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1. UVOD

Disertani prace je zaméfena na pouziti umélych neuronovych siti pro ulohu
simula¢niho modelovani dynamickych soustav. Neuronové sit¢ se diky vyraznému
rozvoji v poslednich letech jevi jako vhodna metoda pro tuto tlohu diky nékterym
vyhodnym vlastnostem, pfedev§im nepotifebnosti matematického modelu. Existuji
ovSem 1 nevyhodné vlastnosti, zvlasté¢ obtizna verifikace vysledkli, naro¢nost
procesu uceni a piitomnost experta, ktery na zédklad¢é zkusSenosti urci, jaky druh sité
pouzit. Ptredlozena prace analyzuje vliv nékterych parametrii podstatnych pfi
nasazeni neuronovych siti na zadanou tlohu a uvadi doporucujici zasady, které¢ by
mély pomoci jejich pouziti.

Prace obsahuje teoreticky ptehled pouZzitych paradigmat neuronovych siti a
soubor parametr podstatnych pro chovani siti u dané tlohy, ktery je dale zkouman.
Pouzita jsou klasickd 1 netradi¢ni paradigmata doptednych 1 rekurentnich siti (rizné
varianty Back-propagation algoritmu, kaskadova korelace, sit¢ s radialnimi bazemi,
Elmantv model, Jordantiv model, rekurentni kaskadova korelace, rekurentni sité s
radidlnimi bazemi, a dalsi). Na datech popisujicich chovani jednoduché soustavy je
vliv vybranych parametrii analyzovan z rtiznych hledisek, pfedevSim piesnosti,
generaliza¢ni schopnosti, vypocetni naro¢nosti.

Jako podstatny se projevil vliv pocate¢niho ndhodného nastaveni vah a praht sité,
ktery je zpracovan pomoci statistickych metod na souboru 400 siti shodné ttidy se
stejnou topologii a nastavenim vSech parametri kromé pocate¢niho nastaveni vah a
to pro reprezentanta doptfednych i1 rekurentnich siti. V praci je také diskutovana
moznost automatického generovani siti pomoci genetického programovani, které se
ukazuje jako slibnd metoda do budoucna, ktera je ovSem doposud nelimérné
vypocetné narocna.

Doporucujicich zasady pro nasazeni neuronovych siti v obdobnych ulohach jsou
soustavé s hysterezni tuhosti a soustavé typu MIMO, pro které sité¢ navrzené dle
doporucujicich zasad prokazaly dobrou shodu s pozadovanymi vysledky.

2. FORMULACE PROBLEMU A CiLU JEHO RESENI

Cilem prace je analyzovat pouziti umélych neuronovych siti pro simulacni
modelovani technickych objektdi s vyraznym dynamickym chovanim, a to
s vyuzitim doptfednych 1 rekurentnich siti s klasickymi (kompletni vrstvené) i
obecnymi topologiemi, nalézt veliCiny podstatné pro toto pouziti a posoudit jejich
vliv, pfipadné nalézt optimalni metodu z hlediska pouZitelnosti a presnosti feSeni a
také z hlediska vypocetni naro¢nosti.

Dil¢i cile 1ze formulovat v nasledujicich bodech:



1. Analyzovat soucasny stav pozndni o pouziti neuronovych siti pro simulaéni
modelovani technickych objekti.

2. Navrhnout mnozinu veli€in podstatn¢ ovliviiujicich pouziti neuronovych siti
z hlediska jejich adaptacnich a generaliza¢nich vlastnosti.

3. Vybrat a implementovat perspektivni paradigmata neuronovych siti. Uvazit 1
rekurentni topologie, nestandardni topologie a evolu¢ni neuronové sité. Zpracovat
interface mezi implementacemi paradigmat a simulacnim software.

4. Na ulohach simulacniho modelovani detailné¢ porovnat jejich adaptacni a
generalizacni vlastnosti a analyzovat vliv veli¢in ovliviiyjicich tyto vlastnosti,
vcetné vypocetni slozitosti nutné k dosazeni vyhovujici urovné generalizace.

5. Ziskané zkuSenosti vyhodnotit a navrhnout metodiku optimalniho nasazeni
paradigmat.

3. ANALYZA SOUCASNEHO STAVU RESENE
PROBLEMATIKY

V ulohach technické praxe tvoii vyznamnou ¢ast soustavy s vyraznym
dynamickym chovanim. BéZzné techniky modelovani se zabyvaji predevSim
takovymi soustavami, které 1ze definovat linedrnimi vztahy. Pro jejich modelovani
se pouziva ovéfenych technik zaloZenych na linedrni algebte, teorii komplexnich
Cisel a teorii obyc¢ejnych linearnich diferencialnich rovnic.

V soucasné dobé ale nejsou k dispozici modelovaci techniky pro velkou mnozinu
nelinedrnich Casové proménnych soustav, které by vyhovovaly pozadavkiim na
stabilitu, robustnost a na dobrou dynamickou odezvu. Jednou z moznych
modelovacich technik je pouziti umélych neuronovych siti. Neuronové sité¢ jsou
obséhlou tfidou metod umélé inteligence, jejiz vznik se datuje okolo roku 1950, kdy
se objevuji prvni prace na téma umeélych neuronovych siti. Skutecny rozvoj nastava
v roce 1986 ptrelomovym ¢lankem D.E. Rumelharta, ktery pfedstavil v soucasné
dobé& velmi uzivanou metodu zpétného Sitent.

Neuronové sité jsou pouzivany v raznych oblastech, pro svoji rychlost se v
technické praxi osvédCuji predevsim v oblasti modelovani, simulace a fizeni. Navrh
kazdého fidiciho systému je zaloZen na modelu fizené soustavy. Neuronové modely
fizenych soustav jsou pouzivany jako zaklad pro vytvoreni regulatoru predevsim v
ptipadech, kdy se fizena soustava chova jako ¢asové spojity nelinearni dynamicky
systém, nebo ma pouze ¢astecn¢ znamou, piipadné zcela neznamou strukturu a/nebo
parametry.

Dobfte navrzena a natrénovand neuronova sit’ ma celou fadu kladnych vlastnosti,
predevSim robustnost a pomérné dobrou odolnost proti Sumu, diale pak velmi
kratkou dobu odezvy natrénované sit¢. Hlavni vyhodou pouziti neuronovych siti je
ale to, Ze odstraiiuji nutnost vytvofeni matematického modelu dané soustavy. V



technické praxi se Casto vyskytuji velmi slozité soustavy, pro které je vytvoreni
matematického modelu obtizné. Témét vZdy je ale mozné urcité parametry soustavy
nebo jeji odezvu zjistit experimentalné. Neuronova sit’ mize potom na zaklad¢ takto
ziskanych udaji vytvofit model dané¢ho zafizeni, pfipadné muze byt téchto tdajh
pouzito ptimo pii konstrukci neuroregulatoru.

