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Abstrakt v SJ

Téato diplomova praca sa venuje problematike viacvystupovej predikcie pocasia po-
mocou neurénovych sieti. Vyuziva rozsiahlu neurénovu siet, ktorej ucenie je ¢asovo
narocné. Venuje sa urychlovaniu ucenia tejto siete, kde vyuziva niekolko metdd -
optimalizdciu pomocou kompilatora, vektorizaciu zdrojového kédu a paralelizaciu
R o o VI, .
programu. Z dovodu vyuzitia paralelizacie siet pouziva Specidlnu metédu na mo-
difikdciu synaptickych vah. Dalej sa venuje experimentalnemu najdeniu vhodnych
parametrov pre ucenie tejto siete a nasledne aj samotnému uceniu a vizualizacii vy-

sledku.

Kltcové slova v SJ
predikcia pocasia, neurénové siete, viacvystupova predikcia, vektorizacia, SSE, AVX,

paralelizacia, OpenMP

Abstrakt v AJ

This thesis deals with problems of multi-output weather prediction using neural
networks. It uses wide neural network whose learning is time consuming. It is dedi-
catated to accelerating of learning of the network, which uses a number of methods
- by compiler optimization, source code vectorization and parallelization. Due to the
use of parallelization, the network uses a special method to modify the synaptic we-
ights. Next it experimental finds suitable parameters for the learning of the network

and it dedicates to the learning and to visualization of result.

KIicové slova v AJ
weather forecast, neural network, multi-output prediction, vectorization, SSE, AVX,

paralelization, OpenMP
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Uvod

Néaplinou tejto diplomovej préace je predikcia lokalneho pocasia pomocou neuréno-
vej siete. Pri predikcii je pouzitd mohutna neurénova siet s mnozstvom neurénov a
prepojeni medzi nimi. Tato mohutnost si preto vyzaduje vyrazné urychlenie ucenia,
ktoré by inak trvalo netinosne dlhy c¢as. V praci je rozobranych niekolko moznosti na
urychlenie behov programov v jazyku C - od jednoduchého vyuzitia automatickej
optimalizacie kompilatora, cez vektorizaciu kodu, az po vyuzitie viacerych jadier
procesora. Prave z dovodu paralelizacie programu je pre sief navrhnuta Specialna
metoda pre modifikdciu synaptickych vah, ktora je ¢iasto¢ne podobné s batch uce-

nim.

Predikcia tejto siete je na vystupe zakédovana do niekolkych neurénov - kazda pre-
dikovanu hodinu koéduje 70 neurénov, z ktorych kazdy reprezentuje urcitu teplotu v
stupnoch celzia. Tym je jednoducha predikcia pocasia pretransformovand na viac-

vystupovi predikciu.

V praci je vykonanych niekolko experimentov, ktoré nam slizia na najdenie vhod-
nych paramerov pre ucenie vytvorenej siete. V zavere je vygenerovanych niekolko
predikcii, ktoré su aj graficky vizualizované, na ktorych sme otestovali funkcénost

vytvoreného systému.
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1 Formulacia tlohy

Obsah tejto diplomovej prace mézeme rozdelit do nasledujucich bodov:

1. Uvod do problematiky predikeie pocasia s ohladom na viacvystupovi predik-

ciu.
2. Struc¢ny uvod do problematiky vektorizacie a paralelizacie v jazyku C.
3. Navrh systému pre viacvystupovi predikciu pocasia.
4. Implementacia navrhnutého systému a optimalizacia na rychlost vypoctov.
5. Analyza moznosti viacvystupovej predikcie navrhnutého systému.
6. Vypracovanie dokumentacie podla pokynov vedticeho prace.
Splnenie jednotlivych bodov:

1. Problematikou predikcie pocasia a viacvystupovou predikciou sa venujem v

kapitole 2.

2. Metody vektorizacie a paralelizacie programu v jazyku C st popisané v kapi-

tolach 3 a 4.

3. Kapitoly 5 a 6 s venované navrhu a implementacii systému na predikciu

pocasia.

4. Moznosti takejto predikcie zavisia od kvality naucenia siete a tomu st venované

kapitoly 6.1 az 6.3.

5. Dokumentacia je prilozena v prilohe A.
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2 Viacvystupova predikcia pocasia

2.1 Predikcia pocasia

Predpoved pocasia je aplikacia vedeckych a technickych poznatkov, ktorej vysledkom
ma byt poznanie pocasia a budiceho vyvoja atmosféry v urcitom case nad urcitym

tzemim. [1]

Téato predpoved je v niektorych pripadoch mimoriadne délezitd a jej absenciou mézu
byt spdsobené vyrazné materialne ¢i financné straty, v niektorych pripadoch dokonca
aj straty na zivotoch. Vyrazne sa vyuziva v oblastiach ako je napriklad polhospodar-
stvo, leteckd a vodna doprava, pre tcely ochrany cistoty ovzdusia, v armade a dalsie.
Predpoved pocasia je dnes uz neoddelitelnou stucastou bezného zivota. Usmernuje

3

nase volnocasové alebo pracovné aktivity, ¢i sposob obliekania sa. [I] [2]

2.2 Techniky predikcie pocasia

V minulosti Tudia predpovedali pocasie na zaklade pozorovania oblohy alebo spra-
vania sa zvierat, ktoré sa pripravovali na zmenu pocasia. Dnes existuje niekolko mo-
dernejsich metod, ktoré nam umoznuju efektivne predikovat pocasie. Kazda z nich
ma svoje klady aj zdpory a je vhodna v rozdielnych situaciach, v ktorych vytvara

rozne kvalitné predikcie. [1]

3

Nasledujtice odseky popisujice techniky predikcie pocasia boli odvodené z [2].

2.2.1 Stalost

Najjednoduchsia metéda na predikciu pocasia spoliecha na podmienky v aktualny

den, na zaklade ktorych potom predikuje podmienky na zajtra. Tato moznost je
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zvycajne presna vtedy, ak je pocasie v stabilnom stave, napriklad pocas letnych
dni v tropickych pasmach. Tato metdda silno zavisi na pritomnosti stagnujiceho
priebehu pocasia. Je uzitocna nie len pri kratkodobych predpovediach, ale ¢asto aj

pri dlhodobych.

2.2.2 Pouzitie barometra

Merania atmosférického tlaku a jeho tendencie (zmeny tlaku za urcity Cas) st po-
uzivané v predpovediach pocasia od konca 19. storo¢ia. Cim viadsia je zmena tlaku
(hlavne ak je to viac ako 3,5 hPa), tym vicsia zmena pocasia sa da ocakavat. V
pripade, Ze tlak prudko klesne (blizi sa oblast nizkeho tlaku vzduchu) je vysoka
pravdepodobnost, Ze zac¢ne prsat. A naopak, ak tlak zacne prudko stupat predpo-

kladame vylepsSenie pocasia a vyjasnenie oblohy.

