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Anotace

Tato bakalarska prace je zaméfena na umélé neuronové sité, které¢ jsou popsany
V prvni ¢asti prace, a jejich vyuziti pfi modelovani statickych systému.

Ve druhé¢ cCasti je popsano modelovani predevsim metodou nejmensich ctverci.
Ve treti Casti je popsano vlastni méfeni a zhodnoceni vysledkd.

Vysledkem této prace je grafické uzivatelské prostfedi v programovém prostiedku
MATLAB, které¢ slouzi k navrhu statického modelu pomoci neuronové sité.
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Title

Artificial neural network as a tool for modeling static systems.

Annotation

This thesis focuses on artificial neural networks, which are described in the first
part of the work, and their use in modeling static systems.

In the second part is modeling above described method of least squares.

The third section describes the measurement and evaluation results.

The result of this work is a graphical user interface in MATLAB programming
means that are used to design the static model using neural networks.
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Uvodni informace

Tématem této prace jsou umelé neuronové sit¢ jako nastroj pro modelovani
statickych systémd.

Hlavnim cilem je vytvofit staticky neuronovy model konkrétniho systému pomoci
nékolika dostupnych algoritmi trénovani umélé neuronové site.

Dalsim cilem prace je porovnani tohoto zplsobu statického modelovani
s klasickymi pfistupy (matematicko-fyzikalni analyza, experimentalni identifikace
metodou nejmensich ¢tvercit).

V teoretické casti maji byt struéné popsany metody klasického piistupu ke
statickému modelovani a podrobnéji zde maji byt popsany doptedné vicevrstvé
neuronoveé sité.

V implementacni ¢asti se ma vytvorit grafické uzivatelské prostiedi slouzici
k navrhu statického modelu pomoci neuronové sité¢ a v tomto prostiedi se poté ma
navrhnout model zadaného statického systému.
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2 Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité patii fadu let k oblastem lidského zkoumani. Inspiraci pro jejich
vznik byly biologické nervové sité. Jejich zakladnim kamenem jsou tzv. umélé neurony.

Mira zajmu o né v prubéhu minulych let narGstala i upadala. Nejvétsi rozvoj zacal az
s rozvojem pocitacové techniky. Od té doby doslo k velkému vyvoji na poli architektur a
algoritmu uceni, béhem ni si umélé neuronové sit¢€ nasli cestu k mnoha obortim.

Neuronové sité¢ se s uspéchem pouzivaji pii aproximovani pozadovanych funkcnich
hodnot, pti kontrole a fizeni ruznych fyzikalnich veli¢in nebo tam, kde neni znam
algoritmus feSeni. Vyuzivaji se jesté¢ napt. vV ekonomickych informacnich systémech a ve
zdravotnickych systémech. [1]

2.1 Historie umélych neuronovych siti

V roce 1943 neurobiolog Warren McCulloch a statistik Walter Pitts popsali
jednoduchy matematicky model neuronu, ktery byl zédkladem pro novou védni disciplinu,
K umélym neuronovym sitim. Roku 1949 poté Donald Hebb popsal zakon uceni, ktery byl
zaloZzen na zméné synaptickych vah pfi procesu uceni. V roce 1958 Frank Rosenblatt
zobecnil model neuronu McCulloha a Pittse pro realny ¢iselny obor parametrti, ktery pak
nazval Perceptron. Navrhl také algoritmus uéeni pro vicevrstevnatou sit’ Perceptroni
s dopfednym S$ifenim signalu.

Po objeveni Perceptronu Bernard Widrow a Marcian E. Hoff roku 1959 odvodili a
popsali neuronovou sit’, ktera obsahovala jeden neuron s nékolika vstupy a dopliikkovym
jednotkovym signdlem. Byla nazvana ADALINE (Adaptive Linear Neuron). Sit’, ktera
vznikla spojenim nékolika téchto neuronti, dostala nazev MADALINE (Many Adaptive
Linear Neuron).

I pfes tyto Gspéchy se obor umélych neuronovych siti potykal s problémy. Prvni
problém byl, Ze vétSina badateld pfistupovala k neuronovym = sitim pouze
z experimentalniho hlediska a jejich analyticky vyzkum se zanedbaval. Druhy problém byl
ten, Ze po prvotnich uspéSich vedlo nadSeni nckterych védeckych pracovnikl
k publikovani neopodstatnénych tvrzeni jako napf., ze za n€kolik malo let bude vyvinut
umély mozek.

Tyto skutecnosti odradili védce a inzenyry, kteti se dosud o neurovypocty zajimali.
Dalsi rana pro neuronové sité¢ byla kampan matematiki Minskeho a Paperta, ktefi popsali
meze zobecnénych modeli, ze kterych vyvodili zavér, Ze neuronové sité nemohou nahradit
klasické metody. Argumentovali tim, Ze jeden perceptron nemiize feSit napi. zékladni
logickou funkci XOR. Piipustili, Ze tyto nedostatky by se daly odstranit pouZzitim
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vicevrstvého perceptronu, ale parametry by se musely hledat ru¢né, protoze v t€ dob¢ jesté
neexistoval algoritmus uceni. Tim se vyvoj neuronovych siti témét zastavil.

K novym obrovskym investicim doslo az roku 1983 v USA, kde se o to zaslouzila
agentura DARPA(Defence Advance Research Project Association). V letech 1982-1984
Ameri¢an a svétoznamy fyzik John Hopfield navrhnul novy model sité, kde byly neurony
propojeny ve stylu kazdy s kazdym, a pouzil nazorné ptirovnani s fyzikalni teorii magne-
tickych materidli. Tato sit’ je znama jako tzv. Hopfieldova sit’.

V roce 1986 nezavisle na sobé védci David Rumelhart a LeCun odvodili novy
algoritmus uceni vrstevnatych siti. Byl to dodnes nejpouzivanéjsi algoritmus zpétného
Sifeni chyby (Error Back-propagation of gradient — BPG). Dale také Fin Teuvo Kohonen
pfichdzi se samoorganizujicimi neuronovymi sitémi, které ke svému uceni nepotiebuji
ucitele.

Roku 1987 se v San Diegu konala prvni vétsi konference zaméfend na umélé
neuronové¢ sité, kterd méla pfiblizné¢ 1700 ucastnikd. V tomto roce byla také zaloZena
mezinarodni spolecnost pro vyzkum neuronovych siti INNS (International Neural Network
Society). V roce 1988 zacala INNS vydavat sviij ¢asopis o Neural Networks. V této dobé
univerzity zakladaji nové vyzkumné ustavy, které se zabyvaji neuronovymi sitémi.

V dnesni dobé je vyzkum rozsifen po celém svété a je zaméten hlavné na vyvoj
rychlejSich variant algoritm@ u€eni, na minimalizaci paméti a v&tSim vyuZiti téchto aplikaci
v praxi. [1][5]
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2.2 Biologicky nervovy systém

Biologicky nervovy systém tvoii celek, jenz zabezpecuje prenos, schromazd’ovani,
zpracovani a nasledné vyhodnoceni pfenesenych informaci.