Obecné ma pouziti neuronovych siti také jisté nevyhody. Jsou to jednak dlouhé
vypoctoveé Casy pii tréninku sité, zvIasté u rozsahlejSich siti, které jsou pro slozitéjsi
systémy nezbytné. Velmi obtizné feSitelnym problémem je principidlni nemoZnost
verifikace vysledkl sit. Sir§imu nasazeni pro realné wilohy technické praxe brani
také nutnost pfitomnosti experta na neuronové sité pii feSeni takové tlohy, coz neni
vzdy mozné. Expert urCuje nejen trénovaci algoritmus a typ sité, ale naptiklad
topologii, parametry tréninku a dalsi detaily.

Pro pouzitelnost neuronovych siti v dané problematice jsou rozhodujici jeji
adaptani a generalizacni vlastnosti. Ty jsou ovlivilovany celou fadou faktori.
V literatuie lze nalézt fadu praci srovnavajicich vliv Gzce vymezené mnoziny
parametrl siti na jejich uzitné vlastnosti. Tyto prace se ale vétSinou zabyvaji pouze
dvéma algoritmy uceni a jsou cCasto ucelové, snaZzici se dokazat ,silu” jednoho
algoritmu na ukor druhého, a neni provedeno komplexni zhodnoceni vSech
podstatnych faktori, které kone¢ny vykon siti ovlivituji. Cilem disertacni prace je
zhodnotit vliv jednotlivych faktorii komplexné a navrhnout z hlediska pouzitelnosti
optimalni metodu konstrukce neuronové sité pro tento typ uloh.

4. PREZENTACE A ANALYZA VYSLEDKU

3.1. Modelovani soustav pomoci neuronovych siti

V této praci jsou analyzovany neuronové sité pouzité pro simula¢ni modelovani
nelinedrnich dynamickych soustav. Experimentalni ¢ast je zaméfena na vytvoteni
neuronovych modelli uvedené tiidy soustav v podobé jeji identifikace na zakladé
ziskanych dat o jejim chovani.

Neuronové sité jsou vhodné pro modelovani siln€ nelinearnich soustav jak typu
SISO, tak MIMO. Schéma simulované identifikace pomoci dopfedné neuronové sité
(blok ANN) je na obr. 1.
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Obr. 1. Sériove-paralelni identifikace paralelni identifikace.




V sériové-paralelnim ptipadé je vedena zpétnd vazba ze systému, v paralelnim
piipad€¢ zneuronové sité. Pii identifikaci BIBO soustavy je sériové-paralelni
identifikace vyhodnéjsi, protoZze vSechny signaly pouzit¢ pro identifikaci jsou
omezené. Naproti tomu u paralelni identifikace neni zaruCena (diky zpétné vazbé
z modelu) konvergence a stabilita [12]. U experimentil byla pouZita sériové-paralelni
identifikace ve fazi tréninku sit€. U rekurentnich siti nebyla pouzita zpozdéni,
jelikoz rekurentni sit’ ma vnitini dynamiku diky vnitini zpétné vazbe.

4.1 Volba sledovanych parametri

Cilem prace je analyzovat pouziti neuronovych siti pii modelovani dynamickych
soustav. Zakladnim tUkolem je volba parametri, jejichZ vliv bude v experimentech
sledovan. Na zaklad¢ literatury a zkuSenosti byly vybrany nasledujici parametry:

Typ sité (dopiedna / rekurentni)

Topologie

Uc¢ici algoritmus

Pocatecni nastaveni parametri sit¢ (vah a praht)

Parametr typ sité zahrnuje jednak zakladni rozdéleni na sité¢ doptedné a rekurentni
a dale urcitou ttidu siti. Parametr ucici algoritmus zahrnuje pouze konkrétni pouZzité
paradigma, nikoliv jeho vnitini nastaveni.

Hodnotici kritéria

Vliv jednotlivych parametri ovlivituje chovani sité, které je mozné sledovat z
ruznych hledisek. Vzhledem k povaze ulohy byla uvazovana nasledujici hlediska:

e Presnost dosazenych vysledki
e Vypocetni a implementacni narocnost

Ptesnost dosazenych vysledkl se vztahuje pfedevsim na presnost sité pifi testovani
na testovacich datech. Vypocetni naro¢nost zahrnuje po€et operaci vztaZzenych na
tréninkovou epochu, pocet epoch, a pamét’ovou naro¢nost pii tréninku a béhu site.

4.2 Modelovana soustava

Pro testovani vlivu jednotlivych parametrti u konkrétnich implementaci vybranych
paradigmat byla zvolena soustava popsana rovnici (1)

(k) =0.1y(k — 1) + 0.7y(k — 2) + 0.8 sin u(k) + 0.3sin 2u(k) (1)

kde k je Casovy krok, u je vstup a y vystup soustavy. Pro generovani tréninkovych
dat bylo pouzito buzeni soustavy

u(t):sin(t)-1.6sin(1.8t+73r). )

Pro vytvoreni trénovaci mnoziny bylo pouzito vzorkovani vstupniho 1 vystupniho
signalu s délkou casového kroku Ak =0.05 sec.



4.3 Pouzité neuronové sité

Pro analyzu riiznych paradigmat neuronovych siti byly vybrany nasledujici ttidy siti.
Za tfidou sité je vZdy uvedena zkratka, pod kterou bude tfida ddle oznacovana
A) Dopredné sité
A1) Uplna t¥ivrstva sit’
e Zakladni algoritmus Back-propagation s momentem a adaptivnim krokem uceni
(GDX)
e Resilient Back-propagation (Rprop)
e Algoritmy konjugovanych gradientii
a) Fletcher-Reeves Update (CGF)
b) Polak-Ribiere Update (CGP)
c) Powell-Beale Restart (CGB)
d) Pomérny (Scaled) Konjugovany Gradient (SCQG)
e Kvazi-Newtonovské algoritmy
a) Broyden, Fletcher, Goldfarb a Shanno Algoritmus (BFGS)
b) One Step Secant Algoritmus (OSS)
e Levenberg-Marquardtv algoritmus (LM)
e Sité s radialni bazi
a) Neomezeny pocet skrytych neuronti (RBFE)
b) Omezeny pocet skrytych neuronii (RBF)

A2) Kaskadova korelace
e Neomezeny pocet vrstev (CC1)
e Omezeny pocet vrstev (CC2)

B) Rekurentni sité

Elmaniv model (ELM)

Jordantiv model (JOR)

Rekurentni kaskddova korelace (RCC)

Rekurentni RBF

a) Rekurentni sttedy (RRBFC)

b) Linearni rekurze (RRBFL)

c) Adaptivni filtr (RRBFA)

Vsechny pouzité¢ algoritmy maji rlzné parametry tréninku (hodnoty rtiznych
konstant, terminalni kritéria apod.), které ovSem nebyly pfedmétem zkoumani.

