 11: FIR Neur6n a siet

Existuju alternativne reprezentacie FIR topolégie. Takzvana “Time Delay NN” vid
Obr. 12, pri ktorych st vSetky vystupy danej vrstvy ukladané na uréiti dant dobu.
Avgak aktualne aj uloZené vystupy su Sirené na dalgiu vrstvu. Tato Struktara je funkéne
ekvivalentna s FIR topolégiou. Vyhodou FIR topoldgie je vSak implementéicia metody
“temporal backpropagation” ako rozsirenie klasickej metddy.

Dalgou alternativnou reprezentéciou FIR (a TDNN) je technika nazyvana rozvinutie v
¢ase (unfolding in time). Zamerom je zbavit sa v8etkych oneskoreni. Namiesto ukladania
predoslych hodnét sa na vstupné neurény dava vstup vo forme ¢asového okna vid. Obr.
(13).
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Obr. 12: Time Delay NN

x(k)

Obr. 13: Rozvinutd FIR NN

Pri tomto pristupe rastie pocet operacii s rastom takejto siete geometrickym radom z
mnozstvom vrstiev.

“Temporal backpropagation” zachoviva symetriu medzi Sirenim signalu a spétnym
sirenim chyby. Navyse, pocet operacii pocas simuldcie rastie s po¢tom vrstiev v sieti
linedrne na rozdiel od rozvinutej statickej verzie. Z rdéznych reprezentacii je FIR NN

vypoctovo najmenej narocné.
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Rozmery siete Pocet premennych \ Staticky ekvivalent

Pocet uzlov | FIR filtre
2x2x2x1 2:2:2 30 150
5x5x5xH 10:10:10 605 36355
3x3x3 9:9 180 990
3x3x3x3 9:9:9 270 9990
3n gn-1 (n-1)90 10" — 10

Tabulka 1: FIR NN oproti statickému ekvivalentu. (author?) [1]
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3 Experimentalna cast

V tejto casti su prakticky porovnané predikéné schopnosti doprednych neurénovych sieti
pouzivajicich FIR synaptické filtre a ARMA meto6dy. Na testovanie metéd sme pouzili

¢asové rady z merani chaotickych pulzacii N Hs lasera Obr. 14

12

0.8

il |||||||| ....|.|||h|‘
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i

06

——NH3 Laser - pulzy

Obr. 14: Chaotické pulzacie infracerveného N Hslasera

Dalsim stborom udajov je Mackey-Glass rovnica, ktord vykazuje znamky chaotického
spravania Obr. 15.

Prvé cast je venovana implementécii FIR NN v jazyku Java.

3.1 Implementacia FIR doprednej siete v jazyku Java

Ulohou tejto prace nie je len porovnat Statistické metody s predikciou pomocou neurénovej
siete, ale aj implementovat tieto algoritmy v redlnej aplikécii.

Jazyk Java vznikol ako projekt v roku 1991 za dcelom vytvorenie robustného, objek-
tovo orientovaného, dynamického a na architektire nezavislého programovacieho jazyka.
Naprogramovat tuto tulohu v takej podobe v akej je, by v jazyku C++, alebo inom
nizko uroviiovom, neinterpretovanom jazyku trvalo neporovnatelne dlhsie. Tato rychlost

vyvoja, je v8ak na tkor vykonu aplikdcie. Aj ked vykon nebol prioritou, pocas tvorby
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Obr. 15: Mackey-Glass

programu bol brany ohl'ad aj na tento aspekt. Uz samotné rozdelenie tilohy na dve ¢asti je
spbdsobené potrebou vyssieho vykonu. Jednoduchy program na pouzivanie z prikazového
riadku, v C++ vykona 90000 iteracii za par minut. T4 ist4 konfiguracia siete implemen-
tovana v Jave potrebuje niekolko hodin. Je pravda, 7e programy nie sa identické, ¢ize
toto porovnanie nie je presné, ale dava predstavu o rozdiele vo vykone.