Zakladnim prvkem biologické nervové sit€ je neuron, coz je vysoce specializovana
buiika sestavajici z bunécného jadra, které je uloZeno v téle neuronu. Déle jsou to kratké
vybézky na téle neuronu zvané dendrity, které ptisobi jako vstupy informaci. V tomto
piipadé je vstupni informaci nervovy vzruch od n¢jakého smyslového organu — receptoru.
Dendritii je pfiblizng 10*,

Dalsi ¢asti neuronu je axon, coz je jediny vystup neuronu obaleny myelinovou
pochvou, kterd zde slouzi jako izolant pro ucinné a nezkreslené vedeni signalu a je také
pfi¢inou barvy bile hmoty mozkové a michy. Tento obal je v uréitych astech zuzen.
Tomuto zGzeni se fika Ranvieriv zafez, ktery obnovuje silu prochazejiciho signalu,
protoze jeho intezita klesa. Konec axonu se vétvi kvuli distribuci signélu, pfes synapse na
konci téchto vétvi do dendritd jinych neuront. Tim vznika neuronova sit’.

Jeden neuron muize byt spojen az s 5000 dal$imi neurony. ZjednoduSené schéma
bilogického neuronu je na obrazku Obrazek 2-1

BUNECNA MEMBRANA SYNAPSE—

A

T~ AXON
' — TELO BUNKY (SOMA)
DENDRIT

Obrazek 2-1: Zjednodusené schéma biologického neuronu[7]
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K aktivaci neuronu dochazi v okamziku, kdy suma vstupnich signala pfesahne urcity
prah. Neuron poté vysle sviij vystupni signal k ostatnim neurontim k nimz je pfipojen. Pii
opakovaném priichodu signalu se prichodnost synapsi zvysuje. A naopak, kdyz synapsi
dany signal neprochdzi, snizuje se i pruchodnost synapse. Tim je i realizovan proces uceni
a paméti. [7][12][13][14][15][16]

2.3 Umély neuron

Zakladem umélych neuronovych siti je stejné jako v biologickych nervovych sitich
neuron. V UNS je to ale matematicky model neuronu biologického. Schéma analogie
biologického a umélého neuronu je zobrazeno na obrazku Obrazek 2-2.

- = e e e e

-
konfluence

Jagregace  prahovani nelinedrni "
zobrazeni

[
i
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
i
1
L]

Obrazek 2-2: Schéma analogie biologického a umélého neuronu[2]

X1, X2,...Xn zde zobrazuji vstupy modelujici dendrity. wi,Wy,...w, jsou vahy modelujici
synapse a y je vystup, ktery simuluje ¢innost axonu. V téle neuronu pak dochazi k agregaci
vstupnich signalt, porovnani s prahovou hodnotou a jejich nelinedrnim zobrazenim
aktivacni funkci, ktera je pak odvedena na vystup. [1][2]

2.3.1 Formalni neuron

Tzv. formélni model neuronu je dosud nejpouzivanéjSim modelem. Byva také
nazyvan podle svych autort McCulloch-Pittsuv neuron. Jeho zakladni schéma je uvedeno
na obrazku Obrazek 2-3. [1][2]
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Obrazek 2-3: Schéma umélého neuronu|2]

2.3.2 Agregacni a aktivacni funkce

Agregacni funkce urcuje, jak je v téle neuronu nalozeno se vstupy. Agregacni
funkce urena vztahem (2.1) se pouziva v McCulloh-Pittsové modelu neuronu a patii do
line4rnich bazickych funkci. Rovnice (2.2) je dal$i mozna agregacni funkce

Linearni bazické funkce (LBF)

u= Qi wix; +0) (2.1)

u= [l wix; (2.2)

Radialni bazické funkce (RBF)

u= \/H?=1(xi — w;)? (2.3)

Aktivacni funkce f urcuje vztah mezi vystupem a agregacni funkci. Popsat se da jako vztah
(2.4)

y=f (2.4)
16



V tabulce Tabulka 2-1 1ze vidét piehled aktivacnich funkci. Hodnota k uréuje strmost
funkce. Na obrazku Obrazek 2-4 1ze vidét jejich prabéhy pii k=1. [1][2]

Tabulka 2-1: Aktivaéni funkce

Nazev funkce Rovnice funkce
Sigmoida 1
IO =Tem

Hyperbolicka tangenta 2

Ak vre ik
Linearni funkce f(x)=ax+b
Gaussova funkce Fx) = o —kx?
Skokova funkce (1, x=0

fe) = {0, x <0

Inverzni tangenta

(x) = Ztan"1k
fx—nan x
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Sigmoida Hyperbolicka tangenta

f 1
05+
Z 05} Z 0
05}
1 .1 L
% ; ; 5 0 5
X X
Lineami funkce Skokova funkce
] 1
Z 0t 205
-5 : 0
5 0 5 45 0 5
X X
Inverzni tangenta Gaussova funkce
1
z 05
D L
45 0 5
X X

Obrazek 2-4: Pribéhy aktiva¢nich funkei

2.4 Topologie neuronovych siti

Topologie, jinak také architektura, neuronovych siti je vlastné uspofadani a
propojeni neuront V jedné vrstvé s ostatnimi neurony, propojeni s ostatnimi vrstvami a
propojeni sama se sebou.

e Jednotlivé topologie se daji délit podle Sifeni signalu:
1) V piimém neboli dopfedném sméru
2) V rekurentnim sméru, kde se signal, krom¢ dopfedného sméru, diky
zpétnym vazbam miiZe vratit op€t na vstupy sité. Rekurentni struktura sité
ma nejméné jednu zpétnovazebni smycku.
e Nebo podle poctu vrstev:
1) Jednovrstvé sité

18



Prikladem mutze byt Hopfieldova sit’ na obrazku Obrazek 2-5

v

Obrazek 2-5: Hopfieldova sit’[6]

Y 4 Yo oo e Y
S

| y
.
o F

X4 X9

Xn

2) Vrstevnaté sité
Kazda vrstevnata sit’ je slozena ze tii typt vrstev:
e Zjedné vstupni vrstvy
e 7 jedné nebo vice skrytych vrstev
e Zjedné vystupni vrstvy
Ptiklad vrstevnaté sit¢ 1ze nalézt na obrazku Obrazek 2-6

Y1

Ym

Vstupni —— Vystupni
terminaly Skryte vrstva
VIStvy

Obrazek 2-6: Vicevrstva dopiedna sit’[11]

Konfigurace vrstevnaté sit¢, kterd ma dva neutrony ve vstupni vrstveé, dveé skryté
vrstvy po ¢tyfech neuronech a dva neurony ve vystupni vrstvé se da zapsat jako 2-4-4-2.