Shrnuti pouzitych siti

Ptehled jednotlivych tfid siti spolu s poctem vstupl, poctem skrytych neuront
jednotlivych tfid a adaptovanych parametrii (vah a praht) je uveden v tabulce 1.
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Trida # vstupu # skrytych | # vah a prahi
neuronu

Uplné dopiedna tiivrstva sit’ (GDX, Rprop, CFG, 3 3,5,10,20 16, 26, 51, 101

CGP, CGB, SCG, BFGS, OSS, LM, RBFB)

Uplna dopiednd tiivrstva sit’ (RBFE) 3 2000 10001

Uplna doptedna tiivrstva sit’ (RBFA) 3 37 186

Kaskadova korelace (CC1) 3 8 76

Kaskadova korelace (CC2) 3 3,5 19, 34

Elmantiv model (ELM) 2 3,5,10,20 |22,46, 141, 481

Jordantiv model (JOR) 2 3,5,10,20 |16, 26,51, 101

Rekurentni kaskadové korelace (RCC) 2 7 61

Rekurentni RBF - rekurentni sttedy (RRBFC) 2 3,5,10,20 |22,46, 141, 481

Rekurentni RBF - linedrni rekurze (RRBFL) 2 3,5,10,20 16, 26, 51, 101

Rekurentni RBF - adaptivni filtr (RRBFA) 2 3,5,10,20 |21, 35,70, 140

Tab. 1. Pocet parametrt jednotlivych typt siti

V dalsim textu jsou jednotlivé tfidy oznacovany pouze pomoci zkratek spolu s
poctem skrytych neuronli - napt. rekurentni RBF s pouzitim adaptivniho filtru a 3
neurony ve skryté vrstvé je oznacena RRBFA 3.

4.4 Implementacni detaily

Vzhledem k rozsahu pouzitych paradigmat nebylo mozné pouzit pro experimenty
jednotnou platformu. Piehled pouzitych programovych prostfedkli uvadi tabulka 2.

Pouzity software Trida

Matlab 5.2-5.3, Neural Network Toolbox 3.0 | GDX, Rprop, CFG, CGP, CGB, SCG, BFGS,
OSS, LM, RBFE, RBFA, ELM

Stuttgart Neural Network Simulator (SNNS) | GDX, RBFB, CC1

Uprava zdrojového kédu public domain CCl1, CC2,RCC

Vlastni implementace GDX, RBFA, RBFB, CC1, CC2, JOR, RRBFC,
RRBFL, RRBFA

Tabulka 2. - Piehled pouzitych programovych prostredki

Pro vSechny vypocty byly pouzity osobni pocitace s procesorem Intel Pentium II /
400 Mhz, opera¢nim systémem Windows NT 4.0 a operacni paméti 128 a 256 MB.

4.5 Tréninkové a testovaci vysledky
4.5.1 Trénink

Pro doptedné sit¢ obsahovala tréninkova data tfi vstupy a jeden vystup. Vstupem
byla hodnota buzeni v daném ¢asovém kroku u(k) a hodnota vystupu systému ve

dvou predchozich ¢asovych krocich y(k—-1), y(k—2). Vystupem byla pozadovana
hodnota vystupu systému y(k). Pro rekurentni sité¢ byla pouzita pouze hodnota
buzeni u(k) a hodnota vystupu systému v minulém ¢asovém kroku y(k-1). Pro

¢astecnou eliminaci po¢atecniho nastaveni vah bylo trénovano vzdy deset siti stejné
tiidy, které se liSily pocateCnim nastavenim vah. Jako reprezentant dané tiidy byla
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brana sit’ s druhym nejlepSim tréninkovym vysledkem. Pro ilustraci pritbéhu chyby
tréninku jsou uvedeny pribehy pro Uplné dopiedné tiivrstvé topologie se 3 skrytymi
neurony (Obr. 2.) a nékteré pribe&hy pro rekurentni sité (Obr. 3.).

1

10 . . T T T T
——  Levenberg Marquardt
Jdo | BFGS quasi Newton
10 One Step Secant 1

--------- Powell Bealle CG

| ——  Polak Ribiere CG

| Fletcher Powel CG
N Scaled Conj. Grad.
--------- RProp

Variable Learning Rate

Trénovaci chyba

....................

0 50 100 150 200 250 300 350
Pocet epoch

Obr. 2. Prubeh tréninku pro dopredné sité se 3 neurony ve skryté vrstvé

10
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Epochy

Obr. 3. Pribeh chyby tréninku pro Elmanovu a Jordanovu rekurentni sit.

Koncova hodnota chyby

Ve vysledcich tplnych vrstvenych dopiednych topologii 1ze vysledovat zlepSujici
se schopnost uceni se zvySujicim se poctem skytych neuronti. NejhorSich vysledka v
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tréninku dosahoval algoritmus GDX, nizké hodnoty chyby doséhly vSechny ostatni
algoritmy, nejlepSich BFGS a LM algoritmus. U siti s RBF je vysledek piesné
konstrukce (RBFE) dle ofekdvani v tréninku dobry, sit¢ RBFB naopak dosahuji
vysledkl nejhorsich ze vSech pouzitych tfid. U kaskddové korelace jsou vysledky
tréninku v porovnani s iplnymi dopiednymi vrstvenymi sitémi ponckud horsi.

U rekurentnich siti obecné je zifejmé Ze vliv poctu skrytych neuront je zde nizsi
nez u doptfednych siti, navic sité s vysokym poctem (20) dosahuji horSich vysledka
nez sit¢ mensi. U Elmanova a Jordanova modelu jsou shodné nejlepsi sité s péti
neurony ve skryté vrstvé, rekurentni sit€ s radidlnimi bdzemi dosahuji nejlepSich
vysledkt pfi 10 neuronech ve skryté vrstve.

Vypocetni narocnost

U uplnych doptednych topologii je nejméné narocny algoritmus Rprop. Druhym
nejméné¢ ndroénym algoritmem je zékladni Back-propagation. Algoritmy
konjugovanych gradientl a kvazi-Newtonovské algoritmy jsou zhruba stejné
narocné, OSS algoritmus je ponékud méné¢ naroény nez algoritmus BFGS.

N A4

vvvvvv

Sité¢ s radidlnimi bazemi bez omezeni poctu skrytych neuronit vyzaduji nejveétsi
mnozstvi operaci ze vSech pouzitych algoritmi, naro¢nost modelu RBFA je také
zna¢na. Naopak RBF sité s pfedem uréenym poctem neuroni jsou fddoveé nejméné
naro¢né ze vSech uvedenych algoritmii. Doptednd kaskddova korelace je primérné
naro¢na. Vzhledem k principu tvorby sit¢ nemtize byt u modela kaskadové korelace
a RBFE a RBFA uveden pocet operaci na parametr a vahu.

Rekurentni sité¢ jsou prekvapivé méné narocné na pocet operaci oproti sitim
doptfednym. To je zplsobeno jednak menSim poctem vstupt sit€¢ a dale tim, ze u
rekurentnich siti nejsou pouzivany relativné slozité¢ algoritmy typu konjugovanych
gradientll nebo kvazi-Newtonovské algoritmy, ale vétSinou modifikace zédkladniho
gradientniho algoritmu.