Obidve mnoziny udajov boli normalizované na stredni hodnotu 0 s pouzitim vztahu

yi = (wi —p)/o” (96)

kde p je stredna hodnota povodného radu a o2 je jeho variancia. Nasledne boli udaje
upravené funkciou hyperbolicky tangens. Po tychto apravach sa hodnoty oboch ¢asovych
radov nachédzali v intervale (—1;1) so strednou hodnotou priblizne sa rovnajiacou 0.
Takto upravené hodnoty boli potom pouzité pri predikciach ARMA modelom aj FIR
NN.
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3.1.1 Navrh

Program je navrhnuty tak aby sa dal vyuzit potenciél viacerych pocitacov, procesorov,
alebo procesorovych jadier. Preto sa sklad4 zo serverovej casti, ktora obsahuje celd NN
logiku a obsluzné met6dy, neobsahuje vsak ziadne GUI a spuista sa z prikazového riadku a
klienta, ktory mé grafické rozhranie a dokdze sa pripajat na servery beziace na vzdialenych
systémoch. Vyhodou je, Ze sa moze spustit na vzdialenych systémoch a vdaka tomu, Ze
Java je nezavisl4 na platforme a operatnom systéme, je mozné bezat niekolko simulacii
naraz na skoro kazdom dostupnom pocitaci. To bolo potrebné z dovodu vel'kej vypoctovej
naro¢nosti, nakol'ko pri takom velkom mnoZstve volitelnych premennych je vyhl'adavanie
optimélnej konfiguracie siete prave tou najtazSou ulohou. Na vyhladavanie optimalne
konfiguracie neboli pouzité ziadne sofistikované metddy, pouzita bola jednoducha iteréacia

cez niekolko moznych konfiguracii.

Core

FileSystem

Engine

configStack
jobStack

TcpServer

Obr. 16: FIR NN Server

Na obrazku (16)st zobrazené hlavné komponenty serverovej Casti. Triedy nesluziace
simuldacii su povacsinou abstraktné, Engine je abstraktna trieda obsahujica dve hlavné
zasobniky. V configStack st ulozené skupiny iterac¢nych konfiguracii, na zaklade ktorych
sa vytvaraju jednotlivé ulohy. V zasobniku jobStack st uz existujuce tlohy. Uloha méze
byt nova vytvorenda siet, ¢iastone naucend siet, alebo plne naucend siet pouzivana na
predikcie.

Principidlne st aplikacie rozdelené do styroch balikov:
e sk.hunci.nnet.core - definicie tried met6d pouzivanych na kontrolu simulacii

e sk.hunci.nnet.net - triedy a meté6dy samotnych komponentov neurénove;j siete
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e sk.hunci.nnet.server - metédy na komunikiciu po sieti a pracu so subormi

e sk.hunci.nnet.client - je GUI a triedy klienta

3.1.2 Implementacia neurénovej siete

Siet je reprezentované presne tak ako v tedrii. Umoziiuje to objektovo orientovany pristup.

Triedy su v baliku sk.hunci.nnet.net

e trieda SigmoidNeuron reprezentuje samotny neurén a z nazvu je zrejmé, ze pouzita

aktiva¢na funkcia je sigmoida.

Algorithm 1 prehTad metdd NN
protected double potential;
protected double delta;
protected LinkedList<Connection> axons;
protected LinkedList<Connection> dendrites;
//alfa a bias by teoreticky mohli byt rozdielne pre kazdy neron, gama je vlastnost sic
public Neuron(FirNetData d, int f1) {
public void reset() {
public void clear() {
public void activate(double input) {
public void backprop(double input) {
public double fire() {
protected void computeDelta() {
protected void computeDelta(double expected) {
public void backprop() {
public void adjust() {
public void connectTo(Neuron n) {
public void connectFrom(Connection c¢) {

e trieda Synapse reprezentuje synapticky FIR filter
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Algorithm 2 metody a premenné synaptického FIR filtra

public static final long serialVersionUID = (long)Engine.VERSION;
private Neuron src;

private Neuron dst;

private double[] w;

private double[] x;

private double[] d;

private double firSum = O;

public Connection(int length, Neuron from, Neuron to) {
public static double wRand(int range) {

public void clear() {

public void backprop(double input) {

public void adjust(double delta, double gama) {

private double fir(double[] in) {

e trieda Layer reprezentuje vrstvu a obsahuje met6édy na spéjanie vrstiev do sieti

e trieda FirNetData obsahuje trénovacie aj predikéné tidaje a vSetky parametre siete

(a,7,-...)

o trieda FirNetwok reprezentuje FIR NN
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3.1.3 Server

Balik sk.hunci.nnet.server obsahuje iba abstraktné triedy. Ma dve tdlohy:

e Umoznit ukladat a nahrévat udaje, ale aj konfiguracie, uciace sa siete, alebo uz
siete naucené z a do siborového systému pocitaca. Tieto triedy st pouzivane aj

klientom za tym istym tucelom.

