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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva aplikaci vicevrstevné perceptronové sité v modelech techno-
logie zafizeni pro energetické vyuziti odpadu (ZEVO). Jedné se konkrétné o modely pro
mnozstvi pary vyrobené v kotlich a mnozstvi pary odebirané externim subjektem. Nejprve
je uvedena zakladni teorie k neuronovym sitim, nasledovana popisem k modulu Neuro-
nové sité v programu STATISTICA, pomoci kterého byly tvoreny modely v praktické
casti. Dalsi ¢ast prace je vénovana rozboru vzniklych modelti. Jedna se zejména o analyzu
vlivu vstupnich faktort, porovnani neuronové sité a linearni regrese, diivody zvoleni slozi-
téjsitho modelu neuronové sité a samoziejmé popisu vysledného modelu neuronovych siti.
V neposledni fadé byl v ramci této prace vytvoren program pro implentaci neuronové sité
do prostiedi Visual Basic of Application (VBA). Po tpravé syntaxe je vSak pouzitelny
pro implementaci do libovolného programovaciho jazyka.

Summary

This bachelor thesis is focused on the application of multilayer perceptron net for model-
ling the technolgical units of waste-to-energy facility ZEVO Malesice. It was specifically
created to model the amount of steam generated in steam-boilers and to quantify the
consumpion of steam by an external subject. Firstly, the basics of neuron theory are pre-
sented. In the following, a Statistica artificial neural network module is described. This
module was used to develop the neural network models. The models appearing in practi-
cal section were created with the use of STATISTICA software. Last chapter deals with
detailed description of the developed models and their comparison with simple linear
and nonlinear regression models. Last but not least, the description of a software pro-
viding easy implementation of neural network models into Visual Basic for Application
programming language is presented.

Kli¢ova slova
vicevrstevna perceptronova sit, uméla neuronova sit, predikce, STATISTICA, modelovani,
VBA, zafizeni na energetické vyuziti odpadu

Keywords
multilayer neural network, artificial neural network, prediction, STATISTICA, modeling,
VBA, waste-to-energy facility
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva aplikaci neuronovych siti v modelu na planovani provozu zafizeni
na energetické vyuziti odpadu (ZEVO).

Jak jiz ndzev ,neuronové sité“ napovida, jedna se o velmi zjednoduseny model nervové
soustavy zivych tvori. Pouze k tomuto tucelu ptivodné neuronové sité vznikly — mély
modelovat lidskou nervovou soustavu a poslouzit tak k jejimu lepsimu pochopeni. Pozdéji
vsak bylo zjisténo, ze s velmi dobrymi vysledky dokazi modelovat rozmanité oblasti lidské
¢innosti. Jiz jediny neuron dokéze velmi dobie rozhodovat, o ktery ze dvou riznych prvkt
spojeni vice formalnich neuronit do tzv. neuronové sité. Ty byly aplikovany naptiklad
v oblasti rozpoznavani obrazu, k vytvoreni rtiznych predikénich modeli v technické praxi
¢i v lékarstvi k vyhodnocovani signalat EEG a EMG [2].

Oproti elementarnim metodam pouzivanym k predikcim ma neuronova sit obrovskou
vyhodu v tom, Ze dokaze napodobovat uceni a inteligentni chovani clovéka. Ze zadané
tréninkové mnoziny se sit v u¢icim procesu naudi pravidla, ktera si navic zobecni, a to ji
pak umozni fesit podobné priklady, se kterymi se jesté nesetkala. Oproti tomu elementarni
algoritmy pouze ulozi do paméti tréninkova data. Oproti elementarnim algoritmtim je
optimaliza¢ni ulohy) [2].

Nazornym ptikladem rozdilu mezi neuronovou siti a elementarnim algoritmem mtize
byt piiprava studenta na zkousku z matematiky. Pokud se student nauc¢i nazpamét postup
vsech vzorovych ptikladi ze sbirky, u zkousky, kde dostane priklad podobny, nikoli stejny,
neuspéje. K tispésnému slozeni zkousky je potieba zobecnit si zdkonitosti feseni vzorovych
prikladii. Prvnim postupem, tedy ucenim zpaméti, by postupoval klasicky algoritmus.
Druhym, podstatné efektivnéjsim, neuronova sit [2].

Prakticka c¢ast prace se vénuje dvéma modeltim, které byly vytvoreny pomoci neuro-
novych siti. Je to model pro paru vyrobenou v kotlich a paru odebirajici externi firmou.
Neuronové sité byly zvoleny v pripadé modelu kotlt z dtivodu lepsi predikce a v pripadné
dodavky do externi firmy navic jesté z divodu kategorialnich proménnych.

Na samém zacatku prvni kapitoly je nékolik poznatkl o nervové soustaveé z biologie
cloveéka. Tato Cast je zafazena z divodu lepSiho pochopeni pozdéjsich pasazi kapitoly,
které se tykaji zakladni teorie neuronovych siti. Nasleduje kapitola, ktera by méla byt na-
vodem k modulu Neuronové sité v softwaru STATISTICA. Posledni ¢ast textu se vénuje
praktickému uziti neuronovych siti pro model pary vyrobené v kotlich v prazské spalovné
ZEVO Malesice a modelu pro predpovéd nepravidelného odbéru do firmy Laktos (pouzi-
véano pro predehfev technologie na vyrobu mléénych vyrobkil). Tyto modely jsou soucésti
projektu, v ramci kterého autorka stravila 14 dni na pracovni stazi primo v provozu ZEVO
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Malesice, pro predikci predavaného elektrického vykonu do pfenosové soustavy.
Tato préace prispiva k feseni aktivit v ramci centra kompetence Waste-to-Energy (pro-
jekt & TE02000236) financovaného Technologickou agenturou Ceské republiky.



Kapitola 2

Zakladni teorie neuronovych siti

Tato kapitola je zpracovana prevazné za pouziti texta [1] a [2].

2.1 Neuron v biologii clovéka

Nervova soustava c¢loveka slouzi k zachyceni a zpracovani podnétit ptisobicich na or-
ganismus a zajisténi odpovidajici reakce na né. Ptijimat mechanické, tepelné, chemické
a dalsi podnéty umoznuji tzv. receptory. Vzruchy se déle siii k dalsim nervovym bunkam,
které tyto informace zpracovavaji a ptrivadi k vykonnym organitim, tzv. efektorum. Dale
se vzruchy po projekénich drahach dostavaji do mozkové kury, ktera je nejvyssim fidicim
centrem nervového systému.

Zakladnim stavebnim prvkem nervové soustavy je nervova bunka, tzv. neuron. Neu-
rony jsou vysoce specializované bunky, které prenaseji a zpracovavaji informace z vnéjsiho
i vnitiniho prostiedi organismu a tim podminuji jeho schopnost na né adekvatné reagovat.
Struktura neuronu je schématicky znazornéna na obrazku 2.1.

Neuron méa kromé vlastniho téla, tzv. somatu, i vstupni a vystupni kanaly, tzv. dendrity
a axon. Z axonu obvykle vychazi fada vétvi — termindlid zakoncenych blanou, ktera se styka
s vybézky dendritii jinych neuronti. K prenosu informace pak dochazi na mezineuronovém
vzruch v nervové soustavé, a na tzv. inhibicni, které vzruch tlumi. Sifeni vzruchu probiha
diky tomu, zZe soma i axon jsou obaleny membranou, ktera je schopna tvorit elektrické
pulzy. Ty se prenaseji na dalsi neurony, kde je podle synaptickych propustnosti urcena
mira podrazdéni dalsich neuronti. Po kazdém priichodu signélu se synapticka propustnost
méni, coz je predpokladem pamétové schopnosti neuront. Propojeni neuront se béhem
zivota vlivem zkusSenosti, uceni, zapominani a dalstho méni.

Na podobném principu je zalozen i matematicky model neuronu.

DENTRITY JADRO

\R:\\\\\Nzu ONU
AXON
TELO
NEURONU

Obréazek 2.1: Neuron [3]



2.2 Matematicky model neuronu

Zékladnim prvkem matematického modelu neuronové sité je tzv. formdlni neuron,
jehoz struktura je podobna biologickému neuronu a je znadzornéna na obrazku 2.2. Do
formélniho neuronu vstupuje n obecné redlnych vstupi x1,. . .,x, (modeluji dendrity), které
jsou ohodnoceny synaptickymi vahami wy,...,w,. Vyraz

1=1

udava tzv. vnitrni potencial neuronu, ktery po dosazeni prahové hodnoty h udava vystup
(elekticky impuls axonu) neuronu. Obvykle pfidavame dalsi formélni vstup zo = 1, jehoz
vaha wy=-h se nazyva bias. Touto formalni ipravou dosdhneme toho, ze prah ma nulovou
hodnotu a vnitini potencial je pak dan funkeci:

n
§=wo+ g LW
i=1

Vystupni hodnotu y=0(§) dostaneme pomoci tzv. aktivacni funkce o. Nejjednodu-
sSim typem aktivacni funkce, kterd je inspirovana funkci biologického neuronu, je ostrd
nelinearita, kterou definujeme vztahem:

1 jestlize £>0
0 jestlize & <0.

Dalsi typy aktivacnich funkci jsou napriklad saturovana linearni funkce:

(2.2)

1 jestlize ¢ >1
y=o0() =4 ¢ jestlize 0<¢<1 (2.3)
0 jestlize & <0,

standardni (logistickd) sigmoida:

1
= = 2.4
y=06) = 1 (24)
¢i hyperbolicky tangens
1—e¢
y=0) = (25)

Formalni neuron dokaze fesit jednoduchou klasifikaci. Na obrazku 2.3 si vysvétlime
princip této tlohy. Vstupy neuronu chiapeme jako soufadnice bodi v roviné (obecné v n-
-rozmérném Euklidovském prostoru). Uvazujeme-li aktiva¢ni funkei podle rovnice 2.2, pak
zavedenim biasu ziskdme nadrovinu (v pfipadé F, pfimka) o rovnici

n
§=wo+ g TiWi,
i=1

ktera déli prostor na dvé poloroviny. Je ziejmé, ze neuron klasifikuje, ve které poloro-
viné dany bod lezi (rozliSuje zda vnitini potencial neuronu nabyva kladné nebo zaporné
hodnoty). Neuron provadi tzv. dichotomii vstupniho prostoru.

Funkce jednoho neuronu je vSak velmi omezena. Uvazujme funkci XOR pro dva binarni
vstupy 0 a 1 definovanou jako: XOR(0,0) = 0, XOR(0,1) = 1, XOR(1,0) = 1, XOR(1,1)
= 0. Z obrazku 2.4, ktery graficky znazornuje funkci XOR, je patrné, ze nelze oddélit
hodnoty nula a jedna jedinou primkou. Proto se v praxi vyuziva spojeni vice neuront do
neuronové sité.



vhitfni potencial

synaptické vahy

Obrazek 2.3: Klasifika¢ni funkce neuronu [2, str. 25]

2.3 Neuronové sité

Neuronova sit se sklddd z forméalnich neuronti, které jsou vzajemné propojené tak,
ze vystup neuronu je vstupem obecné vice neuront (opét podobné jako v biologickém
modelu). Podet neuront a jejich vzajemné propojeni uréuje tzv. architekturu neuronové
sité. Podle funkce rozlisujeme vstupni, skryté a vystupni neurony.

2.3.1 Architektura neuronové sité

Rozlisujeme 2 typy architektury neuronové sité.

Doprednd (resp. acyklickd) sit je charakteristickd tim, Ze spoje mezi neurony vedou
pouze z nizsich vrstev do vyssich, nikoli naopak. Specidlnim pripadem je tzv. vicevrstevnd
sit, kde do kazdého neuronu v piislusné vrstveé vede spoj z kazdého neuronu predchéze-
jici vrstvy. Architekturu této sité lze zadat jen poc¢ty neuront v jednotlivych vrstvach.
Avgak Fekneme-li, Ze sit je tfivrstevnd, myslime tim sit, kterda ma ve skutecnosti ¢tyfi
vrstvy. Plati, ze vstupni vrstvu do poctu vrstev sité nepocitame. Na obrazku 2.5 lze vidét
dvojvrstevnou sif s architekturou 4-3-2.