4.5.2. Testovani

Pro generovani testovacich dat bylo pouZzito buzeni soustavy podle rovnice (3).
u(t)= (4sin(t+7;)}0.7 sin(0.2¢ +7))(2sin(0.12¢ +4)saw(0.7¢)). 3)

Pro testovaci mnozinu bylo stejn¢ jako pro trénovaci mnozinu pouzito vzorkovani
vstupniho 1 vystupniho signéalu s délkou Casového kroku Ak =0.05sec.

Pro vyjadifeni kvality chovani sité na testovacich datech byly vytvofeny dva
parametry. Maximalni testovaci chyba je absolutni hodnota nejvétSiho rozdilu mezi
vystupem sité¢ a pozadovanou hodnotou vztazena k maximdlni hodnoté testovacich
dat v celém intervalu testovani. Priimérna testovaci chyba je vypoctena jako suma
absolutnich hodnot chyby v kazdém kroku, podélend poctem krokti a dale d€lena
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maximalni hodnotou vystupu a néasobena stem. Primérna testovaci chyba pro
vSechny kombinace struktur siti a u¢icich algoritmi je zobrazena v tabulce Tab. 3.

Nejlepsi hodnoty pii testovani maximalni testovaci chyby dosahla Gplna dopfedna
sit s 20 neurony na skryté vrstvé, trénovana algoritmem Levenberg-Marquardt
(LM). Jeji maximalni chyba ¢ini pouhych 3.7 %. Jako druha nejlepsi se ukazala sit’
stejného typu s pouze 5 neurony na skryté vrstvé, trénovand algoritmem
konjugovanych gradientli s Polak-Ribierovym update (CGP). Sit¢ s radidlnimi
bazemi maji chybu vysokou, kaskddova korelace dosahuje primérnych vysledk,
chyby u siti s vét§Sim poctem neuronti jsou pomérné dobré. Rekurentni sit¢ vykazuji
u maximalni testovaci chyby horsi vysledky nez sit¢ doptfedné, u siti s mensim

poctem neuront ve skryté vrstveé jsou ale kompaktné;si.

Pocet skrytych| 3 SN 5SN 10 SN 20 SN Spec
neuront

Trida

GDX 43.642 1.349 1.386 2.435 -
Rprop 6.728 31.710 1.387 1.315 -
CGF 8.644 0.718 3.142 1.144 -
CGP 4.936 0.308 2.087 1.149 -
CGB 30.890 37.539 0.395 0.852 -
SCG 1.002 0.744 0.864 1.024 -
BFGS 40.271 2.258 0.623 0.293 -
0SS 0.651 1.072 3.482 0.354 -
LM 4.585 36.995 0.291 0.078 -
RBFE - - - - 7.201
RBFA - - - - 8.014
RBFB 35.010 21414 7.410 6.133 -
CC 8.914 4.214 - - 2.054
RCC - - - - 5.612
ELM 7.191 5.894 27.828 34.210 -
JOR 8.471 6.412 8.011 37.088 -
RRBFC 8.814 6.133 5.447 26.121 -
RRBFL 8.135 4.031 3.800 31.021 -
RRBFA 13.422 7.813 3.182 19.203 -

Tab. 3. Primérna testovaci chyba [%]

U hodnoty priimérné testovaci chyby je vysledek nad 10 % mozné povaZovat za
nepfiijatelny, za akceptovatelné sit€ s chybou kolem 5 % a za vynikajici sité s chybou
pod jedno procento. U dopiednych siti dosahla nejlepsi hodnoty dopfedné vrstvena
sit' s 20 skrytymi neurony trénovana algoritmem Levenberg-Marquardt - 0.078 %.
Chyby pod 1 % dosahla cela tada siti s dopifednou topologii, u algoritmu One Step
Secant (OSS) doséhla této chyby sit’ s 3 neurony ve skryté vrstvé - 0.651 %.

Nejstabilnéjsi z dopfednych siti je tfida trénovana algoritmem pomérnych
konjugovanych gradienti (SCG), tyto sité dosdhly primérné testovaci chyby kolem
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jednoho procenta pro vSechny variace. Obdobné stabilni jsou 1 chyby siti
trénovanych algoritmem One Step Secant (OSS) a pro sité¢ s 5 a vice skrytymi
neurony takeé tfidy trénované algoritmy konjugovanych gradientt.

Vysledky rekurentnich siti z hlediska primérné testovaci chyby dobie korelu;ji
s hodnotami maximalni testovaci chyby. Rekurentni sit¢ dosahuji horSich vysledki
nez sit¢ dopiedné, vétSina nejlepSich vysledk rekurentnich siti je na hranici
akceptovatelnosti. Pro rekurentni sit¢ jiz opét plati pravidlo zname z literatury -
piili§ velky pocet neuront ve skryté vrstvé zhorSuje generalizaci siti.

Dopredné sité

Na obr. 4. jsou uvedeny pritbehy nejlepSich dopiednych vrstvenych siti trénovanych
ruznymi algoritmy. Kromé pozadovaného pribéhu je uveden vzdy nejlepsi zastupce
sité¢ pro urcity pocet neuront ve skryté vrstve. Jsou to:

e 3 neurony ve skryté vrstvé - One Step Secant algoritmus (OSS)

e 5 neuronil ve skryté vrstvé - algoritmus konjugovanych gradientd - Polak-Ribiere
update (CGP)

e 10 a 20 neuront ve skryté vrstvé - Levenberg-Marquardttiv algoritmus (LM)

,,,,,,,,,, 3 neurony (OSS)
L 5 neurony (CGP)
7777777777777 ——— 10 neurond (LM)
-~ 20 neuront (LM)
Pozadovany pribéh

[/

0.8

0.6 H--

0.4

0.2

T —
C——
\

0

-0.2

Vystup sité

-0.4

/

Y

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Cas [sec]

Obr. 4. Srovnani odezvy nejlepsich doprednych siti s pozadovanym pritbehem
Rekurentni sité

Obdobné jako u doptfednych siti jsou na Obr. 5. uvedeny prib&hy nejlepSich
rekurentnich siti s riznym poctem skrytych neuronti ve srovndni s pozadovanym
vystupem modelovaného systému. Vzhledem k tomu ze vSechny rekurentni sité s
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20-ti neurony ve skryté vrstvé dosahly primémé testovaci chyby 19 - 37 %, neni v
grafu uvedena Zadna z téchto siti, misto ni je zobrazen priibéh odezvy rekurentni
kaskadové korelace. Obr. 5. tak kromé pozadované¢ho vystupu obsahuje odezvy
téchto rekurentnich siti:

Elmaniiv model se 3 skrytymi neurony (ELM_3; 7,19 %)

Rekurentni RBF s linearni rekurzi a 5 skrytymi neurony (RRBFL_5; 4,22 %)
Rekurentni RBF s filtrem a 10 skrytymi neurony (RRBFA _10; 3,13 %)
Rekurentni kaskaddova korelace (RCC; 5,62 %)

. L4 I I R ELM 3
g - 1 13 135 4 4.5 5 RCC
A i —— RRBFL5
0.8k i ——— RRBFA10
06 ; \ ':A i / ——  systém

el | L /

MR AN 1 N
RSN ANV AR,
SN

-0.4 N \

-0.6

Prabéh odezvy rekurentnich siti

-0.8

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Cas [sec]

Obr. 5. Srovnani odezvy nejlepsich rekurentnich siti s poZadovanym pritbehem

4.6 Automatické navrhovani siti

Jednim z problémil pfi konstrukci neuronové sité je odhad jeji struktury. Ideélni je
metoda, kdy je celd sit’ navrZzena obecné¢, automaticky, s topologii optimalni pro
feSenou ulohu. MoZnym feSenim je metoda zaloZend na genetickém programovani.
Podkladem je strojova generace topologie sité, zalozena na genetickém algoritmu.
Zakladnim problémem ulohy je zakddovani topologie sit¢ do chromozomu.