e Komunikaciu po sieti (internete) s klientom. Na to sa pouZiva schopnost Javy serial-
izovat objekty. Pouziva sa jednoduchy protokol reprezentovany rozhranim Protocol.
Posielané objekty sluzia bud iba na prenos prikazu, alebo na prenos dat. Triedy

reprezentujice tento komunika¢ny protokol si:

FIN ukoncenie spojenia

PSH odoslanie dat serveru

REM odstranenie dat na serveri

STR prikaz na uloZenie vSetkych dat na strane servera

SYN synchronizécia medzi klientom a serverom

RUN spustenie simulacie

3.1.4 Core

Balik sk.hunci.nnet.core obsahuje hlavnua triedu obsahujicu metédu main(Strinf| args).

Dalsie triedy si:

e ConfigGroup je LinkedList trieda obsahujtca skupiny itera¢nych konfiguracii a

metddy na ich spravu

e Engine je hlavna simula¢na staticka trieda obsahujica zasobniky s tilohami a kon-

figuraciam. Staréd sa o beh jednotlivych uloh a spustanie novych.

e Job dedi po triede Thread. Je to samotné simulécia. Aby sa vyuzili moznosti dnegnej

vypoctovej techniky, simulacie bezia ako Java thready.
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Prebieha: Start " Stop

Obr. 17: FIR NN Klient

Algorithm 3 metddy simulaénej triedy Job
public Job(NetData data) {
public void init() {
public void train(int cycles) {
private double[] normalize(double in[]) {
public void train(int maxCycles, double limit) {
public void singleStep(double[] data) {
private double mape(double current, double estimation) {
private double mse(double current, double estimation) {
public void run() {

e NetData je rozhranie definujiice konfiguracie siete

e NNet je rozhranie definujuce NN

3.1.5 Klient

Klient je jednoducha GUT aplikicia, vid Obr. (17) umoziujica spravovat beziace instan-
cie FIR NN serverov, ¢i uz lokilne, alebo na vzdialenych systémoch. Obsahuje metody

na vytvaranie itera¢nych skupin réznych NN topologii.
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[([2] Config Generat =[E] = |

Popis d<fauli

Vrstvy [od, do, krok]112121 112121 |0

FIR [od, do, krek] (25155 [25155 |0

\Alfa [od, do, krok] |1 1 0
Gama [od, do, krok]|0.01 0.01 0

(0) [od, do, krok] |0 0 0
Subor, offset B00

Vytwor |

Obr. 18: Generator topologii

Nesynchronizuje sa s pripojenym serverom automaticky, aby zbyto¢ne nezatazovala

server spracovanim inych informaécii okrem simulacii.
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3.2 Statistické met6dy

Na statistické vypocty sa pouzil program gretl a ARMA plugin programu Microsoft Excel.
ARMA parametre sa odhadli na tej istej mnozine na ktorej sa ucili siete a predikcia bola
porovnand so zvySnymi 100hodnotami.

Pre prva vzorku sa na zdklade Akalike kritérii odhadli parametre ARMA modelu na
p =5, ¢ =5. Vysledky je mozné vidiet v tabulke

timeseries: normalized laser data
Method: Nonlinear Least Squares (Levenberg-Marquardt)
date: 06-05-09 time: 3:28
Included observations: 1095
p=5-g=>5- constant - autoselection {AIC)

Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
c -0,014494343| 0,013797| -1,050517833| 0,293714
AR(L) 0,728137561| 0,158714 4,587734188 SE-06
AR(2) -1,086182249| 0,203267 -5,343619374| 1,11E-07
AR(3) 0,129628374| 0,269577 0,480857822| 0,630715
AR(4) -0,258816202| 0,15825% -1,63539935| 0,102256
AR(2) -0,444724466| 0,120091] -3,703228417| 0,000224
MA(1) -0,076802042| 0,157938| -0,486280038| 0,626867
MA(2) 0,438496005| 0,105936 4,13925601| 3,75E-05
MA(3) 0,52267566| 0,102159 5,116288539| 3,68E-07
MA(4) 0,039758528| 0,044733 0,88880029( 0,374308
MA(S) 0,151824183| 0,039637 4,839506074| 1,49E-06
R-squared 0,812043 Mean dependentvar  -0,014582
Adjusted R-squared 0,810309 5.D. dependent var 0,957251
S.E. of regression 0416917 Akaike info criterion 1,097151
Sum squared resid 188420568 Schwarz criterion 1,147364
Log likelihood -589,690042 Durbin-Watson stat 2,051142
Inverted AR-rocts 0.66-0.74i 0.66+0.74i -0.03-0.52i -0.03+0.92i