V ptipadé rekurentni (resp. cyklické) sité existuje skupina neuronii, kterd je zapojena
v kruhu (cyklu). Nejjednodussim typem je tzv. zpétnd wvazba, kdy vystup neuronu je
zaroven jeho vstupem.



(0.1) 1]

/7~ I\ ) ‘/ ”\‘

U S

—if/U \ I//J‘\
J _/ 1

T [0,0] g

Obrazek 2.5: Vicevrstevna sit [2, str. 32]

2.3.2 Dynamika neuronové sité

Stavy vSech neuront v siti urcuji tzv. stav neuronové sité a synaptické vahy vsech
spoju predstavuji tzv. konfiguraci neuronové sité. Neuronové sit se v ¢ase vyviji, méni
se propojeni a stav neuront a adaptuji se vahy. Celkovou dynamiku sité délime do t¥i
dynamik.

Organizacni, kterd popisuje architekturu neuronové sité. Zmeéna topologie se vétsinou
uplatiiuje v rdmci adaptivniho rezimu tak, Ze sit je piipadné rozsifena o dalsi neurony
a prislusné spoje.

Aktivni, ktera specifikuje pocdatecni stav sité a zpusob jeho zmény v ¢ase pii pevné to-
pologii a konfiguraci. Na poc¢atku (diskrétni ¢as 0) jsou stavy vstupnich neuroni nastaveny
na tzv. vstup sité, zbylé neurony jsou v uvedeném pocateénim stavu. Poté (v diskrétnich
Casech 1, 2, 3,...) je podle daného pravidla aktivni dynamiky vybran jeden nebo vice
neuront, které zméni sviij stav na zakladé svych vstupt. Stav vystupnich neuront, ktery
se obecné méni v Case, je tzv. vystupem neuronové sité. Aktivni dynamika sité je vlastné
vypocet vystupnich hodnot pro dané vstupni tidaje, ktery je realizovan na siti s pevnou
topologii a konfiguraci pomoci aktiva¢ni funkce neuronu. Aktivacni funkce neuronu je
obvykle stejna pro vSechny neurony v siti.

Adaptivni, ktera specifikuje pocatec¢ni konfiguraci a to, jakym zptsobem se méni vahy
dané sité v case. VSechny mozné konfigurace sité€ tvoii tzv. vdhovy prostor. Vahy se adap-
tuji tzv. ucenim neuronové sité.



2.4 Ucdenl neuronové sité

Cilem uciciho procesu je nalézt takovou konfiguraci vah, aby sif realizovala zadanou
funkci co nejptesnéji (tedy aby vznikla rezidua mezi skuteénymi a vystupnimi daty ze sité
byla co nejmensi). Ueni neuronové sité je velmi slozity nelinearni optimalizacni proces [2].
Existuje velké mnozstvi ucicich algoritmi, jejichz zakladem jsou dvé pravidla — Hebbtv
zékon uceni a Windrow-Hoffovo pravidlo.

2.4.1 Hebbuv zakon udeni

Zakladni myslenkou Hebbova zakona uceni je posilovani vazeb u neuronti, které jsou ve
stejnou chvili aktivni. Pokud neni aktivni ani jeden z dvojice propojenych neuront, vazba
slabne. Je-li aktivni pouze jedna vazba, zistava nezménéna. Je-li y; vstup do neuronu &,
pak Hebbtiiv zdkon uceni pro zménu vah mezi neurony j a k£ mtzeme zapsat takto:

Awji = YYrY;j,

kde 0 < v < 1 udava rychlost uceni. V analogii s lidskym ucenim se obvykle na zacatku
voli malé rychlost uéeni, kterd postupné béhem adaptace roste [4].

2.4.2 Windrow-Hoffovo pravidlo

Widrow-Hoffovo pravidlo je zalozeno na rozdilu vystupu z neuronové sité y, a poza-
dované hodnoty dj. Je-li y; vstup do neuronu &, pak se vdhy adaptuji podle vzorce:

Awj, = vy;(di — Yk,

kde 0 < v < 1 je opét rychlost uceni.

2.4.3 Druhy uceni

Dle tréninkové mnoziny délime uceni na dva zakladni druhy.

Uceni s wucitelem je zalozeno na pouziti tréninkoveé mnoZiny, kterd obsahuje sadu
vstupi a jejich vystupy. Pomoci téchto dvojic jsou upravovany vahy spojeni tak, aby bylo
dosazeno co nejvétsi shody mezi vystupy z neuronové sité a vzorky trénovaci mnoziny.
Na této metodé je zaloZena napt. vicevrstevnd sit perceptronti a jeji ucici algoritmus
Back-Propagation.

V pfipadg, Ze tréninkova mnozina obsahuje jen vstupy sité je uzito ucent bez ucitele. Sit
si vzory organizuje napiiklad do shlukt a odhaluje jejich statisticky vyznamné vlastnosti.
Tohoto typu uceni vyuziva naptiklad Kohonenova sit.

2.5 Vicevrstevna sit perceptront a Back-Propagation

Vicevrstevnd perceptronova sif s uéicim algoritmem zpétného $ifeni chyby (Back-Pro-
pagation) je nejbéznéjsi z neuronovych siti. Je uzita asi v 80 % piipadi vSech aplikaci
neuronovych siti. Vzhledem k rozsirenosti tohoto modelu a jeho urcitym nedostatktim
existuje mnoho modeli algoritmu Back-Propagation.

Nejprve bude uveden zakladni algoritmus Back-Propagation, za kterym nasleduje stru-
¢na zminka o nékterych jeho modifikacich.

Préavé vicevrstevna sit perceptronti je uzita v praktické ¢asti této prace.

9



2.5.1 Algoritmus Back-Propagation

Uvazujme vicevrstevnou sit perceptront s aktivacni funkei logisticka sigmoida

1

=Ty (26)

y =o(§)

kde parametr A je redlny parametr strmosti, jenz urcuje nelinedrni nartst standardni
sigmoidy v okoli nuly. Vystup neuronu ¢ je vstupem do neuronu j.
Celkova chyba vSech vzort se urc¢i podle vztahu:

Blw) = 3 Ey(w), (27)

kde Ex(w) je chyba k-tého tréninkového vzoru dand vztahem:

1
Ek = 5 Z(yj(xk, W) — dk:j)2~ (28)
J
K minimalizaci chybové funkce se pouziva metoda nazyvana ,,Metoda nejvétsiho spadu®.
Zmeéna vah se provadi dle vztahu:

oF
511)]‘1'7

ij,- = —¢ (29)

kde £ udéava rychlost uceni. Nova konfigurace vah se pak spocita jednoduse dle vztahu:
Derivace ze vzorce 2.9 se pocita dle vzorce pro derivovani slozenych funkci, tedy:

= —= . 2.11
5’&Uji 5yj (Sf] 5wji ( )
Pro derivaci % dle 2.1 plati:
Jt
55]‘ 1
—— = . 2.12
Sy Y (2.12)
Derivaci ¢lenu % ziskame tpravou derivace aktivacni funkce (2.6). Tedy
(Syj )\je_’\jfj
5, (4emop Ay (1 = v;)- (2.13)
Po dosazeni 2.12 a 2.13 do 2.11 dostavame:
0F,  0E)
= —udyi (1 — ). (2.14)
5wji 5yj 193 J
Vypocet parcialni derivace % je uz ponékud slozit€jsi. Pravé zde je uzito zpétné
J

sifeni, podle kterého je algoritmus pojmenovan. Pokud je neuron vystupni, pak derivaci
umime snadno spocitat derivovanim 2.8:

OE},

— =y — dp;. 2.15
5y; Yj kj ( )

Lystupem do neuronu j je vystup z neuronu %
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Pro skryté neurony vyuzijeme nasledujici vzorec:

OB, _ 5~ 08y by, 5

—_— . (2.16)
0y, = 0y, 0&, dw;
Ve vzorci prevedeme parcidlni derivaci 22 na derivaci 22%, kde neuron r je takovy, Ze
5yj Yr
neuron j je jeho vstup. V praxi tedy pfi vypoétu vypocteme derivaci %25 pro vystupni

8y
neurony podle vzorce 2.15. Poté pocitame derivace pro neurony v posledni skryté vrstve,

pro které jiz zname cleny %. Stejnym postupem pokracujeme postupné po vrstvach az
ke vstupnim neurontim.

Na obr. 2.6 je zndzornéna chybova funkce E(w), kde w je mnoharozmérny vektor
vah, ktery predstavuje konfiguraci v daném case. Na pocatku, kdy jsou vahy nastaveny
nahodné, se d predpokladat, Ze chyba bude velka (konfigurace v ¢ase w(®)). Pfi adaptaci
dle 2.9 sestrojime v tomto bodé ke kiivce teény vektor a posuneme se o £ doli ve sméru
gradientu. Z obrazku je patrné, ze chyba pfi nové konfiguraci w¥ je uréité mensi nez
predchozi. Toto plati zfejmé i pro kazdou dalsi chybu. Je tedy jasné, ze v konec¢ném poctu
krokt bude dosazeno lokalniho minima, kde je gradient nulovy a adaptace se tedy zastavi.
Problémem je, ze vypocetni ¢as miize byt velmi dlouhy a jak je vidét na obr. 2.6, dosazené
minimum nemusi byt globalni.

Obrazek 2.6: Gradientni metoda [2, str. 55]

2.5.2 Problémy algoritmu Back-Propagation

Kromé vyse zminénych problémt nas mize prvni problém potkat jiz na zacatku, kdy
volime hodnotu rychlosti uceni e. Jestlize bude hodnota ¢ ptilis mald, bude cely proces
trvat nekonecné dlouho. Naopak pti prili§ velké rychlosti uceni € bude chybova funkce
divergovat a nikdy tedy nedosdhneme ani lokalniho minima. Zvolit vhodnou hodnotu € je
ale nesmirné obtizné a je nutné jiz mit urcitou zkusenost. V pribéhu adaptace je vhodné
e ménit (obvykle na pocatku volime nizsi rychlost uceni ¢). Nastésti, v dne$ni dobé ma
jiz mnoho algoritmi vychézejicich ze zakladni varianty Back-Propagation optimalizacni
metody pro adaptaci rychlosti uceni e.

Pomeérné casta modifikace vyuziva tzv. moment, ktery vyjadiuje ptedchozi zménu vah:

Awl) = OE

(t-1)
i —é‘W + Oéiji , (217)
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kde 0 < a < 1 je parametr momentu, ktery ur¢uje miru vlivu pfedchozi zmény. Obvykle se
voli. Diky této upravé algoritmus lépe kopiruje tvar chybové funkce E(w). Touto tpravou
lze alespon Castecné vyftesit problém s volbou e.

Resenim problému s lokalnimi minimy je napiiklad ndhodné vnaseni sumu do konfi-
gurace neuronové sité, jestlize se sit dostala do lokélniho minima. Tim docilime toho, Ze
se sit dostane mimo tuto oblast a mtze dale konvergovat k hlub§imu globalnimu minimu.
Dal$im moznym fesenim je uziti pravdépodobnostni metody, ktera pomaha vyhnout se
lok&lnimu minimu. Nevyhodou je ovSsem jeji rychlost.

Vsechny vyse zminéné problémy lze také vyfesit uzitim propracovanéjsich metod ne-
linedrni optimalizace jako je Newtonova metoda & Metoda sdruZenych gradienti [2].

Software STATISTICA, ve kterém byl vytvoren model v praktické ¢asti této prace,
pouziva metodu Quasi-Newton, ktera vychéazi z Newtonovy metody.