Metoda pouziva celularniho kodovéani. Pravidel gramatiky je uZzito na uzly
orientovaného grafu s uspotfadanymi hranami - bunky. Kazdd bunka milize cist
celularni kod a v zavislosti na piecteném symbolu se mize d€lit, ménit svoje vnitini
parametry a nakonec se stane neuronem. Nov¢ vzniklé buiikky opét mohou Cist
symboly, které tak ptfedstavuji instrukce pro vyvoj topologie. Buiika se rozviji podle
dalSich symbolii tak dlouho, dokud jeji vyvoj neni ukoncen. Pfiklad zpracovani je na
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obrazku 6. Na levé stran¢ je uveden gramaticky strom popisujici sit, napravo
aktualni stav sit¢.

FAZE 1 o, FAZE 2
. vstup
@A L &
e
(PAR)

vystup|

Obr. 6. Schéma vyvoje site (pouziti symbolii SEQ, PAR, END, WAIT)
Pro vyvoj topologie sité je podstatnych nésledujicich pét symboli:

e symbol sériového déleni SEQ vytvaii dve buniky z jedné (vystupni arita 2). Prvni
takto vznikla bunika dédi vstupni hrany, druha vystupni hrany ptivodni buriky.

e symbol paralelniho déleni PAR vytvati opét dvé bunky z jedné (arita rovna 2).
Ob¢ vzniklé bunky ale dédi jak vstupni, tak vystupni propojeni ptivodni buiiky.

e symbol profezani CUT odstrani z generované sité predepsanou hranu.

e symbol ¢ekdni WAIT pouze ptipravuje buiiku na dalsi zpracovani.

e ukoncovaci symbol END znamen4, Ze se buiika stdva neuronem.

Gramatické stromy jsou metodou chépany jako chromozomy. Na uvedenych
strukturach jsou definovany bézné genetické operatory. Jakmile je provedeno kiizeni
a mutace, je podle ziskaného chromozomu vyvinuta pfislusnad neuronové sit’. Tato
sit je dale trénovéna obvyklym zpiisobem gradientnim algoritmem. Trénink je
omezen pouze na né€kolik desitek iteraci. Struktura jedné ze siti navrZenych
uvedenym algoritmem pro danou ulohu je zobrazena na obr. 7. Pii testovani dosahla
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tato sit’ maximalni testovaci chyby 25,126 % a primérné testovaci chyby 8,471 %.
Tyto hodnoty nejsou v porovnani s vysledky ostatnich tfid siti vyrazn€ horsi ani
lepSi. Celkovy pocet parametri vysledné sité je (22+7 = 29), coz zhruba odpovida
doptedné siti s uplnou vrstvenou topologii s 5 neurony ve skryté vrstvé. Vypocetni
naroc¢nost je ovSem mnohondsobné vys$§i. Pii uvaZzeni téchto skuteCnosti a také
implementa¢ni naroc¢nosti popsané¢ho algoritmu je ziejmé, Ze nevyhody prozatim
pievazuji. Do budoucna se ovSem metoda jevi jako slibnd pfedevSim pro snadnou
paralelizovatelnost, ktera mlize pfinést podstatné zvySeni rychlosti a tim odstranéni
nejvetsiho zaporu metody.

y(k-1)
—>

y(k-2)
—

u(k-1)
—

u(k)
—

Obr. 7. Struktura automaticky navrzené sité

4.7 Analyza poc¢ate¢niho nahodného nastaveni parametra sité

Jednim z faktorti, ktery vyznamné ovlivituje pribch tréninku 1 celkové chovani
neuronovych siti, je pocatecni nastaveni adaptovanych parametri sité - vah a prahd.
Vzhledem k mnozstvi tfid siti, které bylo v této praci pouzito byly vybrany pouze
dvé ttidy: jedna (SCG s topologii 3-5-1) jako reprezentant doptednych siti a druha
(Elmaniiv model 2-5-1) jako reprezentant siti rekurentnich. Cilem analyzy bylo urcit
jak ovliviiuje pocatecni nastaveni parametra sit€ pribéh tréninku a chovani sit¢ a zda
bylo opravnéné pouziti druhé nejlepsi z deseti siti se stejnymi parametry.

Ob¢ sité byly trénovany na stejnych datech, se stejnymi parametry algoritml
uceni a termindlnimi kriterii. Velikost statistického souboru byla zvolena o hodnoté
400 realizaci. Na souboru ziskanych dat byla provedena zakladni statistickd analyza.
Pribéh smérodatné odchylky a rozpéti pro model SCG 5 ukazal, Ze v pribchu
tréninku se hodnoty chyby sité k sobé piiblizuji, coz je mozné interpretovat tak, ze
vétSina siti spada do stejného lokalniho extrému chybové plochy. U Elmanova
modelu smérodatna odchylka i rozpéti po pocatecnim prudkém poklesu zistavaji
prakticky konstantni, nedochazi tedy k vyraznému pieskupovani jednotlivych
realizaci.

Histogramy rozloZeni chyby v iteracich - SCG

Blizsi rozbor je moZzny z histograml jednotlivych fezi statistického souboru -
histogramu rozlozeni chyby v urcité iteraci (epose). Histogramy pro prvni epochu
(netrénované sit¢) a pro zaveérecnou epochu tréninku jsou uvedeny na obrazku 8. Pro
histogramy bylo pouZito 40 tfid, pro hustotu Sitka intervalu 15 %.
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Obr. 8. Histogramy chyby tréninku pro epochy 1 a 1000 (SCG)

Jesté pred tréninkem jsou body reprezentované mnozinou vah a prahti na chybové
ploSe rozmistény v nékolika skupindch. Jde o vicemodalni rozdéleni
pravdépodobnosti chyby. Je ziejmé Zze 1 po ukonceni tréninku lze sité rozde€lit do
nckolika skupin charakterizovanych modalitami rozdé€leni pravdépodobnosti.