2.2.3 Pohlad na oblohu

Popri tlakovej tendencii st podmienky na oblohe jednym z najdodlezitejsich para-
metrov pouzivanych v predpovediach pocasia v hornatych oblastiach. Zosilnenie ob-
la¢nosti alebo invazia vyssich oblakov indikuje dazd v blizkej budtcnosti. Ranna
hmla naznacuje dobré podmienky, kedze dazdivé pocasie je predchadzané vetrom,
ktory zabranuje tvorbe hmly. PribliZovanie pasu burkovych mrakov indikuje pri-
chod chladného frontu. Naopak ¢ista obloha indikuje pekné pocasie v najblizSom
case. Pozorovanie tychto javov na oblohe pocas storoci tiez viedlo k vzniku mno-

hych pranostik.
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2.2.4 Nowecasting

Vyraz nowcasting oznacuje predpoved na velmi kratku dobu. V pocasi je to zvycajne
nasledujucich Sest hodin. V tomto ¢asovom obdobi je mozné predikovat malé zmeny
pocasia, ako st malé lokalne burky, s dostatocnou presnostou. A prave tieto tikazy
nie sme schopni vyéitat z poéitacovich modelov. Clovek vybaveny poslednymi ra-
darovymi, satelitnymi a odpozorovanymi datami je schopny lepsie zanalizovat malé
ukazy v tychto datach a tym vytvorit presnt predpoved na nasledujicich niekolko

hodin.

2.2.5 Pouzitie predpovednych modelov

V minulosti ludia predpovedali pocasie len na zdklade dostupnych pozorovani. Dnes
je Tudska praca obmedzend len na vyber vhodného modelu na zaklade rozlicnych
parametrov. Vyberom spravneho modelu, pripadne spojenim casti niekolkych mo-
delov sme schopni vyrazne redukovat chybu predikcie. Avsak, bezohladu na to aka
mala bude priemerna chyba na konkrétnom systéme, stéle sa mozu vyskytovat velké
chyby v niektorom z behov modelu. Preto s Tudia stale potrebni pri interpretovani
dat z modelu a pri tvorbe predpovede, ktora je porozumitelna pre koncovych pouzi-
vatelov. Ludia dokazu vyuzit znalosti lokalnych efektov, ktoré mozu byt prilis malé
na to aby s nimi model pocital, aby priniesli viac informacii do predpovede. Pokial
by sa ale presnost predpovednych modelov zlepsila, Iudia by viac neboli potrebni v
tomto procese. To je ale uz zalezitost budicnosti a dovtedy budi Iudia nevyhnutnou

stucastou pri tvorbe predpovedi pocasia.

2.2.6 Analogicka technika

Analégova technika je komplexna metdda pre tvorbu predpovedi, ktora si vyzaduje

zapamétanie si predchadzajucich zaujimavych udalosti v pocasi, pricom predpo-




FEI KKUI

kladdme, Ze tieto udalosti sa budi v budicnosti opakovat. Co robi pouzitie tejto
techniky zlozitym je fakt, ze v budiicnosti nemozeme ocakavat vyskyt stavov, ktoré
by boli presnou analégiou tych, ktoré zaznamendvame dnes. Niekedy sa tento typ
predpovedi nazyva aj rozpoznavanie vzorov. Je to uzitocna technika pre sledovanie
prehanok v miestach s malou diverzitou dat, ako st napriklad oceany, kde mo-
zeme lahsSie predpovedat ich mnozstvo a rozsah. Podobna technika je pouzivana aj
v stredne rozsiahlych predpovediach. Tam vyuzivame tzv. telekonekcie, kde systémy

z inych oblasti st pouzité na predpoved pocasia v pévodnej oblasti.

2.3 Viacvystupova predikcia

Tradi¢né metédy na predikciu numerickych atribtutov dokazu predikovat len jednu
vystupnu hodnotu. V poslednych rokoch sa ale zacala predikcia vyuzivat aj na kom-
plikovanejsie problémy, kde je potrebné predikovanie niekolko hodnot stcasne. Ta-
kato predikcia sa casto vyskytuje v oblastiach ako kategorizacia dokumentov, popis
(tagovanie) obrazkov, videi alebo hudby, dolovanie informécii, pri rozhodovani v

medicine, vyvoji liekov, v bioldgii, atd. [16]

Vystupy takejto predikcie mézu byt reprezentované pomocou réznych datovych ty-
pov, napr. binadrne, nomindlne, ordinalne, redlne alebo dokonca specialne struktury,

pomocou ktorych reprezentujeme vztahy medzi entitami. [16]

Pocasie je jednou z oblasti kde sa takato viacvystupova predikcia dokaze jednoducho
uplatnit. Casto sa stdva, Ze ndm nepostacuje jednoduché predikcia jednej hodnoty
a vyzadujeme predikciu viacerych hodnot sicasne. Napriklad pri planovani letov
balénom nam nepostacuje len informéacia o budicej teplote vzduchu ale vyzadujeme

rozne dalsie hodnoty, ako su rychlost vetra, pravdepodobnost zrazok, atd.
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3 Vektorizacia v jazyku C

Vela stucasne pouzivanych procesorov je schopnych vykonavat tzv. SIMD instrukcie
(Single instruction, multiple data). SIMD je trieda instrukcii pre paralelné progra-
movanie, ktoré su schopné vykondavat rovnaké instrukcie na viacerych datach stcasne
[4]. Takyto datovy paralelizmus predstavuje jednoduchy nastroj na urychlenie vy-

poctov vo vedeckych, strojarskych alebo grafickych aplikaciach. [5]

Ak chceme pouzif tieto inStrukcie v nasom programe, tak mame dve moznosti. T4
jednoduchsia a c¢asovo menej naro¢na je nechat kompildtor vykonat vektorizaciu
automaticky pocas kompilacie. Druha moznost je vyuzif funkcionalitu vhodného

programovacieho jazyka a vykonat vektorizdciu manuélne.

3.1 Automaticka vektorizacia

Jeden z efektivnych sposobov ako vektorizaciu implementovat je vyuzit schopnosti
kompilatora a nechat ho vykonat vektorizaciu automaticky. Tato moznost vacsinou
nevyzaduje ziadne dodatocné tpravy zdrojového kodu, avsak je potrebné ju pri
kompilacii povolit. To vykoname pridanim prepinaca -ftree-vectorize. V pripade, ze

pouZijeme stupen optimalizdcie -03, tak je vektorizacia implicitne povolend. [5]

V' niektorych pripadoch je potrebné kompilatoru trochu pomdct, pretoze nie je
schopny niektoré slucky vektorizovat. Poméha oddelenie nevektorizovanej slucky do
samostatnej funkcie, ¢im sa zabezpeci nezavislost premennych pouzitych v slucke od
zvysku programu. Podstatnych vylepsenim je pretransformovanie viacrozmernych

poli do jednorozmerného, ktoré sa jednoduchsie prenasaju ako argumenty funkeii.