2.6 Pouziti neuronovych siti v oblasti energetiky

Neuronové sité maji uplatnéni v nejriznéjsich oblastech, at uz se jedné o rozpoznavani
obrazu, analyzu signalu ¢i nejriznéjsi predpovédi v primyslové praxi. Poméahaji napiiklad
i s vyhodnocovanim signali EEG a EMG v lékafstvi. V neposledni fadé se uplatnuji
i v tzv. expertnich systémech. [2]

Protoze se tato prace zabyva problematikou z oboru energetiky, budou v nasledujici
casti zminény aplikace z této oblasti.

Kalagirou[5] uvadi, ze vicevrstevnd sif perceptronti mé rozmanité uziti v oblasti ener-
getiky. Konkrétnimi aplikacemi je naptfiklad modelovani solarniho parniho generatoru pro
predpovéd primérné mésiéni produkce pary nebo pro vypocet faktoru, ktery urcuje podil
energie absorbované a uzitecné. Dale se autor zminuje o aplikacich v oblasti solarniho
vytapéni ¢i predikce spotieby energie v pasivnich domech. V textu je uvedeno mnoho
aplikaci nejen z oblasti spotieby elektrické energie a techniky prostredi, ale naptiklad
i ohledné chlazeni.

O aplikaci v oblasti solarnich systému pojednavéa Kalagirou a kol.[6] kolektivu autori.
Neuronové sit zde byla pouzita pro vypocet denniho mnozstvi energie ze solarniho ¢lanku
nebo pro vypocet teploty v zdsobniku na konci denniho cyklu. Neuronova sit zde doséhla
velmi dobrych vysledkti a to i v pfipadé, ze data nebyla tplna. Pro stejny tikol byla dokonce
pouzita vicenasobna linearni regrese, avsak jeji vysledky nebyly zdaleka tak dobré. Jako
velkou prednost neuronové sité zminuji autofi zejména jeji jednoduchost ¢i moznost dale
zlepsovat jeji vykon pridanim dalsich provoznich dat.

Aplikaci neuronovych siti v problematice chlazeni, klimatizaci a tepelnych cerpadel se
v ¢lanku|7] zabyval Mohanraj at al. Autofi uvadi, ze existuje vice nez devadesat riznych
aspésnych pouziti neuronovych siti ve zminéné oblasti. Uspésna byla zejména aplikace
v RACHP systémech, kde bylo dosazeno vysoké presnosti.

Problematice predpovédi spotieby obnovitelnych zdroju energie se vénoval Azadeh a
kol[8]. Autofi tvrdi, Ze vicevrstevna perceptronova sit dosahuje pfesnosti 99,9 %. Srovnani
s béznou a fuzzy regresi ukazuje vyhody a pfevahu neuronové sité. Presné odhady jsou
velmi dtlezité nejen pro vlady a osoby rozhodujici v energetickém sektoru, ale napiiklad
i ve venkovskych oblastech, kde neexistuje moznost mérit spotiebu energie z obnovitelnych
zdrojt.

Péanove Ekici a Aksoy [9] se zabyvali aplikaci neuronovych siti v problamatice energe-
tické néro¢nosti budov a uspokojivymi vysledky (odchylka 3,43 %, predikéni troven 94,8
az 98,5 %).
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Jak je vidét vyse v tomto odstavci, neuronové sité maji velmi Siroké uplatnéni, mimo
jiné i v oblasti energetiky, kde pomoci nich bylo provedeno jiz mnoho rozsahlych vyzkumt
a modeli. Ve vyse uvedeném vyctu je uvedeno sice jen velice malo problémit, kde byly
sité uzity, avSak uz i zde je vidét, ze sif se da vyuzit ve velmi Sirokém spektru problémii.
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Kapitola 3

Neuronové sité v programu
STATISTICA

SANN je modul programu STATISTICA a je to zkratka slov STATISTICA Automated
Neural Network. Tento modul lze snadno pouzit i bez predchozich znalosti se zédkladnim
programem STATISTICA. Prace s timto modulem bude predstavena v nasledujici kapi-
tole.

Vsechny déle zminéné postupy odpovidaji verzi STATISTICA 10. Nasledujici text je
zpracovan zejména s pouzitim napovédy softwaru STATISTICA.

3.1 Vybér analyzy

Po kliknuti na ,Neuronové sité“ v zalozce ,Data Mining* se otevie dialogové okno
s ndzvem SANN - Nova analjza/Spousténi modelu: nazev souboru (viz. obrazek 3.1).

268 SANN - Nova analjza/Spusténi modelu: Kotle_prumer_median_max_min_24_hodin_srazky_vinkost [

Nowé anliza/Spusten modelu

Pousii analjzy

Nasazeni madell z piedchozich andjz

Nahrit soubory se sitémi

Jméno sout boru 1D sité Jména sité Skiyté aktf. Vistupni

Seznam souborty PMML

Obrazek 3.1: STATISTICA — Nové analyza/Spousténi modulu: nazev souboru

Vybereme-li v této nabidce moznost ,,Nasazeni modelt z ptedchozich analyz“, budeme
pracovat se siti, kterou jsme jiz predtim vytvorili.Tyto sité musi byt ulozeny ve formatu
PMML a musi byt vytvoreny v modulu SANN. Je nutné vybrat sit, ktera slouzi ke stej-
nému ucelu (regrese, klasifikace, ...) a mé stejny pocet vstupti a vystupti. PMML soubor
nahrajeme stisknutim tlacitka , Nahrat soubory se sitémi“. Polozka ,Seznam soubort
PMML® vygeneruje tabulku PMML souborii, které jsme se pokusili ispésné ¢i netispésné
nahrat. Moznost ,,Nova analyza“ vede k vytvoreni nové neuronové sité pomoci aktualnich
dat. V rdmecku pod touto volbou mizeme volit mezi nékolika typy [10]:

Regrese umoznuje predpoveédét spojity vystup na zékladé spojitych ¢i kategorialnich
predikatorti.
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Klasifikace ttidi vzory do odpovidajicich t¥id. Pouziva se napriklad v bankovnictvi pro
posouzeni schopnosti splaceni daného klienta nebo v mediciné pfi problémech, zda poslat
pacienta na dané vysetieni.

Casové fady (regrese) slouzi k modelovani spojitych proménnych, které prochézi vy-
vojem v Case. Model miize zaviset bud jen zpétné na hodnotach vystupu, nebo mizeme
pridat dalsi spojité ¢i kategorialni vstupy.

Casové fady (klasifikace) pouzijeme v piipadé, Ze vystupni proménné je kategorialni.
Stejné jako v predchozim piipadé mizeme modelovat vystup v zavislosti na jeho historic-
kych stavech, nebo mtizeme ptidat dalsi kategorialni i spojité vstupy.

Shlukova analyza vyuziva uceni bez ucitele. Siti pfedlozime pouze vstupni data a cilem
je detekovat netrivialni shluky v datech. Jde o tzv. Kohonenovu sit.

Protoze se v dal$im textu budeme zabyvat regresi pomoci neuronové sité, vybereme

moznost ,Nova analyza“ a typ ,Regrese* (defaultni volba) a pro dalsi pokracovani klik-
neme na tlacitko ,,OK“.

3.2 Regrese pomoci neuronovych siti

3.2.1 Vybér proménnych a strategie pro vytvoreni predikénich
modelt

— = ]
ﬁ SANS - Vybér dat: Kotle _prurner_median_max_min_24_hodin_sréiky_\r...&I&J

Zaklad ]Vzorkovénl’ M5 aANS]] Podvzorkovénl’]

OK
= — 1
Proménné analyz (pFitomné v datech) P Moznosti -

Spajité vy ileil): #&dné )
LT I Mastavte v poli pro
testovaci a/nebo

L . ey - walidatni vzorek na 0,
Spojité vstupni: iadné by by byt wzarky
Kategonc. vetupni:  #Edné wylougeny z analjzy.

Strategie pro vytvareni prediktivnich modeld
@) Vyhledavani automatiz. siti (ANS)

Chybéj. data [watupy)

) Wastni neuronoveé sité (WNS) -
(@) Odstr. celé piipady

_) Podvzorkovani (ndhodné, bootstrap) efin, e

B Wibér pripadi

&  Véhy pfipadi

Obrazek 3.2: STATISTICA — SANS — Vybér dat: Nazev souboru

V dialogovém okné pro regresi, kterd je na obrazku 3.2, v karté ,Zaklad“ vybérem
moznosti ,,Proménné“ vybereme spojitou cilovou proménnou, spojité predikatory a kate-
gorialni predikatory (napf. dny v tydnu, pohlavi atd.). Samoziejmé jestlize to nevyzaduje
uloha, neni nutné pouzit oba typy predikatorti. Ve spodni casti stejné karty lze zvolit typ
strategie pro vytvareni predikénich modeld. Jednéa se o:

Vyhledavani automatizovanych siti (ANS) umoziiuje vytvofit neuronovou sit
pro zadanad data. Je navrzena architektura a konfigurace sité, kterd reprezentuje vztah
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mezi vstupnimi a vystupnimi proménnymi co nejlépe.

Vlastni neuronové sité (VNS) je nastroj, kde uzivatel vybere pozadovanou typo-
logii a tréninkovy algoritmus.

Podvzorkovani (nahodné, bootstrap) umoziuje vytvofit vybér dat z originalniho
souboru. Stejnou moznost nabizi i karta ,,Podvzorkovani“.

3.2.2 Vzorkovani dat

Karta ,,Vzorkovani (ANS a VNS)“ je rozdélena na dvé ¢asti podle metody vzorkovani.
Vzorkovani rozdéli data do ti skupin — trénovaci, testovaci a validac¢ni. Toto rozdéleni je
dulezité z divodu, ze sit se mize perfektné naucit trénovaci data, ale vysledek pro nova
data jiz nemusi byt uspokojivy. Tomuto stavu fikame ptreuceni sité. Trénovaci mnozina
je nahodné vybrana cast dat, ktera slouzi k uceni sité. Testovaci mnozina je dalsi ¢ast
dat, ktera slouzi k zastaveni uceni, aby nedoslo k preuceni. Valida¢ni mnozinu tvoii data,
ktera dosud neméla sit k dispozici a ovéfime na nich kone¢nou kvalitu modelu. Valida¢ni
vzorek neni pro tvorbu sité nutny, avsak pti dostatku dat je dobré si na valida¢ni mnozinu
vyhradit alespom 15 % dat. Obvykle se doporucuje déleni dat v poméru 50-25-25 nebo
70-15-15. [10]

V casti ,,Nahodné vzorkovani® lze urcit procentualni rozsah trénovaci, testovaci a vali-
da¢ni mnoziny tak, aby soucet nebyl pfirozené vétsi nez 100 %. Poznamenejme, Ze soudet
miize byt dokonce mensi nez 100 %. V tomto ptipadé existuji data, kterd nejsou zahrnuta
ani v jedné z mnozin, coz je vyhodné naptiklad pii velkém rozsahu souboru. Zahrnuti
pouze casti dat vede ke snizeni ¢asové narocnosti uciciho procesu. Pokud nechceme data
délit do téchto tii podmnozin, nastavime rozsah testovaci a valida¢ni mnoziny na nulu.
Seminko pro nadhodny vybér musi byt celé kladné ¢islo a je uzito pro nahodné genero-
vani mnoziny ze vstupniho souboru dat. Pti pouziti stejného seminka na zac¢atku procesu
dostaneme totoznou mnozinu jako pti pfedchozim priichodu. Chceme-li dostat rozdilnou
mnozinu, musime zménit hodnotu seminka.

Druhou moznosti je urcit tzv. vzorkovaci proménnou, podle niz se data rozdéli do
skupin. Po zakliknuti moznosti ,Vzorkovaci proménna“ miizeme kliknutim na tlacitko
,Irénovaci vzorek“ a ,Vybér vzorkovaci proménné“ vybrat vzorkovaci proménnou. Po
specifikaci této hodnoty bude jeji nazev a kdd zobrazen vedle tlacitka , Trénovaci vzorek®.
Stejné postupujeme i u testovacich a valida¢nich vzorki.