Vyvoj chyby béhem tréninku

Ptedmétem dalSiho zkoumani byl popis vyvoje chyby béhem tréninku (vztahu
mezi rozloZzenim jednotlivych iteraci). Jako popisujici veli¢ina byl vybran podil
iteraci. Bylo zjisténo Ze podil iteraci pro sit¢ SCG vykazuje lognormalni rozdéleni.
Toto rozdéleni bylo testovano pomoci Kolmogorovova testu a testu na Chi-kvadrat,
které¢ lognormalni rozdéleni potvrdily. Pro Elmaniiv model se nepodafilo najit
transformace rozdéleni pravdépodobnosti iteraci na standardni rozdé€leni.

Testovani

Pro sit’ SCG byla zpracovana statistickd analyza také pro vysledky testovani sité.
Vzhledem k tomu, ze skupina siti dosahla vysledku testovaci chyby v rozmezi 3-40,
je v histogramu 1 pfi poctu 40 tiid vétSina siti soustiedéna v jedné oblasti. Obr. 9.
proto uvadi histogram s omezenou horni hranici na 2,0 (odpovidajici zprava
useknutému rozdéleni pravdépodobnosti chyby).

400 . . , & 60:' , . . . ,?

50F

40F

Cetnost

30;
20

10F

T — T i 0 L

0 10 20 30 40 0 0.4 0.8 12 1,6 2
Velikost testovaci chyby

Velikost testovaci chyby

Obr. 9. Histogramy testovaci chyby (celkovy a s hornim omezenim) - SCG

Z histogramil je ziejmé Ze pii testovani je vétSina siti soustfedéna do oblasti
chyby 0,0-0,4; dalsi vyrazné skupina je v oblasti chyby 0,4-0,7.
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Vztah mezi testovaci chybou a tréninkem siti byl vyjadien pomoci koeficient
korelace pro testovani a posledni tréninkovou epochu. Obdobné jako u analyzy
tréninku byl nejprve pouzit Pearsontliv koeficient korelace, ale vzhledem k asymetrii
vSech realizaci byl aplikovan také Spearmaniiv koeficient pofadové korelace.
Pearsoniiv koeficient korelace c¢inil 0,8970, Spearmentv koeficient 0,6296.
Testovani a trénink jsou tedy vyznamné zavislé.

Ovéreni metodiky pouzité pro trénink siti

Pti experimentech byla pouzita vzdy druha nejlepsi sit’ z deseti realizaci jedné
ttidy jako jeji reprezentant, aby byl omezen vliv pocate¢niho nastaveni parametri.
V préci byl tento pfedpoklad ovéten, tedy byla urena pravdépodobnost, Ze druha
nejlepsi z deseti realizaci bude "dost dobra" (jeji chyba bude nizsi nez urceny limit).
Byly urceny tabulky pravdépodobnosti, Ze alesponi i z m siti (kde i=1,..,10a m=10)
dosahne limitni hodnoty chyby. Tato limitni hodnota byla uréena na zékladé
piedchozich zkuSenosti a to rtizn€ pro model SCG a model ELM.

Z uvedenych vysledkl je zieyjmé, ze pi1 vybéru druhé nejlepsi sité¢ z deseti
realizaci lze pro danou tfidu siti uréit hodnotu chyby, které sit' s velkou
pravdépodobnosti dosdhne. Konkrétni mezni hodnota chyby sité, jiz 1ze pokladat za
dostate¢n€ malou, je zavisla na tiid¢€ siti. Otazkou zistava, jakym zptisobem urcit, ze
konkrétni realizace sité je "dostatecné dobrd". S obecnou platnosti takovy pojem
nelze zavést. Je mozné pouze stanovit takové kritérium, Ze za "dobrou" sit' bude
povazovana sit’ s alespon tak nizkou hodnotou chyby jako 25 % siti pfi neomezeném
poctu realizaci. V takovém ptipad¢ je pravdépodobnost, ze alespont dvé z deseti
realizaci budou "dobré" 0,7546. Pii zméné kritéria na 30 % siti je tato
pravdépodobnost jiz 0,861. Pouziti druhé nejlepsi z deseti realizaci je otdzka volby
konkrétni hodnoty kritéria. Na zaklad¢ vysledkli uvedenych v této kapitole byl
piedpoklad pouziti druhé nejlepsi sit€ z deseti vyhodnocen jako opravnény.

4.8. Doporuceni pri nasazeni neuronovych siti pro modelovani
dynamickych soustav

Z provedenych experimentd plyne nékolik zavérd které jsou shrnuty v
doporucenich pti nasazeni neuronovych siti pro modelovéani dynamickych soustav.

Volba typu sité

V experimentech dopfedné sité ptekonaly sité¢ rekurentni prakticky ve vSech
sledovanych kritériich. Doptedné sit¢ dosahly obecné veétsi presnosti, jsou méné
naro¢né na implementaci i na vypoctovy cas.

Pocet vrstev

U dopiednych siti 1ze doporucit jedinou skrytou vrstvu (pii uvazovani vrstvenych
topologii). PrestoZze nékteré prace [7] ukazuji dobré zkusSenosti 1 s vétSim poctem
skrytych vrstev, v experimentech se zlepSeni chovani takovych siti neprojevilo,
naopak, roste vypocetni ndrocnost a snizena je také stabilita siti.
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Pocet neuronii skryté vrstvy

Volba tohoto parametru je pro pouziti sit¢ klicova - ovliviiuje generalizacni
schopnosti sité¢ 1 celkovy pocet adaptovanych parametrii a tim vypocetni narocnost
sité. Provedené experimenty prokazaly u rekurentnich siti chovani znamé z
literatury. To znamena, ze pfti ptili§ nizkém poctu neuronti skryté vrstvy sit’ dosahuje
Spatnych vysledka v tréninku, ptfi zvySovani poctu skrytych neuronii se zlepSuje do
jisté meze jak schopnost tréninku tak generaliza¢ni vlastnosti, po jejim piekroceni se
zlepsuji vysledky tréninku, ale zhorSuji se generalizacni schopnosti.

U doptednych siti ovSem toto chovani nebylo prokdzano. Naopak, v zavislosti na
pouzitém algoritmu uceni se u vétSiny siti generaliza¢ni schopnosti nezhorSily ani
pii pomérné vysokém poctu neuront ve skryté vrstvé. Toto chovani je ziejmé
specifické pro danou tlohu a nelze je zobectiovat pro obecné nasazeni neuronovych
siti pf1 modelovani soustav s dynamickym chovanim.

Obecné 1ze doporudit pocet skrytych neurontt odpovidajici nejméné dvojnasobku
po¢tu vstupnich neurond. ReSenim muZe byt také nasazeni sofistikovanych
algoritmti, které pocet neuront skryté vrstvé urcuji viceméné automaticky - viz.
dale.