[1][6]
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2.5 U¢€eni umélych neuronovych siti

Podstatnou vlastnosti umélych neuronovych siti je jejich schopnost se ucit, ktera je
dosazena diky analogii biologickych neuronii posilovanim nebo omezovanim propustnosti
synapsi (u UNS synaptickych vah). Zménou vah a prahii se sit’ uci.

Zpisoby uceni se daji rozdélovat podle n¢kolika kriterii, ale jako zdkladni rozdé¢leni
by se dalo oznadit:

1) Uceni s u€itelem
V tomto piipad¢ jsou zndmy hodnoty pozadovanych vystupt, které se béhem
uceni porovnavaji s vystupem sité, ktera pak nastavuje vahy a prahy, aby se
vystupy piibliZily vzorim. Toto u¢eni miize probihat dvéma zptsoby, offline
a online. Pfi u€eni offline jsou do sité pfivedeny vSechny tréninkové vzory a
az poté dochazi ke zmén¢ vah. Pti uceni online dochédzi ke zménam vah po
kazdém projiti vzoru siti.

2) Uceni bez ucitele
Které se da také popsat slovem samoorganizace, je zaloZeno na schopnosti
neuronovych siti rozeznat ve vstupnich vzorech stejné nebo blizké vlastnosti
a tiidit ptichazejici vektory podle nich. Sobé podobné vektory sdruzuje do
shlukii. Pouziva se na téch mistech, kde neni k dispozici tréninkovy vzor.

[1][6]

2.5.1 Hebblv zakon uceni

Hebbiv zékon uceni se da brat jako zdklad vSech soucasnych algoritmli uceni.
Vznikl analogii uceni v biologickych systémech. Pokud jsou aktivovany dva spolu
propojené neurony, tak jejich vazby jsou zesileny a naopak. Kazdy neuron ma jen dva
stavy — aktivni (1) a neaktivni (0). Tento zakon Ize popsat vztahem (2.5)

Kde wij jsou prvky matice vah, a je koeficient rychlosti uceni, X; je presynapticky stav
neuronu j, yi je postsynapticky stav i-t¢ho neuronu, t je ¢as. [1][6]
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2.5.2 Chybové uéeni

Chybové uceni je uceni s ulitelem, kde se hodnoty synaptickych vah nastavuji
umérné k velikosti chyby mezi pozadovanymi a vypoc¢tenymi hodnotami. Obecnou rovnici
pro zménu vah v chybovém uceni lze napsat ve tvaru (2.6)

Kde a je koeficient rychlosti uceni, tj je pozadovana hodnota, y; je hodnota z vystupu sité.

[1]

2.6 Vicevrstvé dopredné sité

Vicevrstvé doptedné sité jsou tvofeny vrstvami neuroni McCulloh-Pittsova typu,
které jsou propojeny jen s nasledujici vrstvou v pfimém smeéru sifeni signalu. Mezi tyto sité
patii napft. sit¢ typu Perceptron, ADALINE a MADALINE a sité¢ se zpétnym Sifenim
chyby. [1][11]

2.6.1 Vicevrstvé sité typu Perceptron

Tento model neuronu v roce 1958 popsal Frank Rosenblatt. Topologie této sité
mize byt tvofena bud’ jednim, nebo vice neurony. Zaklad je McCulloh-Pittstiv model
neuronu, ktery pouziva agregaéni funkci (2.7)

u(x) =0+ YL, wix; (2.7)
a jako aktiva¢ni funkci pouziva skokovou funkci (2.8).

1 ux)=0

y@ =1, e = 0 (2.8)
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Jeho zékladni schéma je na obrazku Obrazek 2-7.

Obrazek 2-7: Zakladni schéma jednoduchého Perceptronu[6]

Uc¢ici algoritmus Perceptronu.

Po ptivedeni vstupniho vektoru X na vstup sit¢ a vypocteni vystupu je tento vystup
porovnan s pozadovanou cilovou hodnotou, rozdilem je chyba e popsand vztahem (2.9)

e=t—y (2.9)

Je-li chyba e = 0, vahy se nezméni, je-li chyba e =1 , tak se k vaham pficte
vstupni hodnota (zvysi se tak moznost klasifikace 1). Pokud je chyba e = —1, od vah se
vstupni hodnota odecte (tim se zvysi pravdépodobnost klasifikace 0)

Adaptace vah a praht se fidi podle vztahu (2.10) a (2.11)

0,(t+1) =06, +¢ (2.11)

Kde t oznacuje ¢as. [1][11]
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2.6.2 ADALINE a MADALINE

ADALINE (Adaptive Linear Neuron) byla v roce 1960 odvozena a popsana pany
Widrowem a Hoffem, tato sit’ obsahuje pouze jeden neuron, ktery jako aktiva¢ni funkci
pouziva linearni funkci, takze vystup miize nabyvat libovolnych hodnot.

Samotny tento neuron ma jen omezené moznosti, proto spojenim nékolika téchto
neuronll vznikne sit, které¢ se fika MADALINE (Many Adaptive Linear Neuron). Oproti
Perceptronu ma kromé aktivacni funkce i jiny algoritmus uceni, ktery se nazyva LMS
algoritmus (Least Mean Squares), ktery je popsan rovnicemi (2.12) az (2.15):

wii(t + 1) = wy;(t) + ne;(D)x; (t) (2.12)

(1) = (6 — () (2.13)

Kde e;(t) je chyba uceni, ¢;(t) je pozadovand hodnota a y;(t) je vystupni hodnota pro

kterou plati

Kde 6; je hodnota prahu, 1 je koeficient rychlosti uceni. [1]

2.6.3 Vicevrstvé sité se zpétnym Sirenim chyby

Vicevrstvé sité se zpétnym Sifenim chyby se skladaji ze vstupni vrstvy, minimalné
jedné skryté vrstvy a vrstvy vystupni. Neurony v jednotlivych vrstvach maji vazby pouze
na neurony v dalsi vrstvé. Vicevrstva dopfedna sit’ je zndzornéna na obrazku Obrazek 2-6.
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Tato sit’ pouziva kuceni algoritmus zpétného Sifeni chyb, ktery je znam pod
zkratkou BPG. Tento algoritmus je zobecnénim algoritmu LMS. Je to uceni s ucitelem,
které muze probihat online i offline. Rozd¢€luje se na dvé Casti, dopfednou cast, kdy je
signal Sifen smérem k vystupiim a zpétnou ¢ast, kdy je chyba Sifena smérem ke vstuptim
sit¢ a pomoci ni se modifikuji synaptické vahy a prahy. Pii testovani se uplatiiuje jen
dopfedna faze. Matematicky zaklad algoritmu uceni je popsan rovnici (2.16)

Wicr1 = Wi — ar gx (2.16)

kde Wy je mnozina v§ech vah a prahi, o je rychlost uceni a gy je gradient. [1][11]

2.6.4 Algoritmus uéeni zpétného Sifeni chyby
Algoritmus je popsan pro sit’ s n vstupy, S; neurony ve skryté vrstvé a S, neurony

ve vystupni vrstve:

1) Inicializace vah a prahti vSech neuronu v siti.
2) Na vstup do sité je ptivedena vstupni hodnota z tréninkového vzoru.
3) Kazdy neuron v prvni skryté vrstvé vypocita sviyj vystup podle vztahu.