Tlacitko ,,Vybér pripada“ slouzi ke specifikaci ptripadii, které budou do analyzy zahr-
nuty.

Na pocatku adaptace jsou vahy vSech spojeni nastaveny na 1. Tlacitkem ,Vahy pfti-
padi“ mizeme toto defaultni nastaveni zménit. Je to uziteéné zejména v pfipadé, kdy
nékterym pripadiim chceme priradit mensi dulezitost nez jinym. To je vhodné napiiklad
v nevyvazenych datovych souborech nebo v situacich, kdy je pro nas dilezita presnéjsi
predikce nékterych ptripadt. Prioritnim pripadim piitadime vahu vétsi jak jedna. Chyba
zplusobend témito piipady je tedy vétsi. Naopak pro méné dilezité pripady navolime vahu
mensi nez 1 a jejich chyba tedy klesa. Pripady s vahou nula budou z dat vytazeny. Vahy
mohou byt cela ¢i desetinné ¢isla.

Pokud nemame specialni pozadavky a do analyzy chceme zatadit vsechny pripady se
stejnou vahou, nebudeme vyse uvedené volby pouzivat.

Jestlize mame vybrané proménné a pripadné vSe dalsi nastavené podle svych poza-
davkt, klikneme na tlacitko ,OK*“ a dostaneme se do dialogu s nazvem ,,SANS — Auto-
matickd tvorba siti (ATS): Nazev souboru®.
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3.2.3 Automaticka tvorba siti — volba parametriu sité

Na obrazku 3.3 je vidét pravé oteviené dialogové okno. V sekci ,,Zaklad“ lze zvolit,
zda chceme sit MLP (Multiple Layer Perceptron — vicevrstevna perceptronova sit), nebo
PBF (Radial Basis Function).

ﬁ SAMS - Automaticka tvorba siti (ATS): Kotle _prumer_median_max_m]n_24_hodin_sr...&‘ﬂ_ﬁJ

Aktivni neuronove sité

1D sité  Jména sité Trén wikon Test wikon  Valid wpkon Algoritruz Chybowa {

4 T

Zaklad } MLP aktivacni funkce | Vahow rozklad | Inicializace

1 Typy siti Trénovéni/Uchovani siti Luénoyal
| - .

MLP: Podettrénov siti. 20 [2] il effledley
i . 2 .
| IR & Uchovanjchsiti: 5 B Uodt sitd =
N Max. skrytych neur: 10 E

- fun Bl Statistiky dat

§ D RBF G j'tlUVa unKce =
| 20 Suma Etverct Erehled

— = =

Obrézek 3.3: STATISTICA — SANS — Automatickd tvorba siti: Nazev souboru

MLP je nejpouzivandjsi neuronova sit, ktera ale pfi tréninku vyuziva iterace. To vede
pii vétsim poctu skrytych neurontt nebo dat k vétsi casové narocnosti. Naopak PBF je
velmi rychld pii trénovani, ale jeji predpovéd je obvykle horsi nez u sité MLP (zejména
mame-li vétsi pocet vstupi).

U kazdé ze siti lze zvolit minimum a maximum skrytych neuront. Zvolit pocet skrytych
bunék neni jednoduché, a proto dle je dle mého nazoru nejlepsi, ponechat volbu, kterou
program nabidne. Obecné vétsi pocet skrytych neuroni vede ke zvyseni presnosti sité,
ale sit je rozsahlejsi, pomalejsi a je obtiznéjsi ji vytrénovat. Hlavné je vSak vice nachylné
k pfetrénovani.

Jestlize mame data, ktera jsou relativné podobna, obsahuji velké mnozstvi nestandart-
nich dat (pretrénovani) nebo pocet pfipadi je maly, je lepsi pouzit mensi pocet skrytych
bunek. Jestlize zkousime riizné konfigurace a najdeme konfiguraci, kde je dobry testovaci
vykon, avSak ve skute¢nosti neni predpovéd ideélni, doslo pravdépodobné k pretrénovani
sité.

Pocet trénovanych siti je vhodné volit co nejvyssi s ohledem na vykonnost naseho
pocitace. Pocet ulozenych siti volime dle naseho uvazeni. Software vybere zadany pocet
nejlepsich siti a ty ulozi k dalsi praci.

Sekce ,MLP aktiva¢ni funkce* umoziuje vybrat rizné aktivaéni funkce. STATISTICA
rozlisSuje aktivacni funkci pro skryté a vystupni neurony. Neni tedy problém vytvorit
sit, kterd ma jistou aktivacéni funkci pro skryté neurony a jinou pro vystupni. Piehled
aktivacnich funkci pro MLP v systému STATISTICA Ize vidét v tabulce 3.1.

Zalozka ,Vahovy rozklad“ presahuje bézné vyuziti neuronovych siti, a proto je lepsi
nezabyvat se touto zalozkou. Vahovy rozklad ma vyznam spise ve chvili, kdy se snazime
co nejlépe nastavit viceméné jiz nakoncipovanou neuronovou sit. Uzitim vdhového roz-
kladu miizeme ptispét k tomu, aby u sité nedoslo k preuceni. V piipadé této metody jsou
penalizovany vahy, které maji velky vliv, a naopak jsou podporovany mensi vahy, coz vede
k tomu, zZe v siti nejsou velké rozdily v hodnotach vah.
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Funkce

H Predpis \ Obor hodnot ‘

Identita 13 (—00,00)
Logisticka sigmoida ﬁ (0,1)
Hyperbolicky tangens 22;—2:2 (-1,1)
Exponencialni e” (0, 00)
Sinus sin(§) 0, 1]

Tabulka 3.1: Aktivacni funkce v systému STATISTICA

V tabulce zvolime, kde chceme vahovy rozklad pouzit a nasledné specifikujeme mini-
mélni a maximélni hodnotu védhového rozkladu pro pfislusnou vrstvu. [11]

Pred stisknutim prikazu , Trénovat® jesté mtzeme zvolit chybovou funkci. Trénovani
trva rizné dlouhou dobu dle vykonnosti poc¢itace, naroc¢nosti sité atd. Okno, které uvidime
na obrazovce v pribéhu trénovani lze vidét na obr. 3.4.

Po skonceni trénovani se zobrazi dialogové okno (obrazek 3.5). Detailnéjsi popis tohoto
dialogu nasleduje v dalsi kapitole.

e —— tl:|__ ™~ T

Tuvorba sité 28 (MLP 3-6-1, logistickd, logistickd)

Cyklus=165:
Trén.chyba=8,32112, Testovaci chyba=8,675168

1
Prenugi trénink a zapo-
mene exstujici sité
[ Stomo ]

Ukonéi trénink aktudini
sité a zafne dalsi
Dalsi | [

Ukonéi trénink a jde
k vysled. didlogu
Konec ] |

Obrazek 3.4: STATISTICA — Trénovani

[~ — 5
968 SANS - Vysledky: Kotle_prumer_median_max_min_24_hodin_srézky_vihkost v PS 4 [P [t
Aktivni neuronové sté
ID sité  Jméno zité Trén vitkon Testwikon alid wikon Algoritus - Chybowa. . *
1 MLP 351 0.6B57ES 0808834 0680077 BFGS5 (O S ébvr |E
2 MLP 381 0,682888 0800281 06909365 BFGS (B Sum.éber
3 MLP 381 0630271 083071 0.702644 BFGS5 (O S ébvr
A hALD 261 n eoeaat nonaInT _ neaio7 DERE N Coes &b
| 4| 1 [
i [ i aktivnich siti | Odlstranéni siti ]

J |

Predikce ] Girafy ] Detaily] Wlastni predikcel

[ Wytworit modely & WHS Wytwofit modely s AMS ] [Vytvnfil modely & pndvzmrknvénim]

PFiehled

Tabulka visledkd

Typ pfedpovédi
(@ Samostatné sité
() Kolekee siti

() Samostatné i kolekce

Zahmout

[ Vistupy [ Absalutni rez.
(] Vst (cil) [ Ctverec rez
Vstup Intervaly spole
[Rezidua [ Proménné

=

Ulodit sité =

(2 Mofnosti ~

Storno

Wzorky
Trénovacl
[ Testavac
[T alidatni
Chybé&jici

Obrazek 3.5: STATISTICA — Vysledky
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3.2.4 Vysledkové dialogy

Tabulka ,, Aktivni neuronové sité“, ktera je zobrazena na obrazku 3.5, zobrazuje ucho-
vané sité (pocet zavisi na nasi predchozi volbé). V prvnim sloupci vidime typ sité a jeji
konfiguraci, v dalsich nasleduji trénovaci, testovaci a valida¢ni vykony, trénovaci algorit-
mus, pouzita chybova funkce a aktivac¢ni funkce pro skryté i vystupni neurony. Kliknutim
na tlacitko ,Prehled” v pravé ¢asti okna dostaneme stejny vypis, ktery se ale ulozi do
sesitu pod soucasnou analyzu.

Kliknutim na tlacitko ,Vybér aktivnich siti® mtzeme vybrat uzsi vybér z uchova-
nych siti. V tabulce ,,Aktivni neuronové sité“, pak budou zobrazeny jen nami vybrané
sité. Chceme-li naopak néjaké sité tplné vymazat, provedeme to kliknutim na tlacitko
,Odstranéni siti“.

Dalsi t1i tlacitka slouzi k vytvoreni dalsich modeli.

Ve spodni ¢asti dialogu se nachazi ¢tyii zalozky: Predikce, Grafy, Detaily a Vlastni
predikce.

Zalozka ,,Predikce*

V zélozce Predikce mtizeme kliknutim na tlacitko ,,Vysledky“ ulozit do jednoho sesitu
vystupni hodnoty ze sité, cilovy vystup, rezidua atd. Co se ulozi zavisi na nasi volbé. Asi
nejcastéji budeme chtit ulozit cilovy vystup a vystupy z neuronové sité. Toho docilime,
jestlize v levé spodni ¢asti dialogu zvolime ,,Samostné sité“ a v sekci ,,Zahrnout® vybe-
reme moznosti ,Vystup (cil) a ,Vystup“. Dale mizeme v této sekci zvolit libovolné dalsi
polozky dle nasich pozadavki.

Dalsi moznosti v levé ¢asti okna jsou ,Kolekce“. Dle [12] jsou kolekce soubor neu-
ronovych siti kooperujicich za tcelem lepsi kvalitnéjsi predpovédi. Do kolekce muze byt
zafazeno libovolné mnozstvi siti, které obecné ani nemusi mit stejné vstupy a vystupy.
V systému STATISTICA maji ovSem vsSechny ulozené , Aktivni neuronové sité“ stejné
vstupy i vystupy!, a proto se dale budu zabyvat jen touto moZnosti. V tomto piipadé od-
haduje sit vystup kolekce jako kombinaci vystupu jednotlivych siti. Spojité vystupy jsou
priameérovany. Obecné mohou byt jednotlivym vystupim pfifazovany rtzné vahy, avsak
software STATISTICA voli vSechny tyto vahy rovny jedné. V piipadé kategoridlnich vy-
stupt? jsou vystupy kombinovany v médu vystupu siti. Stejné jako v pfipadé samostatné
sité mizeme dle naseho uvazeni volit vypis riznych moznosti v sekci ,,Zahrnout*.

Poslednim typ predpovédi s nazvem ,Samostatné i kolekce“ vygeneruje kombinaci
obou predchozich typt.

V neposledni tadé lze v pravém dolnim rohu dialogu zvolit, pro jaké vzorky budou
vysledky vypisovany.

Zalozka ,,Grafy*

Nasledujici zalozka, jak jiz nazev napovida, umoznuje vytvorit nejriznéjsi grafy, které
casto poslouzi k lepsi interpretaci vystupti nez zobrazeni ve formé tabulek.

