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Abstrakt

Neuronova st (dale jen NS) je vykonna metoda, ktera se pouziv&

modelovani vztahu mezi vicerozérnou vstupni proménnou X a
vicerozmérnou vystupni proménnou Y. Predlozeny ¢lanek se zabyva
vyuzitim NS pro predikci hodnot nékladi v podminkach elektrické
obloukové pece. V tomto pedloZzenémélanku pak bude dale prezentovano
nékolik stavajicich modeli NS vytvarenych v prostedi MATLAB a budou

zde navzajem porovnany.

1. Uvod

Neuronoveé sé (dale jen NS) maji pro predikci vyhodu v tom, ey schopny ¢it se
na @ikladech a po naweni jsou schopny vystihnout skryté i gilmelineérni zavislosti ato i za
piitomnosti Sumu v trénovaci mnoZinNevyhoda sp&ivd v tom, Ze se mohou nau
zavislost platnou pouze vditém obdobi a chybuipdpowdi zpravidla nelze odhadnout. [1]

V podniku, pro ktery byl model NS vytien, se snazi minimalizovat hodnoty nakilad
pro elektrické obloukové pece v udobi taveni adgienptimalni pdet taveb na vyzdivku &t
a vyzdivku vika. K tomu pégbuji vytvait model, ktery by byl schopen napodobit chovani
elektrické obloukové pece (Obr.1.) a umoval by tak dalSi mozné Upravy a prace pro
naslednou minimalizaci néklad

V tomto pgredloZenéntlanku pak bude déale prezentovanikalik stavajicich modél
NS vytvaenych v prosedi MATLAB a budou zde navzajem porovnany.

Obr.1. Pirez elektrickou obloukovou peci



2. Trénovaci mnozina

Vybér trénovaci mnoziny je veliceutkzity pro sestaveni modelu NS a pro jeho
chovani. V tomto fipadt provadl podnik, pro ktery je model realizovangkolik mésiai
dukladné analyzy a selekceérenych dat z elektrické obloukové pece, nez jsmeaticdo
rukou finalni verzi trénovaci mnoziny.

Presto se nam po#l béhem tvorby modelu adeni NS odhalit v datech chyby, které
bylo poteba opravit. Htomnost &chto chyb nila zasadni vliv na chovani modelu NS.
Nakonec se namigce jen poddo vytvorit takovou trénovaci mnozinu, na kterou se nam NS
poddilo nauiit tak, Ze predikuje hodnoty nakiad potebnou pesnosti.

Trénovaci mnoZzina ma v sgasnosti 7 vstupnich a jednu vystupni pé&anmou.
Pavodni plan peital s p@tem 13 vstupnich a jednou vystupni pgomou. Vstupni prognné
byly pozdiji redukovany na 7, s ohledem na jejich relevarttndodel s touto trénovaci
mnozinou byl pak ozré@n jakoVariantalVa,respektivevVariantalVnormovana

3.  Topologie sié
Propojeni neuranmuze byt libovolné. V praxi vSak pouzivame tzv¢ siicevrstve, v

nichz jsou neurony uspadany do &kolika vrstev nad sebou. Prvni vrstva je vrstvotupsi,
posledni je vrstva vystupni. Mezilehlé vrstvy seyvaji vrstvy skryté (Obr.2.). [1] [2]

Wystupni
yrstva

Rozdélovaci Prvni skryta
vrstva vrstva

Obr.2. Riklad moZné topologie vicevrstevné NS

Jakmile byla utena konéné podoba trénovaci mnoziny, mohla byt vyara podoba
modelu NS vhodna prdeSeni daného problému. Nastaveni topologi€ pt velice
komplikovana zélezZitost a jerigom poteba mit jisté zkuSenosti. V naSetfipadt pro nase
modely byla pouzita topologie dvouvrstevné NS {1200} pro prvni model (nenormovany,
VariantalVg a {12, 1} pro druhy model (hormovanyariantalVnormovana Prvni ¢islo
ozna&uje paet neurof v prvni vrst¢ a druhé pdet neurofi ve vystupni vrst¥. Ostatni
pokusné topologie siti se zatim ukézaly jako nedfiBgro dany problém. [3]

Jak jiz bylo napsano vySe, pro model aargy jakoVariantalVa byly tedy vytvdgeny
dvé¢ verze modelu, jeden ozteny jako VariantalVa a druhy jakoVariantalVnormovana
Druhy model se liSi od prvniho tim, Ze vSechny hlatgvstupnich i vystupnich pramnych
jsou pevedeny, normovany, na intervalo,<i10> podle vzorce (1). Poté NS pracuje
s normalizovanymi progmnymi a vysledné proémné jsou ot pievedeny, denormovany, na
interval pivodnich prominnych <kmin, Xma® podle vzorce (2).