Pri vnorenych cykloch musime dbaf na to, aby sa k prvkom pola pristupovalo po
poradi - aby sme nepristupovali k prvkom skokovito. V niektorych pripadoch pomdze

vzajomné prehodenie sluciek.
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// mnebolo automaticky indexované
for (i=0; i<n; i++)
for (j=0; j<m; j++)
er[i] +=w[j * n + i] * e[j];

// pole "er" nepristupuje sa po poradi, ale po skokoch

// bolo automaticky indexované
for (j=0; j<m; j++)
for (i=0; i<n; i++)
er[i] +=w[j * n + i] = e[j];
// tentokrét sa k prvkom pristupuje po poradi

Jeden zo zadkladnych faktorov, ktoré vyrazne ovplyvnuju rychlost vektorizovaného
programu je zarovnanie adresy premennej do urcitych hranic. Velkost hranic zalezi
od zvolenych instrukcii. Napriklad pre SSE instrukcie je potrebné adresy zarovnaft
do 16 bytovych ohraniceni, ¢o mdézeme vykonat pouzitim klucového slova _  attri-

bute_ s vhodnym parametrom. [6]

// deklarovanie pola, ktoré mid adresy zarovnané do 16 bytovych ohraniéeni

float w[100] __ attribute__ ((aligned (16)));

3.2 Manualna vektorizacia

Nastavaju ale pripady, kedy si kompilator so sluckou nedokaze poradit. Vtedy nam
zostava uz len vektorizaciu vykonat manualne. Jazyk C pontika niekolko sad in-
strukcii na vektorizdciu a k nim potrebné funkcie, ktoré mdzeme vyuzit v nasom
programe. Manudalna vektorizacia nam ponuka viac moznosti a vacsiu volnost ako
automaticka vektorizacia, avsak pre jej implementovanie je nevyhnutné mat dosta-

tocné programatorské schopnosti.

Existuje niekolko sad instrukcii pre naprogramovanie vektorizovaného programu. Tie
vznikali spolo¢ne s vyvojom novych procesorov, pricom kazda sada je Specializovana

na ich urcitu generaciu.
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3.2.1 MMX

Historicky najstarsie su inStrukcie MMX, ktoré boli vyvinuté spolo¢nostou Intel v
roku 1997. Maji vytvorenych osem registrov (MMO az MM7), podla ¢oho vznikol aj
ich ndzov. Kazdy z nich méa velkost 64-bitov a namiesto jedného 64-bitového celého
¢isla je schopny v sebe ulozit dva 32-bitové, styri 16-bitové, alebo osem 8-bitovych
¢isel. Nevyhodou MMX instrukcii je, ze st schopné pracovat iba s celymi cislami

(int). [7]

3.2.2 SSE

Nasledujiicu generéciu instrukeii Intel vyvinul v roku 1999 a nazval ich SSE (Strea-
ming SIMD Extensions). Tie obsahuju 128-bitové registre a dokazu pracovat uz aj s
desatinnymi ¢islami. Klasické SSE instrukcie pouzivaju len jediny datovy typ, a to
Styri 32-bitové desatinné ¢isla s pohyblivou radovou c¢iarkou. V roku 2001 boli tieto
instrukcie vylepsené na verziu SSE2, v ktorych je mozné vyuzivat viacero datovych
typov - od dvoch 64-bitovych ¢isel (double), cez Styri 32-bitové (float, int) alebo

osem 16-bitovych éisel (short), az po Sestnast 8-bitovych znakov (char). [8] [9]

3.2.3 AVX

V marci 2008 Intel vyvinul AVX (Advanced Vector Extensions) instrukcie. Velkost
registrov vzrastla na 256-bitov, ¢ize sa zdvojnasobil aj pocet premennych, ktoré su

schopné v sebe uchovat.

Zaujimavé vylepsenie prislo neskor, ked sa k AVX instrukciam pridali aj tzv. FMA
(fused multiply-add) instrukcie, ktoré st schopné naraz vykonat dve aritmetické
operacie - nasobenie a s¢itanie. Takéto instrukcie maju potencial pri uc¢eni neuréno-

vych sieti, kde sa pri zmene vah takéto operacie vyskytuji stucasne. [10]
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V juli 2013 boli navrhnuté instrukcie AVX-512, ktoré by mali obsahovat az 512-
bitové registre. Procesory s podporou takychto registrov by sa mali zacat predavat

v priebehu roku 2015. [10]

3.2.4 Zarovnanie poli

Pri tvorbe vektorizovaného programu neprechadzame cez slucky s krokom 1, ale po
skokoch. Tieto skoky zavisia od datového typu prvkov pola a od zvolenych instruk-
cii. Napriklad pri pouziti pola float-ov a AVX instrukcii je krok pre kazdu slucku
rovny 8. Preto je potrebné spravne inicializovat dané pole, aby pocet jeho prvkov
bol delitelny prave 6smimi. Tym zabezpec¢ime, aby nevznikali chyby spdsobené ne-
spravnym pristupom do pamati. Najjednoduchsim spésobom je pridanie potrebného

poc¢tu nulovych hodnét na koniec pola.

4 Paralelizacia v jazyku C

Vacsina dnesnych bezne pouzivanych procesorov v sebe obsahuje viacero vypocto-
vych jadier. To umoznuje tlohy rozdelif na viacero skupin a tie vykonéavat paralelne.
Programy su potom delené na tzv. vldkna (thread), kde kazdé vldkno je vykona-
vané na inom jadre procesora. Programovanie s vlaknami popisuje standard POSIX

Threads [11], ktory definuje potrebné typy, funkcie a konstanty v jazyku C. [12]

4.1 OpenMP

Pre jednoduchsiu précu s vldknami vzniklo API nazyvané OpenMP [13]. Vyuziva
metédu paralelného programovania, pri ktorej hlavné vldkno (master thread) roz-

deluje program na specificky pocet podvlakien (slave thread), medzi ktoré systém

10
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rozdeli tlohy. Vldkna potom bezia sibezne s hlavnym programom, ale kazdé na

samostatnom jadre procesora. [14]

OpenMP vyuziva sadu prikazov pre kompilator, na zaklade ktorych kompilator ge-
neruje paralelny kod. Tieto prikazy st v programe zapisané pomocou kliucového

slova #pragma.

#pragma omp for
for (i=0; i<1000; i++)
{

Predchéadzajuici zdrojovy kod rozdeli slucku do rovnako velkych skupin, ktoré na-
sledne vykona paralelne. Napriklad pri Stvorjadrovom procesore by sa tato slucka
rozdelila na skupiny 0-249, 250-499, 500-749 a 750-999 a kazda z tychto skupin by

sa vykonala sa jednom jadre.