Nejprve vybereme proménné, které budou na jednotlivych osach. Zde bych rada upo-
zornila na mnohdy asi ne zcela jasny detail v ndzvech proménnych Vystup (cil) a Vystupni
proménna. Vystup (cil) pfedstavuje pozorovanou hodnotu a Vystupni proménné jsou hod-
noty vystupu z neuronové sité. Chceme-li vykreslit histogram staci zvolit proménou pouze
na Ose X. Pfirozené pro 2D X a Y graf je nutné zvolit proménnou na ose X a Y a pro

Imodeluji stejny problém
2pouziti napf. pro klasifikaci
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3D graf i treti proménnou. Software vzdy vykresli pozadované grafy pro vSechny site,
kterou jsou zvoleny v tabulce ,, Aktivni neuronové sité“. Pti velkém poc¢tu uchovanych siti
je tedy lepsi zvolit kvili prehlednosti grafu jen nékteré a grafti radéji vytvotit vice pro
razné vybéry siti.

Grafy je mozné vykreslit standardné pomoci karty ,,Grafy“, musime vsak dbat na to,
abychom meéli oznacenou spravnou tabulku v sesité vysledk jako vstup.

Graf trénovaci chyby zobrazime kliknutim na tlac¢itko , Trénovaci chyba“.

Zalozka ,,Detaily*

Jedné se o zalozku, kterd nam poskytne pravdépodobné nejvice informaci o vzniklych
sitich.

Tlacitkem ,,Piehled“ ziskame vypis do seSitu, ktery obsahuje stejné informace jako
tabulka v horni ¢asti tohoto dialogu ,, Aktivni neuronové sité“. Tlacitko ,,Vahy“ vygeneruje

vypis vah. Vypis je ve tvaru jako na obrazku 3.6. Skryta a vstupni strannost je oznaceni
STATISTICY pro bias.

Vahy siti (Kotle_prumer_median_max_min_24_hodin_srazky_vihkost v PS 2)
Spojeni Hodnoty vah Spojeni

ID vah 1.MLP 3-31 1.MLP 3-3-1 2MLP 3-5-1

1 [ dva —= sknyty neuron 1 0,63183 dva —> skryty neuron 1
2 tfi —= skryty neuron 1 -0.86145 tfi —= skryty neuron 1
3 Etyfi —= skryty neuron 1 0,79453 Etyfi —= skryty neuron 1
4 dva —=> skryty neuron 2 0,19516 dva —> skryty neuron 2
5 ti —= skryty neuron 2 -2,63669 tfi —= skryty neuron 2
6 Etyfi —= skryty neuron 2 0,18083 Etyfi —= skryty neuron 2
7 dva —= skryty neuron 3 200924 dva —> skryty neuron 3
8 ti —= skryty neuron 3 2.,56287 tfi —= skryty neuron 3
9 Ctyfi —= skryty neuron 3 -0,98859 Ctyfi —= skryty neuron 3
10 vstup. strannost —> skryty neuron 1 -0.24422 dva —> skryty neuron 4
11 vstup. strannost = skryty neuron 2 0,64811 tfi —= skryty neuron 4
12 vstup. strannost - skryty neuron 3 -1,99351 Ctyfi —= skryty neuron 4
13 skryty neuron 1 —> primér K1 0,86623 dva —> skryty neuron 5§
14 skryty neuron 2 —> primér K1 042310 tfi —» skryty neuron 5
15 skryty neuron 3 —= primér K1 0.73478 Ctyfi —= skryty neuron &
16 skrytd strannost —> primér K1 0,77999  vstup. strannost —> skryty neuron 1
17 vstup. strannost —> skryty neuron 2
18 vstup. strannost —» skryty neuron 3
19 vstup. strannost —-> skryty neuron 4
20 vstup. strannost —> skryty neuron &
21 skryty neuron 1 —= primér K1
22 skryty neuron 2 —> primér K1
23 skryty neuron 3 —= primér K1
24 skryty neuron 4 —> primér K1
25 skryty neuron & —> primér K1
26 skryta strannost —> primér K1
7

Obrazek 3.6: STATISTICA — Vypis vah

Stisknutim tlac¢itka ,Korela¢ni koeficienty” dostaneme vypis korela¢nich koeficienti
pro trénovaci, testovaci a validacni vzorky jednotlivych siti. Tlacitko ,Statistiky pro
predpovédi® vygeneruje tabulku s pfehledem maximéalnich a miniméalnich predikci pro
trénovaci, testovaci a validacni data a déle rezidua a standardni rezidua pro stejné tii
mnoziny dat. Tlacitko ,Statistiky dat® vygeneruji statistiky (primér, smérodatnd od-
chylka, minimum a maximum) pro vstupni a vystupni proménné.

Globélni analyza citlivosti slouzi k posouzeni, jak velky vliv maji jednotlivé vstupni
proménné na vystup. Obecné plati, Ze ¢im vétsi je ¢islo u dané proménné, tim vétsi je jeji
vliv. Naopak ma-li néjaka proménna hodnotu mensi nez jedna, neni v dané siti dilezita
a muze naopak jesté jeji vysledek zhorsovat. Proménna neni vyznamna ani tehdy, je-li jeji
hodnota sice vétsi nez jedna, ale mnohonasobnékrat mensi, nez u zbylych proménnych.
V tomto pripadeé sice dana proménné nezhorsuje vysledek sité, ale ani ho nijak vyrazné ne-
ovliviiuje v pozitivnim smyslu. Je tedy mozné pouzit model bez tohoto vstupu a vysledky
budou téméi shodné jako u modelu, kde je tento vstup pouzit.[l 1]
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Zalozka ,,Vlastni predikce*

Tuto zalozku mtzeme vyuzit pozdéji k predikci hodnot pro nové vstupy. Kliknutim
na tlacitko ,,Vlastni vstupy* muzeme piidat hodnoty vstupnich proménnych a po kliknuti
na ,,OK*“ se zobrazi vystup pro jednotlivé uchované sité. Kliknutim na tlacitko ,Vlastni
predikce® zobrazime tabulku s nasimi vstupy a jejich vystupy do sesitu.

3.3 Algoritmus vypoctu neuronové sité pro regresi
v systému STATISTICA

Je zfejmé, Zze v pripadé regrese pracujeme dle daného problému s rozdilnymi intervaly
hodnot. Ziidkakdy lze ovSem redlny problém fesit na intervalu (0,1). A pravé v tomto
intervalu po¢ita systém STATISTICA. Software nejprve hodnoty pfevede na interval (0,1),
nasledné neuronové sit pracuje pouze s timto intervalem a nakonec je opét proveden
predpocet hodnot do piivodniho intervalu.

Nasledujici cast se zabyva postupem vypoctu v systému STATISTICA. Nejedné se
o univerzalni postup pro neuronové sité v riznych programech, kazdy software uziva jiné
metody.

STATISTICA nepracuje béhem vypoctu se vstupy, potazmo hodnotami, v rozsahu celé
realné osy, ale pouze s hodnotami v intervalu (0,1). Proto se nejprve provede prepocet
vstupt na tento interval. Pfepocet se provadi pomoci linearni interpolace.

Z ,Tabulky vysledk“, ve které mame ulozeny krom cilové a predikované hodnoty
také vstupy, vypiSeme pomoci zalozky , Statistiky“ a dale ,,Zakladni statistiky minimalni
a maximalni hodnoty pro vSechny vstupy a cilovou proménnou. Nasledné minimalni hod-
noté pritadime hodnotu 0 a maximalni 1. Poté vstuptim pfifadime pfepocitanou hodnotu
VYStUPprepocitany dle vzorce:

VStUPprepocitany = VSEUP - 6 — min - 9, (3.1)

kde 0 pocitame jako:
1
0= ————, (3.2)
min — max
kde min je minimalni hodnota daného vstupu a max maximalni.
Poté vypocteme béZnym zplsobem vystup vystupprepocitany z neuronove sité, ktery opét
musime prevést pomoci linearni extrapolace na celou realnou osu. To provedeme pomoci

vzorce: .
UyStupp'repocitany + d - min

(5 Y
kde 0 pocitame opét dle vztahu 3.2 s rozdilem, Ze za hodnoty min a maz dosazujeme
minimum a maximum cilové proménné.

vystup = (3.3)
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Kapitola 4

Predikéni modely pro planovani
provozu zarizeni na energetické
vyuziti odpadu

Modely vzniklé v ramci této bakalaiské prace jsou soucasti rozsahlejsiho projektu se
spolecnosti ZEVO Malesice. Cilem bylo vytvorit model pro predikci predavaného elektric-
kého vykonu do pfenosové soustavy. Aby bylo mozné tohoto cile dosdhnout, bylo nutné
namodelovat jednotlivé technologické bloky provozu. Vétsina modeld poskytovala dobré
vysledky pii pouziti regresni analyzy. AvSak u modelu vyrobené pary nebyla linearni re-
grese tak ispésna, a proto bylo vyzkouseno, jestli neuronové sité nebudou davat lepsi
vysledky. U Laktosu to bylo zejména z divodu kategoridlnich dat, pro které je regrese
slozita. Praveé témito dvéma modely se zabyva tato kapitola.

4.1 ZEVO Malesice

ZEVO Malesice je nejvétsi ze tii ¢eskych spaloven komunalniho odpadu a nachézi se
na uzemi Prahy 10. Jeji zpracovatelska kapacita je asi 310 tun odpadu za rok.

Zakladem technologického zarizeni jsou 4 kotle s valcovymi rosty, pficemz kazdy miize
za hodinu spélit az 15 t tuhého komunélniho odpadu (TKO) a vyrobit 36 t pary s para-
metry 235 °C a 1,37 MPa. Bézné jsou v provozu 3 kotle. Cast vyrobené pary se pouziva
pro vlastni spotfebu v technologii, ¢ast pokryva nepravidelnou poptavku firmy Laktos
(béZné asi 6 t/h, maximum je 18 t/h). Zbytek pary jde na odbérovou turbinu, kde ¢ast
je odebrana do soustavy centrélniho zdsobovani teplem (neregulovany odbér) a ze zbylé
casti se vyrabi elektricka energie. Kombinovana vyroba elektrické energie a tepla je znama
pod nazvem kogenerace. Diky kogeneracni jednotce, ktera je v provozu od roku 2011, je
spalovna schopna vyuzivat svoji kapacitu na 100 %. Zafizeni disponuje rozsahlym systé-
mem c¢isténi spalin, jehoz na prvni pohled viditelnou c¢asti je 177,5 metru vysoky komin,
slouzici pro odvod spalin. [13] [14]

4.2 Hodnoceni kvality modelt
Kvalita modelti byla hodnocena zejména podle koeficientu korelace R a primeérné

absolutni chyby MAE (mean absolute error). Korela¢ni koeficient udava vztah mezi sku-
te¢nou (pozorovanou) hodnotou a tou, ktera je vystupem z modelu. Byl zvolen z diuvodu
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porovnani kvality jednoduchych linearnich a nelinearnich regresnich modeli a neurono-
vych siti. Primérna absolutni chyba ma poslouzit k lepsi pfedstavé provozovatele zarizeni
o kvalité modelu, protoze udava primérnou chybu predikce v t/h.

V nasledujicich dvou ¢astech je matematické zavedeni koeficientu korelace R a primérné
absolutni chyby MAEF.