0,53

Inverted MA-roots 0.42-0.74i 0.42+0.74i -0,76 -0.01-0.59i

-0.01+0.59i

Tabulka 2: Laser data - ARMA(5,5) - odhad parametrov

Boli vyskusané aj iné hodnoty p a ¢, avSak pre takuto vysokomodalnu funkciu sa nepo-
darilo dosiahnut uspokojiveé vysledky s pouzitim ARMA modelu. V tabulke 6 je obsiah-
nutych prvych 30 bodov predikcie réoznymi metédami s uvedenymi hodnotami Stvorcov
chyb. ARMA modely s vys$§imi rddmi neboli testované, pretoze ich odhady st znacne
vypoctovo naro¢né. Primarne sa pouzili koeficienty urcené Akalike kritériom.

Pre druhi vzorku sa odhadli tieto hodnoty parametrov modelu: p = 5, ¢ = 6. Vysledky

odhadov st obsiahnuté v tabulke
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timeseries: MackeyGlass
Method: Nonlinear Least Sguares (Levenberg-Marquardt)
date: 06-05-09 time: 8:29
Included observations: 1495
p=5-g=6 - constant - manual selection

Coefficient| Std. Error t-Statistic Prob.
C 0,044708682| 4,66E-05 560,2285656 0|
AR(1) 1,170852622| 0,036033 32,4934794| -2,22E-16
AR(2) -0,61963764| 0,055019 -10,49887332( 1,11E-15
AR(3) -0,21844232| 0,067013 -3,259687472| 0,001141]
AR(4) -0,05277691| 0,057374 -0,919875408| 0,357787|
AR(5) 0,008574422| 0,034832 0,246163539 0,80559
MA([L) -0,74184401| 0,025121 -29,53109039| -2,22E-16|
MA(2) -0,05844014| 0,0350%8 -1,665069604| 0,09611]
MA(3) -0,09309552| 0,034203 -2,721840406| 0,006568
MA(4) 0,154496502| 0,031008 6,272401416| 4,65E-10]
MA(S) 0,440764148| 0,026197 16,82503203| 8,88E-16
MA(B) -0,74031446| 0,019179 -38,60008777 0|
R-sguared 0,904242 Mean dependent var 0,044592|
Adjusted R-squared 0,503531 S.D. dependent var 0,661630|
S.E. of regression 0,205438 Akaike info criterion -0,318538
Sum squared resid 62,626541 Schwarz criterion -0,275917
Log likelihood 250,107000 Durbin-Watson stat 2,000714
Inverted AR-roots 0.73-0.68i 0.73+0.68i1 -0.20-0.21i -0.20+0.21i

0,11
Inverted MA-roots 0.70-0.651 0.70+0.651 -0.38-0.881-0.38+0.88i
1 -0,9

Tabulka 3: Mackey-Glass - ARMA(5,6) - odhad parametrov

Tabulka s prvymi 30timi hodnotami predikcii vratane stvorcov odchylok je v tabulke 7.
V tomto pripade, kde st data generované rovnicou a nie neznamym dejom, dava ARMA

model podstatne lepsie vysledky nez pri prvej vzorke.

3.3 Neurdnové siete

K vyslednej topolégii pouzitej pri danej predikcii boli pouzité itera¢né postupy. Z dévodu
vypoctovej ndroc¢nosti boli testované len siete s jednou, alebo dvoma skrytymi vrstvami.
Iteracie bezali na roznych systémoch, hlavne vSak na dvojjadrovom Intel Core2Duo note-
booku, beziac v jednom threade a na dvojjadrovom AMD 64 X2 5600+ beZiac s max-
imélne dvoma threadmi.

Na predikciu pulzov IR lasera bola nakoniec vybrana topologia [1:12:12: 1] s kon-
figuraciou FIR filtrov pre dané vrstvy [25 : 5 : 5. Poc¢iato¢na hodnota faktoray bola 0,01
a linearne klesala pocas ucenia, celkovy pocet uciacich cyklov bol 90000. Siet bola ucené
na prvych 1000 hodnotach merani a jej predikéna schopnost bola overena na dalsich 100
hodnotéch merani.