V1 = Dpe1 XeWi, + 0}, i=1,2,...,8 (2.18)
hi = p(v1) (2.19)

Kde hjje vystupni hodnota i-tého neuronu, p je aktivacni funkce skryté vrstvy, xi je
k-ty vstup do neuronu, @} je hodnota prahu v i-tém neuronu skryté vrstvy a w';
oznacuje hodnotu vahy pro i-ty neuron a k-ty vstup, n oznacuje pocet vstuptu do
neuronu.

4) Kazdy neuron ve druhé vystupni vrstvé vypocita sviij vystup podle vztahi:

v, =X hwfi + 67, i=1,2,...,8, (2.20)

yj =0(v2) (2.21)
Kde o je aktivacni funkce vystupni vrstvy, szi oznacuje hodnotu vahy pro j-ty
neuron a i-ty vstup z predeslé vrstvy.

5) Spocita se chyba na vystupu podle vztahu

E = (5 — y))o'(v) (2.22)
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Kde t}‘ je pozadovany vystup a ¢’ je derivaci funkce
6) Vypocita se chyba kazdého neuronu ve skryté vrstvé

e, =p' (V1) X2, wisE; i=1,2,...,S1 (2.23)

Kde ej je i-ta chyba ve skryté vrstvé a p’ je derivaci funkce
7) Adaptace vah mezi prvni skrytou vrstvou a druhou vystupni vrstvou

Aw}; = ahiE; i=1,2,...,S1, j=1,2,....S; (2.24)

Kde Awizj udava velikost zmény vah, a je koeficient rychlosti u¢eni

8) Zména praht na vystupu
A6} = aE; i=1,2,...,8, (2.25)

Kde AOJ-Z je velikost zmény prahu ve vystupni vrstvé
9) Adaptace vah mezi prvni skrytou vrstvou a vstupni vrstvou

AW?, = axge; k=1,2,...n,i=1,2,...8; (2.26)

Kde Aw?, udava velikost zmény vah, x; je k-ty vstup
10) Zmeéna prahti ve skryté vrstvé

AO} = ae;, i=1,2,...,S1 (2.27)

11) Opakovat od kroku 2) dokud neni splnéna podminka pro dovolenou velikost
chyby, nebo nebyl ptesazen maximalni pocet dovolenych iteraci. [1][19]
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3 Modelovani systémi

3.1 Zakladni pojmy

3.1.1 Modelovani

Cilem matematického modelovani je popis ur¢itého realného systému za pouziti
matematickych rovnic a vyrazu. Nejcastéji se vyuziva diferencialnich rovnic nebo jejich
soustav. Soucasti tohoto popisu mohou byt i linearni a nelinearni soustavy rovnic. Jeho
hlavni vyhodou je moznost ovéfeni poznatkli o systémech, pfed jejich moznou realizaci
bez nebezpeci napt. havarie. [8][10][17]

3.1.2 Matematicky model

Je to abstraktni systém, ktery je zobecnénim néjakého redlného systému, jeho stavi
a vztahl mezi veli¢inami tohoto systému. Samotny matematicky model jest¢ neumoziuje
provadéni experimentd. Nejdiive se musi vyfesit jeho parametry napt. metodou nejmensich
¢tverca. [8][10][17]

3.1.3 Staticky systém

Je to systém, jehoz stav je pouze funkci vstupt tzn. je nezavisly v Case, protoZe jeho
stav bude stejny v kazdém casovém okamZiku. Jinak lze tento systém taky popsat jako
ustaleny. Obecné lze tento systém zapsat jako vztah (3.1)

y=fx) (3.1)

Kde x = x4, x5, ..., x, J& vektor n vstupt, y = y;,¥,, ..., ¥m J€ vektor m vystupt a f je
funkce popisujici vztah mezi nimi. [9][20]

3.2 Metody modelovani

3.2.1 Metoda nejmensich ¢tvercu

Metoda nejmensich Ctvercli je matematicko-statickd metoda, kterd byla poprvé
popsana Carlem Friedrichem Gaussem kolem roku 1794, ktery tuto metodu pouzil pro
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vypoCet obézné drahy trpasli¢i planety Ceres. Vyuziva se zejména pro zpracovani
nepiesnych dat. Zakladni podoba této metody je urCena pro feSeni nekompatibilnich
soustav linearnich rovnic, diky ¢emuz je fakticky ekvivalentem tzv. linearni regresi. Tato
metoda slouzi k eliminaci chyb odhadovanych parametra.

Za piedpokladu, Zze parametry modelu, které se budou odhadovat, jsou v téchto
parametrech linearni a ze model ma obecny tvar (3.2)

ya(k) = Xy aifi(k) 3.2)

Kde a; jsou odhadované parametry a fi (k) je funkci vstupni anebo i vystupni
veli¢iny podle druhu modelu, ktery byl pouzit. Obecny tvar modelu umoziuje jednotné
feSeni odhadu parametrt jak u statickych modell, tak i u riznych typt stochastickych
modell vice rozmérovych a nelinearnich soustav. Model podle rov. (3.2) mtze tedy byt
napf. ve tvaru polynomu (3.3)

ya(k) = ay + aju(k) + au?(k) (3.3)

Index kv obecném modelu (3.2) ma bud’ vyznam k-tého méfeni, nebo k-t¢ potadnice
v Case. Predpokladejme dale, Ze naméfené hodnoty vystupni veli€iny obsahuji vystupni
signal n (k), takZe funk¢ni zavislost (3.2) bude splnéna s uréitou chybou e (K),

ya(k) = Xi=y aifi(k) + e(k) (3.4)

V chyb¢ e(k) je obsazen i ptipadny rozdil mezi zvolenym druhem modelu a
skuteCnym chovanim realné soustavy. Budeme-li do rovnice (3.4) postupné dosazovat
vSechny namétené hodnoty, ziskame soustavu N rovnic o r neznamych. Aby byla soustava
feSitelna, musi byt pocet naméfenych hodnot N minimalné roven poc¢tu neznamych r.
Pokud bude k dispozici vétsi pocet naméfenych hodnot, nez bude pocet neznamych r
(N>>r), bude se tak jednat o pfeuréenou soustavu rovnic.