4.2.1 Korelaéni koeficient

Koeficient korelace p(X;, X2) je definovan dle vztahu:

—CXXY)  Geldi D(Xy) #0,D(X5) £ 0

p(X1, Xo) = D(X1)D(X2)

4.1
0 jinak, (4.1)

kde redlné ¢islo C'(Xy, X3) nazyvame kovarianci ndhodnych veli¢in X; a X,, kterad je
definovana:

C(X1, Xs) = E([X1 — E(Xy)] - [X2 — E(XY))). (4.2)

E(X) oznacuje stiedni hodnotu veli¢iny X a D(X) jeji rozptyl. Korela¢ni koeficient ¢ mé
nékolik dulezitych vlastnosti:

L o(X1, Xo)e(—1,1)
2. ,Q(Xl,Xl> =1

3. Jestlize p = 1, pak existuje a, beR, b > 0 takové, ze X = a+bX; s pravdépodobnosti
1.

4. Jestlize p = —1, pak existuje a,be R, b < 0 takové, ze Xo = a+ bX; s pravdépodob-
nosti 1.

5. Jsou-li nahodné veli¢iny X; a X5 nezavislé, pak jsou ndhodné veli¢iny nekorelované.

Vlastnost 5 vSak neplati naopak. Tedy to, Ze jsou veli¢iny nekorelované jesté neznamena,
Ze jsou nezavislé, protoze korelace udava pouze miru linearni zavislosti. Je zfejmé, ze ¢im
vétsi je koeficient korelace, tim vyssi je linearni zavislost danych veli¢in. [15]

4.2.2 Prumérna absolutni chyba

Pramérna absolutni chyba, oznacovana MAE, slouzi k posouzeni toho, jak dobra je
predpovéd daného modelu viiéi skuteénym naméienym dattim. Pro jeji vypocet pouzivame
vztah:

1 < 1 <
MAEZEZ\di—yi\ ZEZM’ (4.3)
i=1 i=1
kde d; je namérend hodnota a y; je vystup z modelu. Je ziejmé, ze vysledek je tim lepsi,

¢im je primérnd absolutni chyba nizsi. [16]

4.3 Model kotlu

Model byl vytvaien pro kazdy ze ¢étyt kotlt kotel zvlast. Vystupem modelt je pfirozend
mnozstvi pary, které v daném kotli vznika spalovanim odpadu. Predikce mnozstvi pary
je velmi dilezita pro dalsi technologické bloky, protoze primo ovliviiuje jejich ¢innost.
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4.3.1 Analyza vliva faktoru

Jelikoz davkovani odpadu je stale priblizné stejné, neni nutné jej uvazovat. DalSim
moznym faktorem byla vlhkost v ovzdusi a srazky. AvSak prozkoumanim dat, které po-
skytl CHMU, nebyla zjisténa vyraznéjsi zévislost. Na zdkladé konzultace s operatorem
jsem se nakonec rozhodla vytvaret modely v zavislosti na stavu v minulych dnech a to
z dtivodu, ze parni vykon kotle se od najeti po néjakou dobu zvysuje, poté pracuje v pasmu
svého nominalniho vykonu a po urcité dobé se zac¢ne vykon kotle snizovat az musi byt
kotel opét odstaven a vycistén. Jak je vidét na obr. 4.1, této odstavce vzdy predchézi po-
kles mnozstvi produkované pary. Cerveny krouzek na tomtéz obrazku oznacuje odstavku
z plného provozu, kterd se provadi z divodu jiné technické poruchy na zaiizeni bloku.
Protoze se v tomto pripadé jednd o nestandardni situaci, kterou nelze predpovidat, tyto
havarijni stavy nejsou v modelu zahrnuty. Pfed samotnym sestavovanim modelu bylo pro-
vedeno ¢isténi dat a byly odstranény vSechny nestandardni stavy a nulové, tj. kotel nebyl
v provozu (technici obvykle védi, Ze kotel bude odstaven i dalsi den).

45

40

35

30

25

20

K1 (ih)

1 479 957 1435 1913 2391 2869 3347 3825 4303 4781 5259 5737
240 718 196 1674 2152 2630 3108 3586 4064 4542 5020 5498

Obrazek 4.1: Provoz kotle 1

Jelikoz se predpovéd vytvaii den dopfedu (tedy v pondéli na ttery), nelze pouZzit stav
z minulého dne (jesté ho nezname). Finalni model je sestaven v zavislosti na primérném
mnozstvi pary vyrobené dva, t¥i a ¢tyii dny zpét (tedy v piipadé modelu na ttery je to
nedéle, sobota a pétek). Nazvy proménnych jsou dva, t¥i a ¢tyfi, kde dva znamena dva
dny zpét (tedy nedéle), tii znamend tii dny zpét a ¢tyfi étyfi dny zpét.

Tabulky 4.1 a 4.2 znazornuji vysledky analyzy globélni citlivosti, ktera byla popsana
v kapitole 3.2.4. Jak je vidét, pro kotle 1 a 2 ma proménna 2 prevladajici vliv. U kotle 2
se dokonce muze zdat, ze proménnd ¢tyii mize vysledky ovliviiovat v negativnim smyslu
(zhorSeni vysledkt). OvSem vzhledem k vysledkim globalni citlivosti pro kotle 3 a 4
musime uvazovat vSechny proménné.
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Sité 1. kotel 2. kotel

Dva Tri Ctyf'i Dva Tri C‘tyf'i
1. MLP 2,766136 1,250416 1,039759 | 2,245024 1,043169 0,999777
2. MLP 3,184567 2,041692 1,269800 | 2,399716 1,010878 0,999389
3. MLP 2,869413 1,092370 1,013182 | 2,315356 1,027000 1,000061
4. MLP 3,413589 1,291963 1,068944 | 2,459391 1,041771 1,008264
5. MLP 2,548565 1,764987 1,083742 | 2,515259 1,042486 1,036464
6. MLP 3,642586 1,263135 1,969836 | 2,711306 1,167838 1,018914
7. MLP 2,936764 3,185177 1,171908 | 2,489374 1,069275 1,055181
8. MLP 2,790148 1,171048 1,035594 | 2,386571 1,032166 0,999995
9. MLP 2,960204 1,666652 1,018990 | 2,588641 1,016514 1,028412
10. MLP || 3,284185 1,529943 1,044777 | 2,296889 1,025639 1,000002
Primér 3,039616 1,625738 1,171653 | 2,440753 1,047674 1,014646

Tabulka 4.1: Globalni analyza citlivosti — kotel 1 a 2
Sité 3. kotel 4. kotel

Dva Tri Ctyf‘i Dva Tri C‘tyf'i
1. MLP 1,237491 1,173311 1,107320 | 1,05302  3,97033  1,189956
2. MLP 1,290481 1,166648 1,232581 | 5,58192  3,94317 4,001754
3. MLP 1,253121 1,194958 1,161017 | 18,48793 6,27985  3,975271
4. MLP 1,102483 1,180942 1,035013 | 1,52553  4,41117  3,078147
5. MLP 1,237560 1,245599 1,060556 | 1,04657  4,65130  1,129529
6. MLP 1,237907 1,282688 1,066236 | 99,19534 12,3134 6,717080
7. MLP 1,233319 1,263486 1,074357 | 6,15582  6,50225  4,536913
8. MLP 1,218108 1,318401 1,062200 | 1,91787  5,92640  3,528066
9. MLP 1,259781 1,287404 1,068219 | 1,16428  4,51402  1,389111
10. MLP || 1,278141 1,192728 1,149831 | 491708  4,28142  2,738899
Primér 1,234839 1,230617 1,101734 | 14,10454 5,70113  3,228473

Tabulka 4.2: Globalni analyza citlivosti — kotel 3 a 4
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4.3.2 Neuronové sité zvolené pro modely jednotlivych kotla

V kapitole 3 bylo napsano, ze STATISTICA nabizi 2 modely neuronovych siti — RBF
a vicevrstevnou perceptronovou sit. Pro vSechny ¢tyfi modely kotli byla zvolena vicevrs-
tevné perceptronovéa sit. Architekturu sité vSech modeltl mizeme vidét na obrazku 4.2.
Jak je zfejmé, u vSech ¢ty modelt se jedna o sif se tfemi vstupy, jednou skrytou vrst-
vou, ktera ¢ita tfi neurony, a o jednom vystupnim neuronu. Vahy jednotlivych spojeni
jsou uvedeny v piiloze A (tabulka A.1). Ptehled aktiva¢nich funkei pro skryté a vystupni
neurony jednotlivych modelt je vidét opét v piiloze v tabulce A.2.

vstup dva vstup tFi vstup &tyfi

Obrazek 4.2: Model kotld — architektura siti

4.3.3 Porovnani neuronové sité a linearni regrese

Podle tabulky 4.3 je zFejmé, Ze neuronové sit dava lepsi predikci nez linearni regresni
analyza. Z korelac¢nich koeficientti se da usuzovat, ze v modelu nejsou vyraznéjsi nelinedrni
vazby, a proto je linearni regrese skoro stejné dobra. Obrazek 4.3 ukazuje spojnicovy
graf z dvaceti po sobé jdoucich dni. Cervend kiivka predstavuje skuteéna data, modra
namodelovana neuronovou siti a zelend pochazi z linearni regrese. Z obrazku je zfejmé,
Ze v prvni ¢asti jsou vysledky obou modeli porovnatelné, v zavérecné ¢asti je chyba obou
modeli velka, ale v pfipadé neuronové sité je prece jen o néco nizsi. Fialova kiivka ukazuje,
ze predikce by byla mozna i pomoci mnozstvi pary dva dny zpét, které v ustaleném stavu
dava skoro stejné dobré vysledky jako neuronova sit a linearni regrese. To lze vidét na
obrazku 4.4, kde maji skutecné hodnoty relativné maly rozptyl.

Linearni regrese | Neuronova sit
R MAE R MAE

1. kotel | 074 0,94 0,8 0,83

2. kotel | 077 1,14 0,78 1,05

3. kotel || 0,66 0,72 0,74 0,65

4. kotel || 0,92 0,78 0,9 0,79

Tabulka 4.3: Porovnani linearni regrese a neuronové sité
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Spojnicovy graf z vice promennych
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Obrazek 4.3: Prubéh skuteénych dat, modelovanych pomoci neuronové sité a pomoci
linearni regrese

Jak jiz bylo zminéno na zacatku kapitoly, pro tento model je velmi dilezita co nejptes-
néjsi predikce z diivodu, ze mnozstvi pary vyrobené v kotlich vstupuje do dalsich model.
Jednim z nich je napiiklad model turbiny. Je ziejmé, Ze ¢im méné piesna bude predpovéd
pary vyrobené v kotlich, tim horsi bude i pfedpovéd vyroby elektrické energie na turbiné.
Pocatecni chyba se tak bude kumulovat v dalsich modelech, které maji mnozstvi pary
jako vstupni parametr — nezavislou proménnou, a to povede k velké chybé konecné pre-
dikce elektrické energie predavané do prenosové soustavy. Sit davéa o néco lepsi vysledky,
takze v pripadé, Ze neni problém s jeji vétsi vypoctovou narocnosti, neni divod pro jeji
nepouziti. Myslim si, ze v pripadé modelu, ktery piimo neovliviiuje dalsi predpovédi a jeho
kvalita neni oproti neuronové siti vyrazné horsi, by bylo pouziti linedrni regrese dokonce
lepsi z dtivodi jednoduchosti a vétsi rozsifenosti této metody. Dle mého nazoru by byla
linearni regrese lepsi i z hlediska dalsiho pouziti modelu nap¥. v optimaliza¢nim problému.

V modelu kotli je pouZzita neuronova sit z dtvodu, jak jiz bylo zminéno vyse, vétsi
presnosti. Protoze se jedna o simula¢ni model, nepfedstavuje vétsi vypoctova narocnost
neuronové sité zadnou komplikaci.

4.4 Model odbéru pary do Laktos

Firma Laktos, vyrabé&jici mlécéné vyrobky, pouziva paru ze spalovny ve své technologii.
Odbér tohoto subjektu je zna¢né nepravidelny, ale poptavku je nutné vzdy splnit. Obvykle
je odebirano relativné malé mnozstvi celkové vyrobené péary (asi 7 — 14 % celkové pro-
dukce). Avsak i v tomto piipadé je nutné dosdhnout co nejptesnéjsiho modelu z divodu
zachovani kvality dalSich modelt, do kterych tato predikce vstupuje. Vystupem modelu
je zfejmé mnozstvi pary odebrané firmou Laktos.