Na druht vzorku bola naucena siet s topologiou [1 : 5 : 1] a konfiguraciou synaptickych
filtrov [7 : 3]. Podiato¢na hodnota parametra v bola nastavena na 0,01 a pocas ucenia

linearne klesala. Pocet uciacich cyklov bol 600. Siet bola u¢end na prvych 1400 hodnotach
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Obr. 19: FIR NN pocas ucenia, po priblizne 3000 cykloch

a jej schopnost predikcie bola testovand pomocou zvysnych 100 hodnét.

Prvych 30 hodnoét predikcii pre oba pripady je uvedenych v tabulkich 6 a 7,

3.4 Porovnanie metdéd

Obe metody ARMA predikcia aj predikcia pomocou FIR NN urcovali buduce hodnoty
na zaklade znalost{ minulych hodnét a pracovali s totoznymi mnozinami idajov. V oboch
pripadoch vykazuje predikcia pomocou FIR NN podstatne lepsie vysledky ako predik-
cie s pouzitim ARMA modelov. Na porovnanie predikénych schopnosti sa pouzili dva

ukazovatele:

1. MAPE - strednéa absolutna chyba

n

MAPE = % Z
t=1

Ay — F

A (97)

kde n je pocet hodnot, A; je namerana (ofakavana), hodnota a F} je predikovana
hodnota. Vyhodou MAPE je percentudlne vyjadrenie chyby. Nevyhodou je Ze sa

hodnota neda vyratat pre o¢akavané hodnoty rovnajuce sa 0, a zaroven pri porovna-
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vani roznych metod predikcie, moze niekolko vysokych hodnot MAPE v predikcii
znehodnotit vysledny hodnotu strednej (priemernej) chyby.

2. MSE - strednd kvadraticka chyba

1 n
MSE =~ D (A - F)?

(98)
t=1

vyhodou MSE je, Ze jej hodnota nezévisi od predikovaného radu a niekol'ko vychyliek

neznehodnoti hodnotu natolko a je teda vhodnejsia na porovnévanie predikénych
metdd, nedd sa v8ak vyjadrit percentualne.

Pouzitd metoda |  MSE MAPE [%] |

ARMA(5,5) 1,200 847
ARMA(10,10) 1,075 122
FIR NN 4,3351079% | 2,610702

Tabulka 4: Stredné kvadratické odchylky predikcie chaotickych pulzov infra¢erveného
lasera

Pouzitd metoda | MSE | MAPE [%] |
FIR NN 2,382107% 8,9
ARMA(5,6) | 3,86610°03 62,9

Tabulka 5: Stredné kvadratické odchylky predikcie hodnét Mackey-Glass rovnice

Nasledujuce grafy a tabulky zobrazuju porovnanie predpovedi oboch metéd na oboch

mnozinach udajov. Kvoli ve[kému mnozZstvu dat, je v tabulkach zobrazenych len prvych
30 udajov. Na grafoch st zobrazené celé mnoziny udajov:
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4 Zaver

V tejto préaci si porovnavané predikéné schopnosti jednorozmernych céasovych radov,
pomocou Statistickych ARMA met6d a doprednej neurdnovej siete so synapsiami defino-
vanymi ako Finite Impulse Response filtre. NovSie Statistické metody neboli porovnévané.
Z vysledkov vyplyva, Ze pri predikcii chaotickych dat generovanych nejakym prirodnym
fenoménom, je FIR NN velmi silny néstroj, pretoze dokaze predikovat budice hodnoty
s relativne velkou presnostou. ARMA model nedokaze uspokojivo predikovat tieto hod-
noty.

Pri predikovani zndmej rovnice javiacej znamky chaosu, vykazovala ARMA metoda
podstatne lepSie vysledky ako pri predchadzajicej tlohe, ale FIR NN dosahovala aj tak
radovo lepgie vysledky.

Vhodnostou pouzitia danej metddy zéavisi na okolnostiach. Odhad ARMA parametrov
je relativne jednoduché zalezitost a ak model poskytuje postacujice predpovede, nema
zmysel trénovat FIR NN, lebo to vyzaduje néjst optimalnu topoldgiu siete a konfiguraciu
filtrov, ¢o je ¢asovo a vypoCtovo znaCne néaro¢ny proces. Ak je dostupnd uz naucend
siet, je vyhodnejsie predikovat pomocou FIR NN, nakol'ko poskytuje lepsie vysledky. Ak
ARMA metoda neposkytuje presné predpovede, alebo je tazké odhadnut jej parametre,
pripadne ARMA model nie je vhodny na konkrétnu predikciu (nestabilné rieSenia), je