5 Navrh systému pre viacvystupovu predikciu po-

casia

V navrhovanom systéme sme na predikciu pocasia vyuzili neurénovu siet [15]. T4
je schopna aproximovat funkciu z poskytnutych trénovacich dat a na zaklade tejto
funkcie predikovat budice hodnoty premennej. Kedze neurénova siet moze byt vy-
tvorena s Iubovolnou topolégiou, tak nie je problém pomocou nej vytvorit viacvy-

stupovi predikciu.

11
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5.1 Topoldgia neurdnovej siete

Na vstup neurénovej siete privadzame hodnoty vybranych meteorologickych veli¢in
za poslednych 72 hodin so vzorkovanim 1 hodina. Tieto veli¢iny su teplota vzduchu,
atmosféricky tlak, vlhkost vzduchu, mnozstvo zrazok za aktualnu hodinu, priemerna
rychlost vetra, slne¢né Ziarenie a rosny bod. Hodnoty tychto siedmich veli¢in st nor-
mované do intervalu < —1;1 > a st privedené na 504 vstupnych neurénov. Dalsie
dva vstupné neurény sa pouzivaju na definovanie aktualneho datumu a casu. Oba
hodnoty st tiez normované do rozsahu < —1;1 >, pricom pre datum je ako nulova
hodnota pouzity ddtum letného slnovratu (21.05.) a pre ¢as je ako nulova hodnota
pouzity ¢as 14:00. Ostatné hodnoty st rovnomerne prepocitané do zvoleného inter-

valu.

Vstupné neurény su pripojené na jednu skrytt vrstvu so 100 neurénmi a tie dalej

na vystupnu vrstvu pricom je zabezpecena plna konektivita medzi vrstvami.

Vystupni vrstvu tvori 1680 neurénov. Tie predstavuju predikovani teplotu vzduchu
na nasledujucich 24 hodin. Teplotu pre kazdi hodinu kéduje 70 neurénov. Kazdy
z tychto neurénov reprezentuje jednu hodnotu teploty z rozsahu < —29;40 >°C s

krokom 1°C, takze v idedlnom pripade bude len jeden z tychto neurénov aktivny.

5.2 Pouzité meteorologické data

Na ucenie tejto neurénovej siete boli pouzité data z lokalnej meteorologickej stanice
nazbierané systémom vytvorenym pre moju bakalarsku pracu [3]. Tieto data bolo

potrebné vhodnym spésobom upravit.

Hodnoty zrazok su zo stanice ziskavané ako kumulativna hodnota za jeden den.

Preto ich bolo potrebné prepocitat na absoltutne zrazky za jednu hodinu.

Dalsim nedostatkom bola rychlost vetra. T4 sa neustale meni, ¢ize nie je mozné ju

12
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Obrazok 5—1 Cast vystupnej vrstvy neurénovej siete, kde st ¢ervenym zvyraznené aktivne

neurény, ktoré reprezentuju predikovanu teplotu.

presne zistif len jednym meranim. Preto musel byt cely systém upraveny tak, aby
hodnoty rychlosti vetra zaznamendval s vacsou frekvenciou (konkrétne kazdych 10

sekund) a v datach ukladal priemernu rychlost vetra za aktualnu hodinu.

Nakoniec sme z tychto dat vytvorili 19 268 ¢asovych okien, ktoré boli rozdelené na
trénovaciu (17 000) a testovaciu (2 268) mnozinu. Pre testovaciu mnozinu sme zvolili

casovo najnovsie data.

5.3 Ucenie neurdnovej siete

Na ucenie neurénovej siete sme spociatku vyuzili program SNNS (Stuttgart Neural
Network Simulator [I7]). Tento simuldtor bol vytvoreny na Studgardskej univerzite.
Poskytuje jednoduchy a robustny nastroj na vykonavanie experimentov s neuréno-
vymi sietami, pre ktoré obsahuje mnozstvo réznych uciacich procedir s rozlicnymi
aktivaénymi a vystupnymi funkciami a s moznostou vytvorit Tubovolni topoldgiu

neurénovej siete. [1§]
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Ako uc¢iacu metédu sme zvolili klasickd metédu spatného Sirenia chyby. Pre tuto
metodu sme zvolili parameter ucenia v = 0,2. Vahy sme inicializovali ndhodne z

intervalu < —0,1;0,1 >.

Nedostatkom programu SNNS je, Ze je schopny pouzivat iba jedno jadro procesora
pocitaca, Cize ucenie takto mohutnej neurénovej siete mu trva neimerne dlho. V
nasom pripade trvalo prebehnutie cez 100 cyklov priblizne 1,5 hodiny. Z ¢oho sa da
usudif, ze uplné naucenie siete by trvalo niekolko dni. Tento experiment bol vyko-
nany na notebooku s procesorom Intel Core i5-3210M (2.50GHz / 3.1GHz max).
Celkovo bola neurénova siet uc¢ena az do 800 cyklov a stale nejavila znamky znizo-
vania celkovej chyby predikcie. Preto bolo potrebné zvolit iny pristup pre naucenie

tejto siete.

Jeden z népadov bol preducit tito siet na mensom pocte trénovacich dat. Dalsia
moznost bola ucit neurénovi siet paralelne na viacerych jadrach procesora (v nasom
pripade na Styroch) pripadne vyuzitie cloud-u. Posledné dve moznosti ale vyzaduji
pouzitie iného programu na ucenie, pripadne naprogramovanie vlastnej neurénovej

siete.

5.4 Vyuzitie mensej trénovacej mnoziny na preducenie siete

Tentokrat sme pre trénovanie siete pouzili mnozinu s 200 ndhodne vybranymi vzor-
kami z celej trénovacej mnoziny. Tie boli u¢ené metédou spéatného Sirenia chyby
s momentom. Ako testovaciu mnozinu sme pouzili 20 ndhodne vybranych vzoriek
z celej testovacej mnoziny. Pri uceni bola celkova chyba na tejto mnozine vypoci-
tavana kazdych 100 cyklov, kvoli uSetreniu casu pri uceni. Parameter ucenia sme
zvolili v = 0, 3 a parameter pre momentum « = 0,4. Vahy neurénovej siete sme ini-
cializovali ndhodne z intervalu < —0,1;0,1 >. Pri takejto neurénovej sieti sa ucenie

vyrazne zrychlilo, ¢ize bolo mozné vykonat aj niekolko experimentov.
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5.4.1 Experimenty s parametrom pre momentum

Pri tomto experimente sme otestovali rézne hodnoty parametra pre momentum - a.

Testované hodnoty boli 0,4; 0,2; 0,1; 0,05 a 0,01. Na obrazkoch [b—2] [5—3| a[5—4|si

znazornené grafické priebehy celkovych chyb oboch mnozin pre parametre 0,1; 0,05

a 0,01.