Algoritmus uceni

Algoritmus uceni souvisi v nékterych piipadech 1 s pouzitou topologii -
pro feSenou ulohu. Z téchto algoritmi dosahuje dobrych vysledka kaskadova
korelace. Jeji nevyhodou je slozitéjSi implementace a tendence ke tvorbé velmi
hlubokych siti, které mohou vést k nestabilnimu chovani. Sit¢ RBF jsou velmi
rychlé a v nékterych variantach jsou také schopny automaticky zvolit pocet skrytych
neuront. Jejich piesnost je ovSem jesté horsi nez u kaskadové korelace. Algoritmus
uvedeny ve zvlastni kapitole o automatickém generovani neuronovych siti pomoci
genetického programovani fesi problém s volbou poctu neuront ¢i topologie obecné.
Nicméné vypocetni ndrocnost této metody je dosud piili§ velkd. Zbyvaji tedy
gradientni algoritmy a jejich modifikace. Z hlediska ptfesnosti je mozné doporucit
Levenberg-Marquardtiv algoritmus. Tento algoritmus je ovSem bohuzel velmi
naro¢ny vypocetn¢ a to jednak poctem operaci, ale pfedevsim pamétovymi naroky.
Z hlediska presnosti a zaroveil naro¢nosti vychdzeji z ostatnich algoritmli vitézné
pfedevs§im algoritmus pomérnych konjugovanych gradientti (SCG) a metoda One
Step Secant (OSS). Ob¢ metody také prokazuji relativné vysokou "nezavislost" na
poctu neuronu skryté vrstvy.

Vliv pocatecniho nastaveni parametru sité

Experimety prokazaly, ze pocatecni nastaveni parametri ma na chovani sité
zésadni vliv, Casto vEétSi nez volba algoritmu uceni. Je proto nutné sit’ o urcité
topologii trénovat né€kolikrat pro riizné pocatecni nastaveni vah a praht a poté zvolit
sit’ nejlepsi. Na zéklad€ provedenych vypocti se jako rozumny kompromis mezi
vypocetni naro¢nosti a kvalitou vysledkti ukdzal pocet deseti siti.
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Shrnuti

Jako prvni pfiblizeni je vhodné zvolit Gplnou doptednou ttivrstvou sit. Sit’ je
vhodné trénovat algoritmem SCG nebo OSS. Pokud to pamétové moznosti dovoluji,
lze pouzit Levenberg-Marquardtovu metodu. Sit' je vhodné trénovat v deseti
exemplaftich liSicich se pocatecnim nastavenim vah a prahil a pro dalsi praci pouzit
nejlepsi exemplar.

4.9. Ovéreni doporucujicich zasad

vvvvvv

nez soustava pouzitd v hlavni Casti této prace. Konkrétné se jedné o SISO soustavu s
nelinearni tuhosti a MIMO soustavu se dvéma vstupy a dvéma vystupy.

4.9.1. Soustava s nelinearni tuhosti
Pro ovéteni metodiky byla vybrdna soustava s nelinearni tuhosti
mi+ b+ k (x, %)= F(t), 4)
kde m je hmotnost a » tlumeni. Nelinearni funkce tuhosti k(x,x) je definovana
podle (5)
k (x, %) = otkx + (1 — o Jedw ®))
kde o, k a d jsou kladna Cisla. Proménnd w je definovéna nasledujici diferencilni
rovnici:
. 1 ( . . p-1 s p) 6
W=—lat Bl w— k" ), (6)

kde a, B a y jsou kladna Cisla a p je liché Cislo. Tento model simuluje chovani s
nelinedrni hysterezi.

Byla navrzena doptedna neuronova sit’ nasledujicich vlastnosti:

e topologie 5-6-1 (5 vstupnich neuront - buzeni v Casovych krocich k, k-1, k-2;
vystup soustavy v casovych krocich k-1, k-2, 6 skrytych neuronti, 1 vystupni.
e Algoritmus pomérnych konjugovanych gradientii

V souladu s vysSe uvedenymi zavéry bylo trénovano 10 siti, liSicich se pouze
nahodnym nastavenim vah a prahl na pocatku. Z téchto siti byla vybrana sit’ s
nejniz§i tréninkovou chybou. Po provedeni tréninku byla sit’ testovdna na
testovacich datech.

Pti testovani odezva sité¢ odpovidala pozadované odezvé s dostatecnou presnosti.
Vyssi hodnoty chyby sité jsou patrné v oblastech zmény orientace signalu, nicméné 1
u nejveétsiho prekmitu v oblasti 26-28 vtefiny je chyba mensi nez 4e-3.

Zavérem lze pro soustavu s nelinedrni tuhosti konstatovat, ze se podafilo

neuronovou sit’ naucit pozadovanému chovéani a neuronovy model tak pouzit pro
ptipadné dalsi ulohy (¥izeni, atd.).
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4.9.2. MIMO soustava

Neuronova sit' je schopnd modelovat 1 soustavy typu MIMO. Pro ovéfeni
navrzenych doporuceni byla testdvana soustava podle [12], popsané vztahem (7)

) nlk) "

nlk+)| | 1+ 33 (k) u, (k

|:y2(k+1)]_ yl(k))}yz(k) +|:u2(k)]’ (7)
1+ y; (k)

kde k je Casovy krok, u, je buzeni prvniho vstupu soustavy, u, je buzeni druhého
vstupu soustavy a y,,y, je prvni, respektive druhy vystup soustavy. Jako

tréninkovych dat bylo vyuZito odezvy soustavy na ndhodné buzeni po dobu 1000
vtefin s délkou casového kroku pét setin vtefiny.

Byla navrzena dopfednd neuronova sit’ ndsledujicich vlastnosti:

e topologie 8-10-2 (8 vstupnich neuroni- ob& buzeni v ¢asovych krocich &, k-1;
oba vystupy soustavy v ¢asovych krocich -1, k-2, 10 skrytych a 2 vystupni -
vystupy soustavy v ¢asovém kroku k)

e Algoritmus pomérnych konjugovanych gradientii

Po provedeni tréninku byla sit’ testovana na testovacich datech. Bylo pouZito
buzeni sinovou kiivkou pro prvni vstup a kosinovou pro druhy. Porovnani
pozadovanych vystupli soustavy a odezev sité je uvedeno na obrazku 10 a 11. Obr.
10. uvadi casovy priibéh odezvy sit€¢ a vystupu systému pro prvni vystup y, , obr.
11. uvadi srovnani pro vystup y,.Z grafl je zfejmé, ze vystup sité je témeft totozny s
pozadovanym priitbéhem, a lze konstatovat, ze se podafilo neuronovou sit’ naucit
pozadovanému chovani.