vhodné pouvazovat nad pouzitim FIR NN.
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Pouzité skratky

e Ul - Umela inteligencia

e NN - Neural Network - Neurénova siet

e SV - Synaptické vahy

e DP - Delta pravidlo

e RC NN - Recurrent Neural Network - rekurentnd neurénova siet

e FF NN - Feed Forward Neural Netwok - neurénové siet s doprednym Sirenim

e TD NN - Time Delay Neural Network - neurénovéa siet s ¢asovym oneskorenim
e FIR - Finite Impulse Response filter - typ signalového filtra s kone¢nou odozvou

e FIR NN - FIR neural network - siet pouzivajuca FIR filtre namiesto beznych
synaptickych vahovych koeficientov

e AR - Auto-regresivny model predikcie ¢asovych radov

e MA - Moving Avegare - Model kizavych priemerov pouzivany pri predikcii ¢asovych

radov

e ARMA - Auto Regressive Moving Average - predikény model kombinujuci AR aj
MA modely.

e GUI - Graphical User Interface - Grafické rozhranie programu

o8



Literatara

1]

2]

3]

[4]

[10]

[11]

[12]

E.A. Wan. Finite impulse response neural networks for autoregressive time series

prediction. Stanford University, 1993.

E.A. Wan. Finite impulse response neural networks with application in time series

prediction. Stanford University, 1993.

E.A. Wan. Modeling nonlinear dynamics with neural networks: Examples in time

series prediction. Stanford University, 1993.

K. Nakayama, A. A. M Khalaf. A hybrid nonlinear predictor: Analysis of learning

process and predictability for noisy time series. Kanazawa University, 1999.

S. Hykin. Neural networks - A comprehensive foundation. Macmillian Publishing,
1994.

T. Cipra. Analjza éasovijch gad s aplikacemi v ekonomii. STNL-Alfa, Praha 1986.
P. Sinéak, G. Andrejkova. Neurdnové siete (InZiniersky pristup) 1. a 2. Elfa, 1996.

P. Campolucci, F. Piazza, A. Uncini. B. .D Rao. On-line learning algorithms for

locally recurrent neural networks. Universita di Ancona, 1999.

[.De Falco : Optimizing Neural Networks for Time Series Prediction

Institute for Research on Parallel Information Systems, 1999.

P. Szathmary, M. Kolcun. Predikcia denngjch diagramov zataZenia v ES s vyuzZitim

umelijch neurdnovych sieti. Technickd Univerzita v KoSiciach, 2000.

M. C. Mozer. Neural net architectures for temporal sequence processing. Institute of

Cognitive science, University of Colorado, 1993.

A. D. Back, A. Ch. Tsoi. Aspects of adaptive learning algorithms for FIR feedforward

networks. University of Queensland, Brisbane, 1994.

P. Campolucci, F. Piazza, A. Uncini. On-line learning algorithms for neural networks

with IIR synapses. Universita di Ancona, 1994.

Marek Kelbel : Diplomovd prdca : Predikcia hodndét casovijchh radov pomocou genet-
wckyjch algoritmov
UPJS Kogice, 1998.

99



[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

T. Koskela, M. Lehtokangas, J. Saarinen, K. Kaski. Time series prediction with Mul-
tilayer perceptron, FIR and Elman neural networks. Tampere University of Tech-

nology, Tampere, 1995.

Richard J. Povinelli : Using Genetic Algorithms to find Temporal Paterns Indicative
of Time Series Events

Department of Electrical and Computer Engineering Marquette University, 2000.

P. Campolucci, F. Piazza, A. Uncini. A Unifying view of gradient calculations and

learning for locally recurrent neural networks. Universita di Ancona, 1997.

S.E. Fahlman Ch.Leibiere. The cascade-correlation learning architecture. Carneige
Mellon University, Pittsburgh, August 1991.

P. Sinc¢ak, D. Novotny, P. Kostelnik, M. Samulka, M. Hric, S. Kaleta. Integrdcia
prostriedkov Inteligentnijch technoldgii v tedrii a praxi. Technickd Univerzita, Kosice,
2000

Yoshikazu Ikeba, Shozo Tokinaga : Approzimation of Chaotic Dynamics by Using
Smaller Number of Data Based upon the Genetic Programming and Its Aplications
IEICE Trans. Fundamentals, vol E83-A, No.8 august 2000.

60



	titl
	823.pdf