Pti metod¢€ nejmensich ¢tverci se odhady parametri a; ziskaji na zakladé kritéria
minimalniho souctu kvadrati chyby e (k) popsané rovnici (3.5),

S =Xk=1e? (k) = Xizaly (k) — Eizq aifi ()2 (3.5)
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Chybova funkce S nabyva minima, jsou-li parcialni derivace podle jednotlivych parametri
rovny nule. Ziska se tim tak soustavu r rovnic o r neznamych a jejim feSenim jsou odhady
parametru a;.

Soustava N rovnic, odvozena postupnym dosazovanim namétenych hodnot do
rovnice (3.4), ma tvar (3.6):

y(k) = a1 fi(k) + azfo(k) + - anfr (k) (3.6)

Definuji-li se vektory:

y() =a1f1(D) +afo(1) .. apfu(D) +e(D)
y(2) = a1f1(.2) +a,f>2(2) .. anfn(Z)' +e(2)

YIN) = @ fi(N) + a2 fs(N)  anfu(N) + e(N)

a matice

Y=[y(®)y@2)..y(\N]"
A =[a;a,..ay]’

E=[e(1)e(2)..e(M]”

Muze se soustava rovnic zapsat jako (3.7).

Y=FA+E (3.7)
Chybova funkce S je podle rovnice (3.5) skalar

S = ETE = (Y — FA)"(Y — FA)
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A ma minimum pro

as
ﬁ la=a =0

Dle vztahu pro derivaci sou¢inu vektoru (3.8)

axTy) _ axT ayT

da da y+ da X (38)
Obdrzi se (3.9)

s  a(Y—FA)' a(Y — FA)'
—=———72 (Y-FA)+ ——-(Y—FA) = —FT(Y-FA) - FT(Y-FA) =
== (Y~ FA) + =—— (Y~ FA) = —F"(Y— FA) = F"(Y - FA)
=—2FT(Y-FA) =0 (3.9)

feSenim této rovnice Se ziskd zakladni maticovy tvar pro odhad parametri metody
nejmensich ¢tvercu (3.10). [3][4]

A= (FTF)'FTY (3.10)

3.2.2 Matematicko-fyzikalni analyza

Matematicko-fyzikalni analyza se na zakladé¢ podrobného zkoumani fyzikalnich
vlastnosti modelovaného systému snazi tento systém popsat a vytvofit tak matematicky
model, ktery by ho modeloval. Soucasti této analyzy je také zjednoduSovani predpokladi a
matematickych zavislosti. [8]
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4 Vlastni modelovani

4.1 Popis vybraného systému — teplovzdusného tunelu

Teplovzdusny tunel je tvofen zarovkou, ktera zde funguje jako zdroj tepla, hlavnim a
vedlejsSim (poruchovym) ventilatorem, ktery do soustavy vhéani vzduch, tfemi teplotnimi
¢idly v razné vzdalenosti od Zarovky, a vrtulkovym pratokomérem. Schéma soustavy je
uvedeno na obrazku Obrazek 4-1.

I-"-:H-.":}}'-~\-»-"'-:t'l'-.‘"'“'-~\-~-"'-:t'l'-."‘“'-'-\---"'-:H'-."‘“~'-\»--":bl'-."‘“~'-\»--"tb?::'"\\~'-\~--"t2'2':"\\'-'-\~--"22'bl
o, - A e S

Obrazek 4-1: Schéma zvolené soustavy

U teplovzdusného modelu je moznost ovladat napéti privedené na zarovku (0-10V),
napéti pfivedené na hlavni ventilator (0-10V) a poruchovy ventilator (zapnuto/vypnuto).
Snimat lze hodnoty teplot na vSech tfech teplotnich ¢idlech (napéti 0-10V) a pritok
vzduchu v tunelu méfeny vrtulkovym pritokomérem.

S fidicim pocitatem je soustava propojena pies jednotku CTRL V3. Jednotka je
napajena vlastnim zdrojem elektrického napéti, je vybavena signadlovym konektorem typu
CANONZ25 a s pocitatem komunikuje podle standardu RS232.

Staticka charakteristika je na obrazku Obrazek 4-2. [18]
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Teplota,V
.

Napéti na ventilatoru, V. 2 Napéti na Zirowce, V

Obrazek 4-2: Staticka charakteristika modelované soustavy

4.2 Modelovani pomoci metody nejmensich ¢tvercu

Modelovanou soustavu lze obecné zapsat jako rovnici (4.1) se dvéma vstupy a
jednim vystupem.

T = f(U,U,) (4.1)

U;— napéti na Zarovce
Uy — napéti na ventilatoru
T —teplota

Cilem je ziskat takovy tvar funkce f, ktera by co nejlépe vystihovala modelovanou
soustavu.

1) Tvar rovnice (4.2) pro funkci f

T =aU,+bU, +c (4.2)

31



Matice F se mize definovat tak, ze

Uz le 1
F= ( : : )
Uzn Uvn 1

A vektor parametru X,

Dosazenim do maticového tvaru pro odhad parametri (3.10) je ziskan vektor téchto

parametrii
0,3399

x= <—0,3795>
2,3584

Potom suma nejmensich ¢tverct podle rovnice (3.5) bude

S =143.8881

Na obrazku Obrazek 1 je pak mozné vidét graf ziskany pro tento model popsany rovnici
(4.2)
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Teplota, ¥

Mapéti na ventolatoru, vV

Obrazek 4-3: Vystup ziskany z modelu podle rovnice (4.2)

; 2

2) Tvar rovnice (4.3) pro funkci f

T=aU, +bU2+cU,+dUZ+e
Matice F se mize definovat tak, ze

U z1 U 22 le U 3 1
F= : : : : :
UZTl Uzzn Uvn Ugn 1

A vektor parametra X
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Dosazenim do maticového tvaru pro odhad parametrti (3.10) je ziskdn vektor téchto

parametri
/ 0.6512 \
—0.0311
x=|-1.1981 |

\ 0.0819 /
3.1194
Potom suma nejmensich ¢tverct podle rovnice (3.5) bude

§S =71.4919

Na obrazku Obrazek 4-4 je pak mozné vidét graf ziskany pro tento model popsany rovnici
(4.3).
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Teplota, ¥

Napéti na ventilatoru, Vv g e

Obrazek 4-4: Vystup ziskany z modelu podle rovnice (4.3)

3) Tvar rovnice (4.4) pro funkci f
T =aU, +bU2 +cU,+dUZ+eU,U, +g (4.4)
Matice F se muze definovat tak, ze

Uzl Uzz1 le U,f Uzl le 1
F=| : : s P ;
Uzn U zzn Uvn U En Uzn Uvn 1

A vektor parametri X
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Dosazenim do maticového tvaru pro odhad parametrii (3.10) je ziskan vektor téchto
parametril