Obrazok 5—2 Graf celkovej chyby na trénovacej mnozZine (hore) a na testovacej mnozine (dole)

pri pouziti parametra pre momentum « = 0,1. V grafe je zobrazenych prvych 500 cyklov ucenia.

Obrazok 5—3 Graf celkovej chyby na trénovacej mnozine (hore) a na testovacej mnozine (dole)

pri pouziti parametra pre momentum a = 0,05. V grafe je zobrazenych prvych 500 cyklov ucenia.
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Obrazok 5—4 Graf celkovej chyby na trénovacej mnozZine (hore) a na testovacej mnozine (dole)

pri pouziti parametra pre momentum a = 0,01. V grafe je zobrazenych prvych 500 cyklov ucenia.

7 tychto grafickych priebehov vyplyva, ze najstrmejsie klesanie celkovej chyby bolo
pri parametri a = 0, 01. Tato hodnotu sme dalej vyuzivali pri neskorsich experimen-

toch.

5.4.2 Experimenty s rozsahom inicializacie

Prvotne zvoleny rozsah inicializacie bol z intervalu < —0,1;0,1 >. Tento rozsah
bol zvoleny len na zaklade intuicie, preto sme sa pokusili experimentom potvrdit
spravnost zvoleného rozsahu. Otestovali sme nasledujiice rozsahy inicializacie - <
-1;1 >, < —0,5,0,5 >, < —0,1;0,1 >. Z vyslednych priebehov vystupnej chyby
neurénovej siete vyplyva, ze najlepsi rozsah je prave interval < —0,1;0,1 >. Ten
budeme nadalej vyuzivat v budiucich experimentoch. Vysledky tohto experimentu

st zobrazené na obrazkoch 5 -5, [6—6la b7}
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Obrazok 5—5 Graf celkovej chyby na trénovacej mnozZine (hore) a na testovacej mnozine (dole)

pri pouziti intervalu inicializdcie < —0,1;0,1 >. V grafe je zobrazenych prvych 500 cyklov ucenia.

Obrazok 5—6 Graf celkovej chyby na trénovacej mnozine (hore) a na testovacej mnozine (dole)

pri pouziti intervalu inicializacie < —0,5;0,5 >. V grafe je zobrazenych prvych 500 cyklov ucenia.

5.4.3 Zhodnotenie vyuzitia mensej trénovacej mnoziny

Po najdeni spravnych parametrov ucenia sme tentoraz pouzili na validaciu celd tes-
tovaciu mnozinu. Chybu na tejto mnozine sme vypocitavali po kazdom cykle ucenia,
aby bol vysledny graf presnejsi. Vysledny graf chyby je zobrazeny na obrazku [5—8|
Na zaklade tohto grafu sa ukézalo, ze vyuzitie takto malej trénovacej mnoziny na

preducenie siete je mozné pouzit len na prvych 10 cyklov ucenia. Potom je uz neuré-
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Obrazok 5—7 Graf celkovej chyby na trénovacej mnozZine (hore) a na testovacej mnozine (dole)

pri pouziti intervalu inicializdcie < —1,0;1,0 >. V grafe je zobrazenych prvych 500 cyklov ucenia.

nova siet preucend a chyba na testovacej mnozine zacina stipat. Preto sme usudili,
ze taktuto mali trénovaciu mnozinu sa v tomto pripade neoplati vyuzit na urychlenie
konvergencie siete a pokusili sme sa ndjst vhodnu velkost trénovacej mnoziny, pri

ktorej by sa siet uz tak rychlo nepreucila.

Obrazok 5—8 Graf celkovej chyby na trénovacej mnozine (dole) a na testovacej mnozine (hore)
pri pouziti celej testovacej mnoziny a pocitani chyby na testovacej mnozine po kazdom cykle. V

grafe je zobrazenych prvych 500 cyklov ucenia.

18



FEI KKUI

5.4.4 Zvolenie vhodnej velkosti trénovacej mnoziny

Kedze trénovacia mnozina s 200 prvkami je nedostatocnéd pre preducenie takejto
siete, pokusili sme sa urobif zopar experimentov s vacsimi trénovacimi mnozinami.
Postupne sme otestovali trénovaciu mnozinu s 1000 prvkami, potom 2000, 3000 a

4000. Vysledné grafické priebehy z tohto experimentu st znazornené na obrazkoch

F-OF I0,F 11a5 12

Obrazok 5—9 Graf celkovej chyby na trénovacej mnozine (dole) a na testovacej mnozine (hore)

pri pouziti trénovacej mnoziny s 1000 prvkami. V grafe je zobrazenych prvych 250 cyklov ucenia.

Obrazok 5—10 Graf celkovej chyby na trénovacej mnozine (dole) a na testovacej mnozine (hore)

pri pouziti trénovacej mnoziny s 2000 prvkami. V grafe je zobrazenych prvych 250 cyklov ucenia.
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Obrazok 5—11 Graf celkovej chyby na trénovacej mnozine (hore) a na testovacej mnozine (dole)

pri pouziti trénovacej mnoziny s 3000 prvkami. V grafe je zobrazenych prvych 250 cyklov ucenia.

TR T ek b e

Obrazok 5—12 Graf celkovej chyby na trénovacej mnozine (hore) a na testovacej mnozine (dole)

pri pouziti trénovacej mnoziny s 4000 prvkami. V grafe je zobrazenych prvych 250 cyklov ucenia.

Ukéazalo sa, ze od hodnoty 3000 prvkov by ucenie takejto siete mohlo mat vyznam.
Vtedy sa chyba na testovacej mnozine nezac¢ne po chvili zvysovat, ¢ize siet sa hned
nepreuci. Zaverom vsak je, ze takéto ucenie zacina byt opaf casovo narocéné. Preto

sme sa rozhodli ho vyrazne zrychlit tym, Ze naprogramujeme vlastni neurénov sief.
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5.5 Neuroénova siet v jazyku C

Program SNNS nebol dostatocne rychly, a preto sme sa rozhodli naprogramovat
vlastni neurénovu siet. Zvolili sme si programovaci jazyk C, ktory je jeden z naj-
rychlejsie beziacich programovacich jazykov. Velka vyhoda jazyka C je aj moznost
napisat v nom program, ktory bude vyuzivat viacero jadier procesora naraz. Tak-
tiez obsahuje instrukcie pre tvorbu vektorizovanych programov, ktoré vykonavaju

rovnaké aritmetické operacie na viacerych datach sicasne.