27



Line Plot of multiple variables
List1 in porovnani-sit 18v*30c
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Obrazek 4.4: Ustaleny stav - srovnani

4.4.1 Analyza vlivu faktoru

Analyzou provoznich dat byly zvoleny vstupy sité. Vysledny model zavisi na tom,
o jaky den v tydnu se jedn&, na hodiné v daném dni a na venkovni teploté. Vliv dnii
a hodin je dan pravdépodobné tim, zZe v nékteré dny a hodiny vyzaduje technologie zvysené
mnozstvi pary (napt. zac¢atek pracovni doby v pracovni dny). Jak je vidét na obrazku 4.5,
mnozstvi odebrané pary (parovody na ose y) roste s klesajici venkovni teplotou. Zavislost
je zjevné nelinearni.

Dny v tydnu a hodiny v pribéhu dne jsou kategoridlni proménné, jak uz vsak bylo
zminéno v kapitole 3, jednotlivé kategorialni hodnoty vstupuji do sité jako spojité vstupy,
které vSak nabyvaji hodnoty 0 (v pfipadé, Ze se nejednd o dany den/hodinu) nebo 1
(dany den/hodina). Vysledny model ma tedy celkem 32 spojitych vstupi (7 dni + 24
hodin + teplota).

Dle analyzy globélni citlivosti (tabulka 4.4) 1ze vidét, Ze nejvétsi vliv ma jednoznacéné
teplota prostiedi a vyrazné mensi, nikoli zanedbatelny, den a hodina.

4.4.2 Vysledny model

Vysledny model ma mean absolute error MAE = 0,84837 t/h a korela¢ni koeficient
R =0,9.

Pro tento model je opét pouzita vicevrstevna perceptronové sit, kterd mé 32 vstupt,
jednu skrytou vrstvu o 4 neuronech a jeden vystup. Vahy jednotlivych spojeni jsou uve-
deny v ptiloze B v tabulkach B.2, B.3, B.4, B.5 a B.6, aktivacni funkce rovnéz v priloze
B v tabulce B.1.
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Model: v9 = a*exp(b*v10)
y = (9, 9682)* exp((- 03353)*x)

Parovody

-20 -10 0 10 20 30 40
Teplota prostfedi (°C)

Obrazek 4.5: Model Laktos — zavislost odbéru na venkovni teploté

’ Site H Teplota prostfedi Den Hodina ‘
1. MLP || 5,57970647 1,97622002 1,47599379
2. MLP | 5,09359387 1,96768512 1,46235745
3. MLP | 5,81626921 2,03846786 1,51642179
4. MLP | 5,30393405 2,00258718  1,50074825
5. MLP | 5,95847004 2,06771031 1,58214562
6. MLP | 5,6851316 1,93317432 1,45952183
7. MLP 5,51521508 2,0435194  1,51742492
8. MLP | 5,10453146 1,95928194 1,46095361
9. MLP | 5,90551313 2,04210767 1,55073446
10. MLP || 5,48499491 1,92553406 1,41812219
Primér | 5,54473598 1,99562879 1,49444239

Tabulka 4.4: Globalni analyza citlivosti — model Laktos

4.4.3 Porovnani neuronové sité a nelinearni regrese

K modelu pomoci neuronovych siti bylo pristoupeno zejména kvili kategoridlnim
vstuptim, které se obtizné zpracovavaji pomoci klasické regrese. V tomto konkrétnim pii-
padé by to znamenalo vytvofit a nasledné implementovat 168 regresnich funkci - model
pro kazdou hodinu kazdého dne.

Vyzkousen byl také nelinedrni regresni model v zavislosti na teploté (exponencidlni
zévislost). Vysledné regresni rovnice je ve tvaru: odber = 9,9682 - ¢~0:03353teplota " Gra.
fické vyjadreni této zavislosti lze vidét na obrazku 4.5. Koeficient korelace tohoto modelu
je R = 0,82 a primérna absolutni chyba MAE = 1,2 t/h. Porovnanim téchto hodnot
s vysledky pro sit, které jsou v ¢asti 4.4.2 je vidét, Ze nelinearni model bez uvazovani
kategorialnich proménnych dava horsi vysledky.

Na obrazku 4.6 je vidét porovnani skute¢nych a namodelovanych dat. Cervend kiivka
ukazuje skutecna data, modra namodelovand pomoci neuronové sité a zelena pochézi
z modelu nelinearni regrese (exponenciélni funkce). Z obrézku je jasné vidét, Ze neuronova
sit kopiruje daleko lépe skutecnost nez nelinearni regrese a rovnéz Ze kategorialni vstupy
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maji velky vliv. Z obrazku je rovnéz vidét, Ze neuronova sit $patné predikuje stav s nizkym
odbérem.

Line Plot of multiple variables
List1 in Sesit2 4v™92c

12 =

—o— sit’
e e e T -8 skutednost
1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 ¢ regrese

Obrazek 4.6: Model Laktos — porovnani skuteé¢nych a modelovanych dat
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Kapitola 5

Implementace siti do prostredi VBA

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 3.3, STATISTICA pocita pouze se vstupy na intervalu
(0, 1). Proto nejen u vyse popsanych problémti je nutné nejprve provést skélovani na tento
interval z Sirsiho intervalu, ktery popisuje dany problém. Pro dalsi pouziti neuronovych
siti byla vytvorena aplikace ve VBA, kterd oproti béznym algoritmim neurovych siti,
pouziva skalovani. Aplikace pracuje pouze s neuronovymi sitémi s jednou skrytou vrstvou
a to z duvodu, Ze je vytvorena k implementaci neuronovych siti ze STATISTICY a ty maji
vzdy jen jednu skrytou vrstvu. Velky pfinos této aplikace vidim ve schopnosti generovani
kédu pro zadanou sit. Vygenerovany kdd je pro jazyk VBA, avSak staci jen tiprava syntaxe
a kdéd 1ze pouzit v libovolném programovacim jazyku. Podobnou moznost sice umoznuje
i STATISTICA, ovsem je nutné zakoupit rozsifenou licenci, ovSsem generovani kédu ve
VBA neni mozné.

Prostredi VBA bylo zvoleno z divodu zamysleného dalsiho pouziti v simula¢nim mo-
delu, ktery je vytvoren pravé ve VBA.

5.1 Funkce aplikace

Jak je vidét na obrazku 5.1, uzivatel zada pocet vstuptli, pocet skrytych neuront,
nakopiruje ze STATISTICY sloupec vah, minima a maxima. Pouzita aktivacni funkce je
volena ze dvou seznamt, které nabizi standardné pouzivané funkce z programu. Vypocet
se provede po stisknuti tlacitka ,,Vypocet®.

3 | | 0.63183} fustupy: ~ 34.98025 [minimum vstupy: 29.2916 imum vstupy: 38,60492]minimum vystup: zs.zswszl
3 -0.86145 3418555 31,80858 38,60492|maximum wystup:| 3860492
0,79453 35.44914] 32,55190] 37,99106)

0,19516|
-2,63669|

potet vstupi:
poiet neuron( ve skryté vrstvé:

vystupni funkee skrytych neuroni: 0,18083
2,00924

vystupni funkce vystupniho neuronu: 2,56287]
-0,98859)

-0.24427]

[vstup 2 neuronové sité: 34,9202 | 1 064311
- -1.99351

Weeter  wpiskodu e

0.42310

0.73478|
0,77999)

Véhyvklddejte vpofadi vahy vstupd k jednotlivym skrytym
neurondm (obojivzestupné), poté biasy ke skrytym neurondm
(vzestupné). Nésledujivahy jednotlivych skrytych neurond k
vystupnimu (vzestupné) ajeho bias.

V pfipadé programu Statistica staci nakopirovat sloupecvah.

Obrazek 5.1: Aplikace pro vypocet neuronovych siti v prostfedi VBA
Na zacatku procedury pro vypocet je osSetfeno zadani Spatného poctu vah, vstupi,

31



minim ¢i maxim vzhledem k zadanému poctu skrytych neuront a vstupt. Poc¢et vah musi
odpovidat dle vztahu:

pocetvah = vstupy - skryte + 2 - skryte + 1, (5.1)

kde prvni ¢len jsou vahy vstupt ke skrytym neurontim, druhy bias skrytych neuroni a
vahy k vystupnimu neuronu a posledni urcuje bias vystupniho neuronu. Pocet vstupi,
minim a maxim musi zfejmé odpovidat poctu vstupi. V poslednim sloupci musi byt vzdy
dvé hodnoty. V pripadé zadani spatného poctu nékterého z tidaji se na obrazovce objevi
dialogové okno upozornujici uzivatele, Zze u danych hodnot neni zadan spravny pocet.

Pokud je pocet vSech vstupi v poradku, probéhne vypocet a jeho vysledek je zobrazen
na obrazovce.

Druhé tlacitko ,,Vygeneruj kod“ slouzi k vygenerovani textového souboru s kédem
konkrétni neuronové sité, ktera je pravé zadana na vstupu programu. Hlavni pfinos vidim
v tom, Ze tato funkce znacné usnadnuje prenos sité do VBA. Je moznost kdéd vlozit jako
uzivatelskou funkci a pres makro ji spoustét pfimo v sesité nebo funkci pouzit v dalsim
VBA kédu. Implementace do dalsiho VBA kédu bude pouzita i v pripadé modela vy-
tvofenych v této praci. Navic tento kdd je vysoce univerzalni, protoze staci jen zmény
v syntaxi a muze fungovat v mnoha dalsich programovacich jazycich. Ukazku vygenero-
vaného souboru mtzeme vidét na obrazku 5.2.

'bias pro skryty neuron 1

w( 10) = -0,2442208597067 86

"vaha vystupniho neuronu od neuronu 1
w(1l3) = 0,866228623100613

'bias pro skryty neuron 2

w( 11) = 0,648111172599414

"vaha vystupniho neuronu od neuronu 2
w(l4) = 0,423097688906227

'bias pro skryty neuron 3

w( 12) = -1,99350827046858

"vaha vystupniho neuronu od neuronu 3
w(l5) = 0,73478437596597

'bias pro vystupni neuron

w(l6) = 0,779987807941459

"Vypocet delta pro prepocet wvstupu.
For a =1 To

peltarole(a) = 1/ (max(a) - min(a))
Next a

'Prepocet vstupu
Far =1 To 3
If (vstup(b) == max(b)) Then
Vstup¥Prep0c1tane(b) =1
ElseIf (min(b) < wvstup(b) < max(b)) Then
V%tupyP01e(b) = vstup(b) * DeltaPole(b) - min(b) * Deltarole(b)
Else
vstupyPrepocitane(b) = 0
endrf
Next b
"vypocet potencialu skrytych neuronu
For i =1 To 3

For j =1 To 3

Potgncia1P01e(i) = PotencialPole(i) + VstupyPrepocitane(j) * w(i,j)

Next J
Next 1

Obrazek 5.2: Vygenerovany textovy soubor

Aplikace a jeji zdrojovy kdd se nachézi na ptilozeném CD.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit urc¢ené modely technologie zafizeni na energetické vy-
uziti odpadu ZEVO Malesice pomoci modulu ,,Neuronové sité“ v softwaru STATISTICA
a vytvorit nastroj pro jejich implementaci do simula¢niho modelu.

Neuronové sité jsou pro predikci v oblasti energetiky pomérné casto vyuzivany néastroj.
Ja jsem v praktické c¢asti vytvorila model pro mnozstvi vyrobené pary a mnozstvi pary
odebrané externim subjektem.

Stézejni casti této prace jsou kapitoly 4 a 5, ve kterych jsou popisovany modely vzniklé
v praktické ¢asti a jejich implementace do programovaciho jazyka VBA. Kapitoly 2 a 3
se vénuji teorii neuronovych siti a ovladani modulu ,,Neuronové sité®.