0.8898
—0.0311\

x| 09595 |
k 0.0819

~0.0477 /
1.9265

Potom suma nejmensich ¢tverct podle rovnice (3.5) bude

S = 43.9428

Na obrazku Obrazek 4-5 je pak mozné vidét graf ziskany pro tento model popsany rovnici
(4.4)
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Teplota, ¥

. 4
Napéti na ventilatoru, v 8 2 Napéti na Zarovce, vV

Obrazek 4-5: Vystup ziskany z modelu podle rovnice (4.4)

4.3 Modelovani pomoci umélych neuronovych siti

Sit’ méla dva vstupy a 1 vystup. Ve skryté vrstvé byla jako aktivaéni funkce pouzita
sigmoida a ve vystupni vrstvé jako aktivaéni funkce byla pouzita funkce linearni.
Tréninkové vzory byly vytvofeny z naméfenych dat. Pocet epoch byl nastaven na 20000 a
pfi vybirani topologie sité¢ byl koeficient rychlosti uéeni a = 0,1. Jako ucici algoritmus
byla pouzita zdkladni verze algoritmu zpétného Siteni chyby (BPG) s online uc¢enim, coz
znamena, ze se vahy meénily po projiti kazdého vzoru. Prehled topologii trénovanych siti a
jejich kvadrata chyb spocitanych podle rovnice (4.5) 1ze vidét v tabulce Tabulka 4-1.

E = ¥i=,(t — *y)? (4.5)

Kde k oznacuje ¢islo vzoru, t je pozadovany vystup a Y je ziskany vystup
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Tabulka 4-1: Prehled trénovanych siti a jejich sumy kvadrati chyb

Topologie Rychlost uc¢eni Pocet epoch Suma kvadratu chyb
2-6-1 0,1 20000 39,2318
2-8-1 0,1 20000 22,4779
2-10-1 0,1 20000 14.9914
2-12-1 0,1 20000 19,3365
2-15-1 0,1 20000 23.0114

Podle velikosti sumy kvadrati chyb se zvolila sit' s topologii 2-10-1. DalSim
krokem bylo urcit koeficient rychlosti uceni. VSechny sité s touto topologii mé&ly stejné
pocatec¢ni hodnoty synaptickych vah, kvili citlivosti algoritmu BPG na jejich inicializa¢ni

hodnoty.
Tabulka 4-2: Piehled vlivu velikosti koeficientu rychlosti u¢eni na sumu kvadrati
chyb

Topologie Rychlost uceni Pocet epoch Suma kvadratd chyb
2-10-1 0.01 20000 2,70319

2-10-1 0.02 20000 3,65209

2-10-1 0.05 20000 6,58096

2-10-1 0.1 20000 14,9914

2-10-1 0.15 20000 5,88305

2-10-1 0.2 20000 15,5405

Podle vysledkd v tabulkach Tabulka 4-1 a Tabulka 4-2 je pro modelovani této
soustavy nejlepsi konfigurace sit¢ s 10 neurony ve skryté vrstvé a koeficientem rychlosti
uceni 0,01. Pro grafické porovnani je na obrazku Obrazek 4-6 vlevo staticka
charakteristika modelované soustavy a vpravo vystup z natrénované sit&.
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Modelovana soustava Vysledek modelovani
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Napéti na ventilatoru, v

Obrazek 4-6: Porovnani modelované soustavy a vysledku modelovani

4.4 Porovnani a zhodnoceni obou metod

Tabulka 4-3: Porovnani vysledki ziskanych modeli

Zpusob modelovani Cas realizace, s Velikost chyby
Metoda nejmensich ¢tverci 0,015 43,9428
Neuronové sité 142,2 2,7032

V tabulce

Tabulka 2-1 je mozno vidét dva parametry, podle kterych budou tyto metody
hodnoceny. Cas realizace u metody nejmensich étvercti udava ¢as potiebny pro vypolet
parametrii. Cas realizace pro neuronovou sit’ udava ¢as, potiebny pro natrénovani sité. Oba
Casy byly zméfeny pomoci profileru, ktery je soucasti prosttedi MATLAB s vyuzitim
procesoru Athlon Il Phenom X4 945 3GHz, ktery byl mimo MATLAB zatizen jen
Operac¢nim systémem.

Ob¢ metody byly realizovany v prostitedi MATLAB. Z vysledki modelovani je vidét,
7ze se umélé neuronové sité projevily jako mocny nastroj pfi modelovani statickych
systémt. Hlavni nevyhoda UNS je ¢asova naro¢nost pii hledani spravné konfigurace site,
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kdyz kazda sit’ musi projit ucicim procesem. Na vyslednou piesnost modelovani pomoci
umélych neuronovych siti miize mit vliv také citlivost zdkladniho algoritmu uc¢eni BPG na
inicializa¢ni hodnoty vah a praht a koeficientu rychlosti u¢eni. Metoda nejmensich ¢tverct
je vtomto piipadé sice méné¢ piesnd, ale vypocet parametri matematickych modelt
pomoci této metody trva jen zlomky sekundy.

Modelovani druhou zminénou metodou matematického modelovani, coz je
matematicko-fyzikalni analyza, nebylo mozno provést vzhledem ke zvolené soustave.
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5 Zaveér

V prvni ¢asti prace je podrobna reserSe o umélych neuronovych sitich a doptednych
vicevrstvych sitich, pomoci nichz se vytvarely statické modely urené soustavy, ktera je
popsana v kapitole 4.1.

Ve druhé ¢asti je struéné popsano matematické modelovani a jedna z jeho metod,
matematicko-fyzikalni analyza. V téze kapitole je podrobnéji popsana metoda nejmensich
¢tverct, jez byla také pouzita pro modelovani soustavy.

Ve tieti ¢asti jsou popsany vlastni modely vytvoiené pomoci UNS a zminéné metody
nejmensich Ctverct. V zavéru této treti Casti je také zhodnoceni téchto dvou metod
piistupu.

V priloze A je pak strucny popis a ndvod k programu, vytvoreném pro implementaéni
¢ast zadani, ve kterém se navrhovaly neuronové modely statického systému.