5.5.1 Otestovanie funk¢nosti programu

Na otestovanie funkcénosti programu bola vyuzita klasickd tloha kruhu vo stvorci.
Na trénovanie bolo pouzitych 500 nahodne vybranych vzoriek. Sief obsahovala 2
vstupné neurény (koordinaty X a Y), 10 skrytych a 1 vystupny neurén. Inicializacia
siete bola z intervalu < —1;1 > a parameter ucenia v = 0,2. Ucenie prebehlo cez
10 000 cyklov. Po nauceni siete bol vysledok graficky vizualizovany a overeny. Tento

vysledok je zobrazeny na obrazku [5—13|

5.5.2 Optimalizacia programu

Jazyk C je kompilovany jazyk a preto je potrebné ho pred spustenim skompilovat do
spustitelného kodu. Pri tejto kompilacii je mozné nastavif rozne parametre, ktoré
potom ovplyvnia beh samotného programu. Ako prvé sme vyuzili parameter na
optimalizdciu kédu (prepina¢ -0) s roznymi stupnami optimalizdcie. V zavislosti
od zvolenej optimalizacie, kompilator upravi zdrojovy kod tak, aby zefektivnil a
urychlil jeho vykonavanie. Vysledky odmeranych casov behu programu v zavislosti

od pouzitého nastavenia kompilacie su znazornené v tabulke [5— 1}

Aj pri vyuziti najvyssieho stupna optimalizacie nebezal program dostatocne rychlo.
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Obrazok 5—13 Grafické zndzornenie vysledku testovania funkcénosti neurénovej siete na tilohe
kruhu v Stvorci. Body reprezentuju trénovacie data a cerveny kruh znézornuje naucend hranicu

medzi triedami dat.

Prepina¢ | Cas [s]
SNNS* ~ 4
bez optimalizacie 5,69
zékladna optimalizacia -01 3,28
strednd optimalizacia -02 3,27
vysoka optimalizacia -03 3,02
optimalizacia na rychlost | -Ofast 2,59

Tabulka 5—1 Vysledky ¢asov behu programu v zdvislosti od pouzitého nastavenia kompilacie a
porovnanie s programom SNNS.
* program SNNS neobsahuje funkciu na meranie ¢asu ucenia neurénovej siete, preto bol odmerany

len manudlne s pouzitim hodiniek - ¢ize tento ¢as je len priblizny
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Jednym z nedostatkov bolo, ze kompiladtor nedokazal vykonat automaticki vekto-
rizaciu kodu, a tym nevyuzil maximalny potencial procesora. Kompilator taktiez
nie je schopny paralelizovat zdrojovy kod, aby sa vykonaval na viacerych jadrach

procesora sucasne. Tieto vylepsenia musime manualne naprogramovart.

5.5.3 Vektorizacia siete pomocou SSE instrukcii

Na vektrorizaciu neurénovej siete sme spociatku vyuzili starsie SSE instrukcie. Tie
pontikaji moznost vykondvat aritmetické operécie az so Styroma ¢islami (float) si-
casne v jednom strojovom cykle. Tym padom je teoreticky mozné vykonaf kazdu

programovu slucku styri krat rychlejsie.

Najprv sme zistili, ¢i kompilator nedokaze nas program vektorizovat automaticky.
Pomocou prepinaca -ftree-vectorizer-verbose=5 sme sledovali vysledok jeho snaze-
nia. Spociatku nebol schopny vektorizovat ziadnu slucku, a preto sme mu museli
trochu pomoct - zvycajne oddelenim sluciek do samostatnych funkcii. Ani po dlh-
Som snazeni sme ale nedokazali dotlacit kompilator k uspokojivym vysledkom. Preto
bolo potrebné vektorizaciu vykonat manualne. Pomocou SSE instrukcii sme manu-

alne vektorizovali vacsinu cyklov v programe.

Jednym z problémov, ktorym sme museli ¢elit bola absencia instrukcie pre vypocet
exponencialnej funkcie, ktora sa vyskytuje pri vypocte aktivacie neurénu. Nastastie
existuje pomocna kniznica, v ktorej je tato funkcia cez potrebné instrukcie imple-

mentovand - aj ked nie so 100% presnostou. [19]

5.5.4 Vektorizacia siete pomocou AVX instrukcii

AVX instrukcie, narozdiel od SSE, st schopné vykonat aritmetické operacie az s

Osmimi ¢islami sticasne a tym cas potrebny na beh programu este vyrazne skratif.
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Samozrejme je potrebné aby procesor pocitaca mal dostatocne velké registre a aby

podporoval vykondvanie takychto operacii.

Zmena programu z SSE na AVX instrukcie si nevyziadala rozsiahle tpravy. Bolo
potrebné nahradif niektoré typy premennych a niektoré funkcie za zodpovedajice

funkcie pre AVX. Taktiez sa zmenil aj krok v niektorych cykloch zo 4 na 8.

Druhd generdcia AVX instrukcii (AVX2) pontika aj takzvané Fused multiply—add
(FMA) instrukcie. Tie st schopné naraz vykonat operédciu suc¢tu a nasobenia. Tieto

instrukcie boli vyvinuté len nedavno a pouzity procesor ich uz nepodporoval.

5.5.5 Paralelizacia programu pomocou OpenMP

Na vyuzitie vsetkych jadier (thread-ov) procesora sme pouzili kniznicu OpenMP. T4
dokaze rozdelif programovu slucku do viacerych davok, pricom kazda davku posle
na jedno jadro procesora. Tym padom sa slucka vykona paralelne a za niekolko

nasobne kratsi cas.

V nasom pripade sme OpenMP pouzili na rozdelenie trénovacich dat na styri rovnaké
casti. Kazda cast bola u¢ena na samostatnom jadre procesora. Po prejdeni vsetkych
vzoriek sme zisklali Styri verzie novych synaptickych vah. Rozdiely novych vah od
povodnej vahy sme nasledne scitali, ¢im vznikla jedna kumulovand zmena. Z nej sme
nasledne vypocitali novi vahu, a t4 potom pokracovala do dalsieho cyklu. Takyto
vypocet novych synaptickych vah je podobny s batch ucenim. Diagram vypoctu

novych synaptickych véh je zndzorneny na obrazku [5—14]

5.5.6 Podobnost s batch uéenim

Sposob ucenia, pri ktorom sa zmeny vah len kumuluji a aplikuji sa az po nejakom

Case sa nazyva batch learning (batch training). Takého ucenie je v porovnani s
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Obrazok 5—14 Diagram vypoctu novych synaptickych vah.