Kapitola 4 se zabyvad modely vytvorenymi v praktické c¢asti. Vstupnimi faktory do
modelu pro produkci pary jsou stavy nékolik dni zpét, konkrétné dva, tii a ¢tyti. Model
neuronovych siti byl porovnan také s jednoduchym linearnim modelem. V tomto modelu
doporucuji spise pouziti neuronové sité, protoze dava lepsi predikci nez linearni regrese.
Napriklad pro kotel 1 je korelacni koeficient neuronové sité R = 0,8 a priimérna absolutni
chyba MAE = 0,83 t/h, pro linearni regresy jsou to hodnoty R = 0,74 a MAE = 0,94 t/h.
Model je urcen pro pouziti v simulac¢nim néstroji, a proto nevadi jeho vétsi vypocetni
narocnost. AvSak pokud by byl model déle pouzit v optimalizacni tloze, zvolila bych radéji
linearni regresi. Bohuzel, ani jeden z modelii (neuronova sit, regrese) nedokaze postihnout
néhlé poklesy ¢i vzristy v mnozstvi vyrobené pary. Informace o vysledné neuronové siti
lze najit v priloze A.

Model odbéru pary externi firmou ma jako nezéavislé vstupni parametry teplotu ven-
kovniho prostiedi, hodinu a den v tydnu. Obecné odbér roste s klesajici teplotou a je vyssi
v ur¢ité hodiny a dny (napi. na zac¢atku pracovni doby pracovnich dni). Zavislost na tep-
loté je exponencialni, a proto i regresni model je uvazovan nelinearni. V pripadé nelinearni
regrese by kviili kategorialnim proménnym bylo nutné vytvorit a nasledné implementovat
168 modeld. Jednoduchy nelinearni regresni model, ktery zavisi jen na teploté (exponen-
cialni zavislost), dava horsi predikci nez neuronové sit. Pro neuronovou sit je korelaéni
koeficient R = 0,9 a pramérna absolutni chyba MAE = 0,84 t/h, pro nelinearni regresy
jsou to hodnoty R = 0,82 a MAE = 1,2 t/h. Z téchto dtivodi je u odbéru do Laktos lepsi
pouziti neuronové sité. Informace o vysledné neuronové siti 1ze najit v ptiloze B.

Posledni kapitola 5, ale velmi dilezita ¢ast mé préace, se zabyva implementaci neuro-
novych siti do prostfedi VBA. Prostiedi VBA bylo zvoleno z divodu zamysleného dalsiho
pouziti v simula¢nim modelu, ktery je vytvoren pravé ve VBA. Aplikace usnadnuje im-
plementaci neuronovych siti, vytvorenych ve STATISTICE, do simula¢nich modelt ve
VBA. Hlavni funkci programu je generovani textového souboru s kédem neuronové sité
na vstupu. Tento kéd pak lze jednoduse pouzit bud v jiném zdrojovém kédu ve VBA nebo
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jej 1ze vlozit jako uzivatelskou funkci a spoustét pres makro pfimo v sesité. Velkou vyho-
dou je také to, ze stac¢i jen jednoducha tprava syntaxe a kod lze generovat v libovolném
programovacim jazyce.
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Priloha A

Vysledné neuronové sité - model

o

kotlu

] Spojeni \ Vaha kotel 1 \ Vaha kotel 2 \ Vaha kotel 3 \ Vaha kotel 4 ‘
w21 0,63183 -4,15311 -3,23405 12,30209
w31 -0,86144 -5,05523 -0,12430 2,23713
w4l 0,79453 -3,60587 -3,11296 -3,50017
w22 0,19516 2,19951 -5,65101 16,07213
w32 -2,63669 3,68312 -8,96063 1,04888
w42 0,18082 1,71270 -5,78028 -5,04612
w23 2,00923 0,92263 -4,73943 -1,47424
w33 2,56287 1,11670 -3,26892 48,89285
w43 -0,98858 0,86967 -3,38542 -10,81274
bias pro skryty neuron 1 | -0,24422 0,05659 1,43566 -95,36936
bias pro skryty neuron 2 | 0,64811 -0,67786 4,87663 -5,92450
bias pro skryty neuron 3 | -1,99350 0,05222 1,48890 -13,43138
wl-vystup 0,86622 1.00457 -1,66218 5,61741
w2-vystup 0,42309 2,29668 -2,39675 -4,29564
w3-vystup 0,73478 -0,36102 2,93079 -0,55575
bias vystupni neuron 0,77998 0,63763 -0,38603 0,06331

Tabulka A.1: Vahy spojeni — model kotle 1, 2 a 3
’ ‘ 1. kotel ‘ 2. kotel ‘ 3. kotel ‘ 4. kotel ‘

tanh
tanh

Skryté neurony
Vystupni neuron

identita

logisticka sigmoida

logisticka sigmoida
exponencialni funkce

identita

logistické sigmoida

Tabulka A.2: Aktivacni funkce — model kotle 1, 2 a 3
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Priloha B

Vysledné neuronové sité - model
Laktos

] \ Funkce ‘
Skryté neurony | logistickd sigmoida
Vystupni neuron | identita

Tabulka B.1: Aktivacni funkce — Laktos
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’ Spojeni

\ Vaha

|

Teplota prostiedi - neuron 1
Hodina(0) - neuron 1
Hodina(1) -
Hodina(2) -
Hodina(3) -
Hodina(4) -
Hodina(5) -
Hodina(6) -
Hodina(7) -
Hodina(8) -
Hodina(9) - neuron 1
Hodina(10) - neuron 1
Hodina(11) - neuron 1
Hodina(12) - neuron 1
Hodina(13) - neuron 1
Hodina(14) - neuron 1
Hodina(15) - neuron 1
Hodina(16) - neuron 1
Hodina(17) - neuron 1
Hodina(18) - neuron 1
Hodina(19) - neuron 1
Hodina(20) - neuron 1
Hodina(21) - neuron 1
Hodina(22) - neuron 1
Hodina(23) - neuron 1
Den(Po) - neuron 1
Den(Ut) - neuron 1
Den(St) - neuron 1
Den(Ct) - neuron 1
Den(Pa) - neuron 1
Den(So) - neuron 1
Den(Ne) - neuron 1

neuron 1
neuron 1
neuron 1
neuron 1
neuron 1
neuron 1
neuron 1
neuron 1

~28,85131
-0,27013
0,01681
-0,0285
0,0194
-0,0731
-0,0410
0,0156
-0,1768
-0,3707
-0,1512
0,4165
0,2019
0,3444
0,4967
0,2885
0,3143
0,5048
0,0739
0,5120
0,3376
0,5261
0,5831
0,0270
0,0270
0,2624
0,2740
0,6702
0,8498
0,3166
0,8328
0,3607

Tabulka B.2: Vahy spojeni — model Laktos I
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’ Spojeni

\ Vaha

|

Teplota prostiedi - neuron 2
Hodina(0) - neuron 2
Hodina(1) -
Hodina(2) -
Hodina(3) -
Hodina(4) -
Hodina(5) -
Hodina(6) -
Hodina(7) -
Hodina(8) -
Hodina(9) - neuron 2

neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2

Hodina(10) - neuron 2
Hodina(11) -
Hodina(12) -
Hodina(13) -
Hodina(14) -
Hodina(15) -
Hodina(16) -
Hodina(17) -
Hodina(18) -
Hodina(19) -
Hodina(20) -
Hodina(21) -
Hodina(22) -
Hodina(23) -
Den(Po) - neuron 2
Den(Ut) - neuron 2
Den(St) - neuron 2
Den(Ct) - neuron 2
Den(Pa) - neuron 2
Den(So) - neuron 2
Den(Ne) - neuron 2

neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2
neuron 2

11,1375
3,3758
0,1613
0,7873
0,0206
-1,2679
-0,9634
-1,8216
-0,5854
-2,0824
-0,5277
0,1122
0,5817
-3,2245
-2,3044
0,7252
1,3753
0,6315
0,6837
0,6876
-0,9114
1,0599
0,3061
2,3946
5,2082
-0,5455
1,7244
4,7790
6,7798
3,7296
-8,1375
-4,9150

Tabulka B.3: Vahy spojeni — model Laktos II
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’ Spojeni \ Vaha ‘

Teplota prostfedi - neuron 3 | -14,1940
Hodina(0) - neuron 3 -0,6621
Hodina(1) - neuron 3 1,2759
Hodina(2) - neuron 3 -0,2689
Hodina(3) - neuron 3 -0,3344
Hodina(4) - neuron 3 -1,3128
Hodina(5) - neuron 3 1,2327
Hodina(6) - neuron 3 1,8742
Hodina(7) - neuron 3 1,6247
Hodina(8) - neuron 3 1,6690
Hodina(9) - neuron 3 2,3848
Hodina(10) - neuron 3 2,6037
Hodina(11) - neuron 3 1,9451
Hodina(12) - neuron 3 1,9551
Hodina(13) - neuron 3 1,3483
Hodina(14) - neuron 3 1,2818
Hodina(15) - neuron 3 1,8166
Hodina(16) - neuron 3 -1,7798
Hodina(17) - neuron 3 -1,8470
Hodina(18) - neuron 3 -3,9931
Hodina(19) - neuron 3 -2,3199
Hodina(20) - neuron 3 -0,9741
Hodina(21) - neuron 3 -4,0647
Hodina(22) - neuron 3 -2,8112
Hodina(23) - neuron 3 -2,3220
Den(Po) - neuron 3 0,6003
Den(Ut) - neuron 3 1,0056
Den(St) - neuron 3 0,6226
Den(Ct) - neuron 3 1,0850
Den(Pa) - neuron 3 0,4348
Den(So) - neuron 3 -2,5026
Den(Ne) - neuron 3 -2,8622

Tabulka B.4: Vahy spojeni — model Laktos I11
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’ Spojeni ‘ Vaha ‘

Teplota prostiedi - neuron 4 | -16,6627
Hodina(0) - neuron 4 -4,2884
Hodina(1) - neuron 4 0,8729
Hodina(2) - neuron 4 -3,9610
Hodina(3) - neuron 4 -4,7799
Hodina(4) - neuron 4 -3,7406
Hodina(5) - neuron 4 1,5994
Hodina(6) - neuron 4 2,3276
Hodina(7) - neuron 4 2,4835
Hodina(8) - neuron 4 3,0092
Hodina(9) - neuron 4 3,3466
Hodina(10) - neuron 4 3,2820
Hodina(11) - neuron 4 2,9082
Hodina(12) - neuron 4 2,9161
Hodina(13) - neuron 4 2,6465
Hodina(14) - neuron 4 2,5127
Hodina(15) - neuron 4 2,7390
Hodina(16) - neuron 4 1,4865
Hodina(17) - neuron 4 0,6161
Hodina(18) - neuron 4 -3,8367
Hodina(19) - neuron 4 -0,1409
Hodina(20) - neuron 4 -3,9660
Hodina(21) - neuron 4 -5,5573
Hodina(22) - neuron 4 -1,1996
Hodina(23) - neuron 4 -2,9457
Den(Po) - neuron 4 0,2439
Den(Ut) - neuron 4 0,3857
Den(St) - neuron 4 0,2369
Den(Ct) - neuron 4 0,3850
Den(Pa) - neuron 4 0,0896
Den(So) - neuron 4 -1,2330
Den(INe) - neuron 4 -1,8679

Tabulka B.5: Vahy spojeni — model Laktos IV

’ Spojeni \ Vaha ‘
bias neuron 1 3,5330
bias neuron 2 3,4773
bias neuron 3 -1,6250
bias neuron 4 -1,8338

neuron 1 - vystup 0,3742
neuron 2 - vystup 0,0811
neuron 3 - vystup 4 | -0,4757
neuron 4 - vystup 0,8469
bias vystup 0,1109

Tabulka B.6: Vahy spojeni — model Laktos V
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