Dle mého nazoru se cile vytycené v ivodu podafilo splnit.
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Pfriloha A — Struény popis a navod k pouziti aplikace aplUNS

V ramci zadani této bakalaiské prace byla vytvotrena aplikace slouzici k navrhu

statickych modeli pomoci umélych neuronovych siti. Proménné se nacitaji piimo
z Workspace Matlabu a v piipadé provedeni simulace se zase pfimo do Workspace
ukladaji pod ndzvem urcenym v panelu Simulace. Pfi jakékoliv zméné konfigurace UNS,

ktera se da provést tlaCitkem Upravit nebo zménou aktivacnich funkci, se vektory
synaptickych vah zinicializuji na malé nahodné hodnoty. Natrénovanou sit’ 1ze pomoci
menu UNS také ulozit nebo nacist. Aplikace byla navrzena a testovana ve verzi MATLAB

R2008a.

r aplUNS ="

-

UNS (4) ~
— UNS — Trenowvani @
Poiet vstupt: 1 @ Wstup(z W) X
Pofet neuront v 51 10 Wystup(z WS "
Pocet neuroni v 52; 1 =
FRychlost uteni: 0.1 m'
Aktivadni funkce v S1; |logsig v® — =imulace @
Aktivacni funkce v 520 purelin - »(6) Wstup(z YWS): X
Focet epoch: 10000 Wiystupido W3] ty 40
{:}Upravn i@ Simuluj

Obrazek 1:Hlavni okno aplikace

Tabulka 1: Popis komponent oznacenych ¢isly na obrazku Obrazek 1

Oznaceni Popis

1 Panel, kde jsou zobrazeny informace o aktuédlni konfiguraci UNS

2 Panel pro zadani tréninkovych vzort a zahdjeni trénovani

3 Panel pro zadani vstupnich vzort a vystupli

4 Menu, s jehoZ pomoci lze uloZit aktudlni nebo nacist UNS. Menu je
mozné vidét na obrazku Obrazek 3

5 Pop-up menu pro vybér aktivacni funkce neuronti skryté vrstvy

6 Pop-up menu pro vybér aktivacni funkce neuronti vystupni vrstvy

7 Tlacitko, které vyvold modalni dialogové okno pro upravu neuronové
sité. Toto okno je mozno vidét na obrazku Obrazek 2

8 Komponenta typu Edit pro zadani vstupni proménné

9 Tlacitko, které zahajuje trénovani
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Oznaceni Popis
10 Komponenta typu Edit, kterd urcuje, do jaké proménné se maji vystupy
UNS ulozit
11 Tlacitko, které zahajuje vypocet
{
B oo e elel =
LIMNS
NS Pofet vatupd:
1]
Pocet wstupd: *
Poéet neurond v 31; Pocet neurond v S1: Ik y
Potet neuronl v 52 o
Rychlost uceni: Polet neurond v 52:
Aktivacni funkce v 51 1
Aktivacni funkce v S2: | . X
Rwchlost uceni
Focet epoch: 01 S): Ly
Poget epoch
10000

| ok || cancel |

Obrazek 2:Dialogové okno pro upravu neuronové sité

rn aplUNS

UloZit sit™  Ctrl+5
Mahrat sit” Ctrl+L
Konec Ctrl+Q

Obrazek 3:Menu pro ukliadani a nacitani UNS vytvofenych timto programem
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Pfriloha B — zdrojovy kéd souboru vrstvaUNS.m

classdef vrstvaUNS < handle
properties(GetAccess="public’,SetAccess="public’)
pVahy
pPrahy
pVystupyNeuronu
end
methods
function obj=vrstvaUNS(pocetNeuronu,pocetVstupu)
if(pocetNeuronu>0)
for i=1:pocetNeuronu
for j=1:pocetVstupu
B(i,j)=-1+rand*2;
end
obj.pPrahy(i,1)=-1+rand*2;
end
obj.pVahy=B,;
obj.pVystupyNeuronu=zeros(1,pocetNeuronu);
end
end
function obj=aktivacniFce(obj,funkce,vstupy)
a=size(obj.pVahy);
obj.pVystupyNeuronu=zeros(1,a(1));
fori=1:a(1)
b=0;
for j=1:a(2)
b(1,1)=b(1,1)+obj.pVahy(i,j).*vstupy(j);
end
suma=b+obj.pPrahy(i,1);
switch(funkce)
case('logsig’)
obj.pVystupyNeuronu(1,i)=logsig(suma);
case('tansig’)
obj.pVystupyNeuronu(1,i)=tansig(suma);
case('purelin’)
obj.pVystupyNeuronu(1,i)=purelin(suma);
end
end
end
function obj=upravVahy(obj,rychlostUceni,velikostChyby,vstupy)
a=size(obj.pVahy);
for i=1:a(1)
for j=1:a(2)
obj.pVahy(i,j)=obj.pVahy(i,j)+rychlostUceni.*vstupy(j).*velikostChyby(i);
end
obj.pPrahy(i)=obj.pPrahy(i)+rychlostUceni.*velikostChyby(i);
end
end
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function obj=inicializujVahy(obj)
a=size(obj.pVahy);
fori=1:a(1)
for j=1:a(2)
B(i,j)=-1+rand*2;
end
obj.pPrahy(i,1)=-1+rand*2;
obj.pVahy=B,;
end
end
end
end
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Pfriloha C — zdrojovy kéd souboru UNS.m

classdef UNS

properties(GetAccess="public’,SetAccess="public’)
sit=vrstvaUNS(0,0);
param=0;
alfa=0.2;
pocetEpoch=10000;
AFV1='logsig’;
AFV2="purelin’
end

methods
function obj=UNS(Parametry)
obj.sit(1,1)=vrstvaUNS(Parametry(2),Parametry(1));
obj.sit(2,1)=vrstvaUNS(Parametry(3),Parametry(2));
obj.alfa=(Parametry(4));
obj.param=Parametry;
end
function v=simuluj(obj,vstup)
a=size(vstup);
b=size(obj.sit(2).pVahy);
vystup=zeros(b(1),a(2));
for i=1:a(2)
obj.sit(1).aktivacniFce(obj.AFV1,vstup(:,i));
obj.sit(2).aktivacniFce(obj.AFV2,0bj.sit(1).pVystupyNeuronu);
vystup(:,i)=obj.sit(2).pVystupyNeuronu’;
end
v=vystup;
end
function trenuj(obj,vstupy,vystupy)
a=size(vstupy);
b=size(obj.sit(2).pVahy);
i=1;
h=waitbar(0, Please wait..",'WindowStyle', 'modal’);
I=h;
for k=1:0bj.pocetEpoch
waitbar(k/obj.pocetEpoch);
if(i>a(2))
i=1;
end
vys=simuluj(obj,vstupy(:,i));