¢ - aktudlny cyklus, C - pocet cyklov, ktoré sa maju vykonat, W - vektor synaptickych vah, W; -

képia vektora vah pre jadro ¢

online ucenim pomalsie. To je sposobené tym, Ze online ucenie vyuziva na adaptaciu

vah stale aktualny bod v chybovom priestore. Batch ucenie len kumuluje zmeny

vah, pomocou ktorych potom novi vahu vypocitava z pévodného bodu v chybovom

priestore. Tento rozdiel vo vypocte je zndzorneny na obrazku |5 — 15| Existuju vSak

situacie, kde moze byt takého ucenie vyhodné a dokonca aj rychlejsie ako klasické

online ucenie. [20]

V nasom pripade sa nejedna o klasické batch ucenie, ale o kombinaciu oboch pri-

stupov. V kazdom vlakne programu bezi klasické online ucenie a batch ucenie sa
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local
minimum

Obrazok 5—15 Porovnanie pohybu po chybovom priestore pre online a batch ucenie. (a) Batch
ucenie. Niekolko zmien véh a ich suma. (b) Batch ucenie so zretazenymi zmenami véh. (c) Online

udenie. Obrézok bol prevzaty z [20].

prejavi az pri kombinovani vyslednych vah z kazdého vlakna.

5.5.7 Finalne porovnanie vykonnosti

Pre findlne porovnanie bolo potrebné primerane zvacsit neurénovu siet, kedze vek-
torizacia a paralelizacia sa naplno prejavia az pri sluckach s velkym poctom cyklov.
Preto sme predchadzajicu siet (kruh v $tvorci) primerane upravili. Po tprave siet
obsahovala 2 vstupné neurény, 800 skrytych a 1 vystupny neurén. Velkost trénovacej
mnoziny ostala nezmenena a to 500 poloziek. Ucenie prebehlo cez 10 000 iteracii.

Vysledné casy trvania ucenia st znazornené v tabulke |5 —2|
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Prepina¢ | Cas [s]
bez optimalizacie 974
zakladnd optimalizacia -01 384
stredna optimalizacia -02 385
vysoké optimalizacia -03 259
optimalizacia na rychlost | -Ofast 212
SSE 140
AVX 70
AVX + OpenMP 49

Tabulka 5—2 Vysledky casov behu programu v zavislosti od pouzitého sposobu urychlenia.

Upravenie programu pre meteorologické data.

5.5.8 Uprava programu pre meteorologické data

Dalsfm krokom bolo upravenie programu pre nacitanie a ucenie sa na meteorologic-
kych datach. Vyriesili sme to na¢itavanim dat z externého textového siboru, pricom
bolo potrebné tento stibor pripravit a zabezpecit jeho presni struktiru. Nevyhnutné
boli aj mensie ipravy v nastaveniach neurénovej siete a to hlavne v pocéte neurénov

na jej vrstvach.

Aby sme dokazali sledovat priebeh ucenia sa siete, museli sme do programu zaimple-
mentovat vypocet chyby (sum of square errors) a to nie len na trénovacej mnozine,
ale tiez na testovacej mnozine. Testovaciu mnozinu musel byt program samozrejme

schopny nacitat, ¢o si vyziadalo dalSie upravy.
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6 Nastavenie a vyhodnotenie systému

6.1 Urcenie vhodného parametra ucenia

Nasa neurénova sief ¢iastocne vyuziva batch ucenie. Batch ucenie si pre spravne
fungovanie vyzaduje mensie hodnoty parametra ucenia v porovnani s klasickym

ucenim. Tieto hodnoty sme sa pokusili experimentalne urcit.

Najprv sme otestovali hodnoty pre v z vacsieho rozsahu. Ako moézeme vidief na
obrazku tak ako najlepsie sa ukazuju byt hodnoty medzi 0,001 a 0,0001. Pri
pouziti vyssich hodnét sa nam neurénova sief rychlo rozkmita, co je typické pre
batch learning. Ak pouzijeme nizsie hodnoty parametra -, tak sa siet uc¢i zbytocne

pomaly.

Dalej sme otestovali niekolko hodnét z rozsahu < 0,001;0,0001 >, ktoré sme tento-
krat ucili az do 1 000 cyklov. Na obrazku je znazorneny priebeh hodndt chyb
na vystupe pre tieto hodnoty. Ako najlepsia sa ukazuje hodnota v = 0,0007. Ttto

hodnotu sme preto vyuzivali v neskorsich experimentoch.
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Cylkius/ Suma druhych mochin chyb na vystupe NN pre trénovaciu mnoZinug
01 0.m 00001 W 0.0001 W 000001

2285
a0 100 1580
Cykius/ Suma druhych mocnin chyb na vystupe NN pre testovaciu mnoZinu

| RR 0.m 00001 W 0.0001 000001

253

2495

246

2425

Obrazok 6—1 Porovnanie ucenia s réznymi parametrami v pre prvych 200 cyklov ucenia pre
trénovaciu mnozinu (hore) a pre testovaciu mnozinu (dole). Vysledna chyba je vypocitavana ako
suma druhych mocnin ¢iastkovych chyb v mnozine a nasledne je podelena poc¢tom prvkov v tejto

mnozine.
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Cylkius/ Suma druhych mochin chyb na vystupe NN pre trénovaciu mnoZing
0001t Mm0000s M 0.0007 00006 M 0.0005 W 0.0001

246

24.4

24.2

200 400 600 800

Cykius/ Suma druhych mochin chyb na vystupe NN pre testovaciu mnoZinu
0 0.001 M 0.0008 M 0.0007 MM 0.0006 MM 0.0005 M 0.0001

244

W boa (b L

e AR o)

200 400 600 800

Obrazok 6 —2 Porovnanie ucenia s roznymi parametrami - pre prvych 1 000 cyklov ucenia pre
trénovaciu mnozinu (hore) a pre testovaciu mnozinu (dole). Vysledna chyba je vypocitavana ako
suma druhych mocnin ¢iastkovych chyb v mnozine a nasledne je podelena poctom prvkov v tejto

mnozine.
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6.2 Urcenie vhodného rozsahu inicializacie

Pri trénovani siete v programe SNNS sme vykonali niekolko experimentov s roz-
sahom inicializacie synaptickych vah. Z nich sa ndm ako najlepsi ukazal rozsah
< —0,1;0,1 >, ktory sme nasledne pouzivali v ostatnych experimentoch. Odvtedy
sme vsSak vytvorili vlastni neurénovu siet, ktorda z dovodu vyuzivania paralelizacie
obsahuje Specidlnu metédu na modifikaciu vah. Ako sa ukazalo v predchadzajicej
podkapitole, tak si tato metdéda vyzaduje niekolkonasobne mensi parameter ucenia.
Preto predpokladame, ze podobné to bude aj s rozsahom inicializacie. Vykonali sme
niekolko experimentov, v ktorych sa pokusame opéat najst idedlny rozsah inicializacie

synaptickych vah.