2

A|— Sit
,,,,,,,,,, Soustava

/

Vystup 1 (sit / pozadovany priibéh)
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Obr. 10. Vystup 1 - Porovnani poZadovaného priubéhu a odezvy sité
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Obr.11. Vystup 2 - Porovnani pozZadovaného priubéhu a odezvy site

5. ZAVER

V ptedlozené praci jsou uvedeny vysledky analyzy pouziti umélych neuronovych
siti pro ulohu modelovani soustav s dynamickym chovanim. Prace je uvedena
teoretickym pifehledem pouzitych paradigmat neuronovych siti. Je navrZzen soubor
parametri podstatnych pro chovani siti u dané tlohy a tento je dile zkouman. Na
datech popisujicich chovani jednoduché soustavy je analyzovan vliv jednotlivych
parametrii na kvalitu siti z rGznych hledisek, pfedev§im piesnost, generalizacni
schopnosti, vypocetni narocnost. Je rozebran vliv pocate¢niho ndhodného nastaveni
vah a praht sité. Dale je diskutovana moznost automatického generovani siti pomoci
genetického programovani. Na zavér je uvedeno nékolik doporucujicich zasad pro
nasazeni neuronovych siti v obdobnych ulohdch a tyto zasady jsou ovéfeny na

vvvvvv

Zadani disertacni prace bylo splnéno ve stanoveném rozsahu a je mozné jej shrnout
v nasledujicich bodech:

a) Prvni faze byla vénovana vyhledani perspektivnich paradigmat neuronovych siti
pouzitych pro ulohu modelovani dynamickych soustav a ptibuznych typt tuloh.

b) Dalsi prace byly zaméieny na zpracovani jednotlivych paradigmat. Byly pouzity
systémy Matlab, SNNS a vlastni implementace.

c) Soubézné s implementacemi byl provaddén vybér parametri podstatnych pro
feSenou ulohu. Jako sledované parametry byly vybrany:

e typ sité¢ (dopiednd / rekurentni)
e topologie sité
e algoritmus uceni
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d)

g)

e pocatecni nastaveni vah a praht sité

Jako kritéria urcujici kvalitu sité byla vybrana piesnost odezvy sité na testovacich
datech a vypocetni a implementacni naro¢nost.

Hlavni ¢asti prace bylo provedeni numerickych experimenti. Implementovana
paradigmata byla pouzita na jednoduché Uloze a byla zpracovana srovnavaci
studie vlivu sledovanych parametri na kritéria urcujici kvalitu sité. Zvlastni
pozornost byla vénovana vlivu po¢atecniho nastaveni vah, ktery byl zkoumén na
souboru 400 siti pro rekurentni i dopfedny model. Tento soubor byl statisticky
zpracovan a prace uvadi charakteristiky vlastniho vyvoje tréninku a vztah mezi
tréninkovymi a testovacimi vysledky. Dale byly uréeny pravdépodobnosti
dosazeni urcité limitni hodnoty koncové trénovaci chyby pro i z » siti.

Samostatny oddil se vénuje principu, implementaci a vysledkim siti s topologii
generovanou automaticky pomoci genetického programovani. Metoda prokazuje
slibné vysledky, ale v soufasné dob¢ je pfili§ vypocetné narocnd. Pokud je k
dispozici dostatek vypocetnich prostfedkll, je vyhodna pro automaticky néavrh
optimalni struktury sité.

Na zékladé¢ provedenych experimentll bylo navrzeno nékolik doporucujicich
zéasad pfi nasazeni neuronovych siti v Gloze simulacniho modelovani soustav s

vvvvvv

vysledky je mozné povazovat nasledujici konstatovani:
e Dopiedné sité prokazuji lepsi chovani nez sité rekurentni.

e Jako algoritmus uceni pii uvdzeni jak ptesnosti vysledku a rychlosti uceni, tak
implementani a vypocetni naroc¢nosti algoritmu je nejvhodnéjsi néktera
varianta  gradientniho  algoritmu, predevSim metoda pomérnych
konjugovanych gradientii nebo One Step Secant metoda, pfipadné v zavislosti
na pamét'ovych moznostech Levenberg-Marguardtova metoda.

e Zcela zésadni vliv na kvalitu vysledkii ma pocatecni nastaveni parametra sité -
vah a prahti. Tento vliv je podstatnéjs$i nez pouzity algoritmus uceni. Je
vhodné vytvofit alespoii deset siti stejnych parametrii liSicich se pouze v
pocCateCnim nastaveni vah a prahli a z téchto siti pouzit sit’ s nejlepSimi
testovacimi vysledky.

e Nékteré¢ vyhodné vlastnosti sofistikovanéjSich algoritmi (automatické urcenti
topologie u kaskddové korelace nebo u siti generovanych genetickym
programovanim) nepievazuji vyssi implementacni naro¢nost, piipadné vysoké
naroky na vypocetni ¢as.

Doporucujici zasady byly ovéfena na dvou ulohdch - soustavé s hysterezni

tuhosti a soustavé typu MIMO. Pro ob¢ tlohy byly pouzity neuronové sité

navrzené na zdklad¢ doporucujicich zésad, a vykazuji v obou piipadech dobré
vysledky.

25



Zavérem lze fici, ze hlavnim teoretickym prinosem prace je zhodnoceni
nejpouzivangjSich paradigmat neuronovych siti pouzitych na tloze modelovani
dynamické soustavy. Pfi studiu odborné literatury nebyla obdobna studie nalezena,
nckteré zdroje uvadéji pouze zhodnoceni vybranych algoritm u€eni z hlediska
rychlosti konvergence, coz pro realné vyuZiti neni dostacujici.

Uvedené zhodnoceni siti, podpotfené o statisticky rozbor, vyustilo v doporucujici
zésady - viz. ptedchozi odstavec f). Doporuceni byla ovéfena a predstavuji hlavni
prakticky prinos prace.
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SUMMARY

Presented PhD thesis is focused on the use of artificial neural networks on the
dynamic systems modeling task. Thank to the fast development in past few years,
the neural networks seem to be a suitable method for such a task due to various
advantageous properties, mainly the fact that neural networks do not require
mathematical model of modeled system. Unfortunately there are also certain
disadvantageous properties, mainly the difficult verification of the networks results,
high demands during the network learning process and necessity of the neural
network expert, who determines which type of the network use on the base of its
experiences. Given work analyses the influence of several parameters essential when
neural networks are used for given task and as the main results presents the
recommending principles that should be helpful for prospective researchers.

The work contains theoretical overview of used neural network paradigms and the
set of parameters essential for the network behavior on given task. The set is further
examined. The both classical and nontraditional paradigms of both feed-forward and
recurrent neural networks are used (various versions of back-propagation algorithm,
cascade correlation, radial basis functions, Elman model, Jordan model, recurrent
cascade correlation, recurrent RBF networks, etc.). The influence of chosen
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parameters is analyzed on the data describing the behavior of simple system from
various points of view, mainly the precision, generalization and computational
requirements.

The influence of initial random setting of networks weights and biases was found
to be essential. The influence is processed using statistical methods on the set of 400
networks of the same class with identical topology and parameter settings, differing
only in initial weights setting, both for feed-forward and recurrent networks. The
work also discusses the possibility of automatic generation of neural networks using
genetic programming, which seems to be promising method for the future, but so far
it is disproportionately demanding.

The recommending principles for the use of neural networks in mentioned class of
tasks are the main result of the work and principles are verified on more complex
systems - system with hysterezy stiffness and MIMO system. The networks
designed on the base of recommending principles showed good results for both
tasks.
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