Oproti tomu prvni model pracuje s nenormovanyminmmanymi. Z toho také plyne
odliSny p@&et neuroii v jednotlivych vrstvach.

xn= 101X = Xmin) 010, X O(XminXmay (1)
(X max - X min)
x = X0 (Xmax=Xmin) o0 i6010) x 0(X min,X max 2)
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4. Pribéh uéeni

Zpusob transformace vstupnich datuje pra¢ faze deni (adaptace NS), zaloZzena na
vyuziti vzoii (prikladi) pozadovaného chovani, tedy trénovaci mnozZinycdrchledani
optimalniho nastaveni struktury i paranieitS k dosazeni poZzadované transformace vstupni
mnoziny do mnoziny vystupni (poZzadované chovani N&)nazyva adaptace &itPro
adaptaci vicevrstvé NS se spojityp@rceptronybyla vyvinuta aiasto je pouzivana adapta
metoda nazvan®éack-propagation(BP), metoda zfiného Sieni, kterd byla vyuZita i v
nasSich modelech NS (Obr.3.). [1] [2] [3]

%VariantalVa %VariantalVnormovana
%Volba struktury neuronove site %Volba struktury neuronove site
Layers=[12000,1]; Layers=[12,1];

%Nastaveni aktivacnich funkci %Nastaveni aktivacnich funkci
TransFcns={ 'logsig' , 'purelin’ h TransFcns={ 'logsig' , 'purelin’ b
%Vyber trenovaci funkce %Vyber trenovaci funkce
BTF=traingdx' ; BTF=traingdx'

%Vyber ucici funkce %Vyber ucici funkce
BLF='learngdm' ; BLF="learngdm' ;

%Vyber vyhodnocovaci funkce %Vyber vyhodnocovaci funkce
PF=mse" ; PF=mse' ;

%Zmena parametru trenovani %Zmena parametru trenovani
net.trainParam.epochs=1000; net.trainParam.epochs=100000;
net.trainParam.lr=0.000000001; net.trainParam.Ir=0.000000001;
net.trainParam.show=>50; net.trainParam.show=50;
net.trainParam.goal=0.0001; net.trainParam.goal=0.0001;
%Trenovani site %Trenovani site
[nettr]=train(net,IV,TV); [net,tr]=train(net,IV,TV);

Obr.3. Porovnéni parameétNS v prostedi MATLAB

Pro oba modely byly pouzity nejprve standartiféidmastavené parametryemi, potom
byly tyto parametry optimalizovany. Samotné nastavearameit je nutno provest
experimentalé a jednd se o experimentélmara@nou ¢ast prace, samotny vypet je jiz
celkem rychly, ovSem zalezi na g neurori v jednotlivych vrstvach a na pmi beha
samotného &eni.

Vysledky weni miZzete vidt na nasledujicich obrazcich (Obr.4. a Obr.5.).0Jak
vyhodnocovci funkce v obouipadech byla pouzitaisdni kvadratickd chyba (mean square
error).
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Obr.4. Pabeh stedni kvadratické chyby pro model NS nenormovany
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Obr.5. Piibéh stedni kvadratické chyby pro model NS normovany



5. Simulace

Simulace funknosti modelu NS byla provedena nasledujicinisppem. Pro oba
modely,VariantalVaa VariantalVnormovanabyla pouZzita stejna trénovaci mnozina. Soubor
dat byl rozdlen na d¥ ¢asti, dostali jsme 650 hodnot pro kazdou pfonou v obowastech,
tedy dohromady 1300 hodnot. Na prvni polovinu by nadena a na druhé polowirbyla
testovana schopnost modelu NS predikovat.

Byl vytvoren soubor v progtdi MATLAB (m-file), respektive dva soubory
(VariantalVa a VariantalVnormovang ve kterych pak pomoci definovanych funkci byla
vytvoiena neuronova tis pozadovanymi parametry a byla provedena simutdeani
modelu.

P¥i pozorovani pibehua vystupni vekiny se jevi prvni modelariantalVa jako lepsi,
coz plati pro pibeéhy jak natrénované, tak predikované. Statistickydle p@&tu hodnot
absolutni chyby (Obr.6. a Obr.7.), je ovSem druhydal, VariantalVnormovanalepsi a
pocet hodnot predikované pra@mné v zadané toleranci je mnohem vysSi. Také rgehlo
vypoétu byla mnohem vy3Si u druhého modelu, coZ je ddieolevSim pé&tem neuron
v jednotlivych vrstvach.

6. Zawr

V tomto pedloZzenémclanku bylo prezentovanoékolik stavajicich modél NS
vytvoienych v prosedi MATLAB a byly zde navzajem porovnany. Dosavadonsazené
vysledky byly také podnikem hodnoceny jako velicimavé a na dalSi spolupraci a
zdokonaleni nejprogresigsiho modelu se bude i vbudoucnu nadale pakrat.

Modelovani a simulace chovani slozité technologick®ustavy prokazaly schopnost
programového systému MATLAReSIt praktické problémy.
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Obr.6. Histogram rozlozeni absolutni chyby pro mid¢& nenormovany
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Obr.7. Histogram rozlozeni absolutni chyby pro nmid¢® normovany