E=(vystupy(:,i)-vys).*funkce(obj,0bj. AFV2,vys);
obj.sit(2).upravVVahy(obj.alfa,E,obj.sit(1).pVystupyNeuronu);

e=zeros(1,1);
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for j=1:b(2)
h=obj.sit(1).pVystupyNeuronu(1,j);
w=obj.sit(2).pVahy(:,j);
e(j,1)=funkce(obj,obj.AFV1,h).*sum(w.*E’);
end
vst=vstupy(,i);
obj.sit(1).upravVVahy(obj.alfa,e,vst);
i=i+1;
end
close(l);
end
function inicializujVahy(obj)
obj.sit(1).inicializujVahy();
obj.sit(2).inicializujVahy();
end
end
methods(Access = private)
function vystup=funkce(obj,funkce,h)
switch(funkce)
case('logsig’)
vystup=h.*(1-h);
case('tansig’)
vystup=(1-h."2);
case('purelin’)

vystup=1;
otherwise
vystup=h.*(1-h);
end
end
end

end
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Pfiloha D — zdrojovy kéd souboru aplUNS.m

function varargout = aplUNS(varargin)

gui_Singleton = 1;

gui_State = struct('gui_Name', mfilename, ...
'gui_Singleton’, gui_Singleton, ...
‘gui_OpeningFcn’, @aplUNS_OpeningFcn, ...
‘gui_OutputFen’, @aplUNS_OutputFcen, ...
'gui_LayoutFen', [], ...
'gui_Callback', []);

if nargin && ischar(varargin{1})

gui_State.qui_Callback = str2func(varargin{1});
end

if nargout

[varargout{1:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else

gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
end

function aplUNS_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)
pVstupy=str2double(get(handles.text8pVstupy,'String’));
pS1=str2double(get(handles.text9pS1,'String’));
pS2=str2double(get(handles.text10pS2,'String"));
pAlfa=str2double(get(handles.textl1pAlfa,'String"));
pEpoch=str2double(get(handles.text14pEpochy,'String"));
handles.sit=UNS([pVstupy pS1 pS2 pAlfa]);
handles.sit.pocetEpoch=pEpoch;

string_list1 = get(handles.popupmenul,'String’);

handles.sit. AFV1=char(string_list1(get(handles.popupmenul,'Value"));
handles.sit. AFV2=char(string_list1(get(handles.popupmenu2,’VValue')));
handles.output = hObject;

guidata(hObject, handles);

function varargout = aplUNS_OutputFcn(hObject, eventdata, handles)
varargout{1} = handles.output;

function listbox1_Callback(hObject, eventdata, handles)

function listbox1_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor'),...
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white");

end

function pushbuttonl_Callback(hObject, eventdata, handles)

function editl_Callback(hObject, eventdata, handles)

50



function editl_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor'),...
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white");
end

function pushbuttonUpravit_Callback(hObject, eventdata, handles)
prompt = {'Pocet vstupt:','Pocet neuroni v SI1:,'PoCet neuront v S2:''Rychlost
uceni','Pocet epoch'};
dlg_title = 'Upravit UNS";
num_lines = 1;
def =
{get(handles.text8pVstupy,'String'),get(handles.text9pS1,'String’),get(handles.text10pS2,'S
ring),...
get(handles.text11pAlfa,'String’),get(handles.text14pEpochy,'String’)};
answer = inputdlg(prompt,dlg_title,num_lines,def);
if size(answer)==0
return;
end
vstupy=str2double(getfield(answer,{1}));
S1=str2double(getfield(answer,{2}));
S2=str2double(getfield(answer,{3}));
rychlost=str2double(getfield(answer,{4}));
epochy=str2double(getfield(answer,{5}));

set(handles.text8pVstupy, 'String',vstupy);
set(handles.text9pS1,'String’,S1);
set(handles.text10pS2,'String’,S2);
set(handles.text11pAlfa,'String',rychlost);
set(handles.text14pEpochy,'String',epochy);

handles.sit=UNS([vstupy S1 S2 rychlost]);
handles.sit.pocetEpoch=epochy;
guidata(hObject, handles);

function Untitled_1_Callback(hObject, eventdata, handles)

function popupmenul_Callback(hObject, eventdata, handles)
string_listl = get(handles.popupmenul,'String’);

handles.sit. AFV1=char(string_list1(get(handles.popupmenul,’Value)));
handles.sit.inicializujVahy();

guidata(hObject, handles);

function popupmenul_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white");
end
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function popupmenu2_Callback(hObject, eventdata, handles)
string_list1 = get(handles.popupmenu?,'String’);

handles.sit. AFV2=char(string_list1(get(handles.popupmenu2,'VValue"));
handles.sit.inicializujVahy();

guidata(hObject, handles);

function popupmenu2_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal(get(hObject, BackgroundColor"),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white");
end

function menuSave_Callback(hObject, eventdata, handles)
[filename,pathname] = uiputfile('mojeSit.mat’,'Ulozit sit’...");
if pathname ==
return
end
saveDataName = fullfile(pathname,filename);
s=handles.sit;
save(saveDataName,'s");

function menuLoad_Callback(hObject, eventdata, handles)
[filename, pathname] = uigetfile(™*.mat', 'Nahrat sit’...");
if pathname ==
return
end
loadDataName = fullfile(pathname,filename);
I=load(loadDataName,'s");
handles.sit=L.s;

set(handles.text8pVstupy, 'String',l.s.param(1));
set(handles.text9pS1,'String’,l.s.param(2));
set(handles.text10pS2,'String’,l.s.param(3));
set(handles.text11pAlfa,'String',l.s.alfa);
set(handles.text14pEpochy,'String',l.s.pocetEpoch);
vl=1;
v2=1,
switch(l.s.AFV1)
case('purelin’)
v1=2;
case('logsig’)
vl=1;
case('tansig’)
v1=3;
end
switch(l.s.AFV2)
case('purelin’)
v2=2,
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case('logsig’)
v2=1;
case('tansig’)
v2=3;
end
set(handles.popupmenul,'Value',vl);
set(handles.popupmenu?2,'Value',v2);
guidata(hObject, handles);

function edit2_Callback(hObject, eventdata, handles)

function edit2_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal(get(hObject, BackgroundColor"),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white");
end

function pushbutton5Tren_Callback(hObject, eventdata, handles)
try
x=evalin('base’,get(handles.editl,'String"));
y=evalin('base’,get(handles.edit2,'String’));
catch
errordlg('"Proménné pravdépodobné neexistuji.', 'Chyba.’, 'modal’);
return;
end
a=size(x);
b=size(y);
if(isnumeric(x)&&isnumeric(y)&&(a(1)==handles.sit.param(1))&&(b(1)==handles.sit.par
am(3)))
handles.sit.trenuj(x,y);
guidata(hObject, handles);
else
errordlg('Néco neni v poradku', ‘Chyba.’, 'modal’);
end
guidata(hObject, handles);

function Untitled_2_Callback(hObject, eventdata, handles)
close

function edit3_Callback(hObject, eventdata, handles)
function edit3_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal(get(hObject, BackgroundColor"),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white");
end

function edit4_Callback(hObject, eventdata, handles)
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function edit4_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if Ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white");
end

function pushbutton6Simulace_Callback(hObject, eventdata, handles)

try
x=evalin('base’,get(handles.edit3,'String’));

catch
errordlg('"Proménné pravdépodobné neexistuji.', 'Chyba.’, ‘modal’);
return;

end

a=size(x);

if(isnumeric(x)&&(a(1)==handles.sit.param(1)))
y=handles.sit.simuluj(x);
assignin('base’,get(handles.edit4,'String’),y);

else
errordlg('Néco neni v poradku', ‘Chyba.’, 'modal’);

end
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