Ako vidime na obrazku najnizsiu chybu na vystupe siete dosiahneme pri niz-
kych rozsahoch inicializacie, aj ked za cenu dlhsieho casu ucenia. Experiment sme
zopakovali eSte raz, pricom sme uvazovali len nizke rozsahy inicializacie, ktoré sme
tentokrat ucili dvojnasobne dlhsie. Vysledné chyby tohto ucenie si zobrazené na
obrazku [6—4] V tomto experimente sme otestovali aj inicializidciu vdh na nulové
hodnoty. Siet je aj v tomto pripade schopna sa zacat ucit. Z testovanych rozsahov
sme si napokon zvolili rozsah < —0,01;0,01 > a ten sme pouzili vo findlnej verzii

siete.
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Cykius/ Suma drufych mochin chyb na vystupe NN
=-0,01,0,01= =-0,001; 0,001 =10

=-0,5,05=

=-01,01=

253

2495

246

232
2285
400 g0o0 1200 1600
Cykius/ Suma drufych mochin chyb na vystupe NN
=-0,6,0,6= =01,0,1= =-0,01,0,01= =-0,001; 0,001 =10
248
2445
241

2279

2235
400 800 1200 1600

Obrazok 6 -3 Porovnanie ucenia s réznymi inicializaciami pre prvych 2 000 cyklov ucenia pre
trénovaciu mnozinu (hore) a pre testovaciu mnozinu (dole). Vysledna chyba je vypocitavand ako
suma druhych mocnin ¢iastkovych chyb v mnozine a nasledne je podelena poctom prvkov v tejto

mnozine.
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Cykius/ Suma drufych mochin chyb na vystupe NN

=-0,01;0,01=

=-0,001;0,001= =10

23.8
23.7
236 :

235

234

r!Mmb“*"“" i
A

1600 2400 3200

23.3

232

231

Cykius/ Suma drufych mochin chyb na vystupe NN

=-0,01;0,01= =-0,001;0,001= =10

248
2445
241

R

2235
1600 2400 3200

Obrazok 6 -4 Porovnanie ucenia s roznymi inicializaciami pre prvych 4 000 cyklov ucenia pre
trénovaciu mnozinu (hore) a pre testovaciu mnozinu (dole). Vysledna chyba je vypocitavand ako
suma druhych mocnin ¢iastkovych chyb v mnozine a nasledne je podelena poctom prvkov v tejto

mnozine.
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6.3 Naucenie neurénovej siete

Po néjdeni vhodnych parametrov mozeme pristupit ku koneénému nauceniu neuré-
novej siete. Toto ucenie nechdme prebehnit cez 10 000 cyklov pricom chybu na
trénovacej a testovacej mnozine budeme kvoli Setreniu ¢asu pocitat len kazdych 10
cyklov. Z vysledného grafu potom urcime najvhodnejsi pocet cyklov ucenia. Chod
programu cez vsetkych 10 000 cyklov trvalo priblizne 7 hodin na pouzivanom proce-

sore. Graf chyby pre takto nastaveni neurénovi sief je zndzorneny na obrazku |6 —5

Cykius /S Suma druhych mochin chyb na vystupe NN
—— Trénovacia mnoZina = Testovacia mnoZina

2000 4000 6000 goo0

Obrazok 6—-5 Graf chyby na trénovacej a testovacej mnozine pre parameter v = 0,0007 a

rozsahom inicializacie < —0,01;0,01 >. V grafe je znazornenych 10 000 cyklov ucenia.

Z grafu vidime, Ze najvhodnejsi pocet cyklov ucenia je priblizne 2 000 cyklov.
Pri dlhsom uceni sa sief rozkmita a chyba zacne stipat. Preto sme siet ucili este
posledny krat, ale uz len pocas 2 000 cykov. Tymto sme ziskali findlnu neurénovi

siet, ktord moze byt vyuzita na predikciu pocasia.
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6.4 Vizualizacia predikcie

Na otestovanie funkcnosti a vykonnosti naucenej neurénovej siete sme jej predikciu
vizualizovali. Zvolili sme si niekolko testovacich dat, ktoré sme priviedli na vstup
naucenej siete. Vysledky st graficky zndzornené na obrézku[6—6| Z tejto vizualizicie
si mozeme vsimnut, ze neurénova siet ma najsilnejsie vystupy prave v okoli skutocnej
hodnoty predikovanej teploty. V niektorych pripadoch siet pontka aj alternativnu

predikciu, ktora sa napriklad v druhom obrazku aj naplnila.

Hedina/"C Hedina/"C

30 30

w LT

-10 -10

-20 -20

Hodina/"c Hodina/"c

Obrazok 6 —6 Vizualizovana predikcia vybranych vzoriek z trénovacej mnoziny. Tmavsia farba
indikuje vyssiu hodnotu na vystupe neurénovej siete (pravdepodobnejsiu predikovand teplotu).

Oranzové body reprezentuji skutoéni hodnotu teploty.

6.5 Vypocet chyby predikcie

Nasledne sme sa poktsili chybu nejakym sposobom kvantifikovat. Vypocitali sme

presnost predikcie siete na vsetkych testovacich datach, a to nasledovne: pre kazdu
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predikovanii hodinu sme vybrali maximalnu hodnotu vystupu z neurénov, ktoré ju
reprezentuji. Ta sme nasledne porovnali so skutocnou hodnotou, ¢im sme zistili
aktualnu chybu predikcie. Zo vSetkych takychto rozdielov sme vypocitali aritme-
ticky priemer pre konkrétnu hodinu, ¢im nam vznikla priemerna chyba predikcie v

stuprioch celzia. Tieto chyby st graficky zndzornené na obrazku

4.5

"C

1.5

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23

Hodina

Obrazok 6 —7 Priemernd chyba predikcie v °C pre kazdu predikovani hodinu.

6.6 Moznosti vylepsenia

7 priemernych chyb predikcie a taktiez z vizualizovanych vystupov siete vidime,
ze siet casto predikuje konsStantny priebeh teploty, ktory ale priblizne zodpoveda
priemeru skuto¢nej hodnoty za predikovanych 24 hodin. Ttto konstantni predikciu
mozeme odstranit presnejsim naucenim siete, ¢o si ale vyzaduje zmenu, pripadne
upravu metody ucenia. Moznostou je taktiez zjednodusenie siete, ¢i uz poctu vstup-

nych dat, alebo obmedzenim rozsahu predikovanych teplot.

36



FEI KKUI

7 Zaver

V tejto diplomovej praci sa ndm podarilo naprogramovat, nastavit a naucit rozsiahli
neurénovi siet. Uspesne sme implementovali vektorizdciu neurénovej siete pomocou
SSE instrukeii a nasledne AVX instrukcii. Tie vyrazne urychlili ¢as behu programu.
Na dalsie urychlenie ¢asu ucenia sa siete sme vyuzili OpenMP, ktoré ndm pontka
nastroj na paralelizaciu programu. Tymto sme boli ntiteni navrhnit specialnu me-
todu pre modifikaciu synaptickych vah. Metdda bola tspesne implementovand, aj
ked stale je tu priestor pre potencidlne vylepsenia. Po otestovani siete sme ju na-
sledne pouzili na predikciu pocasia. Vykonali sme niekolko experimentov, na zaklade
ktorych sme urcili vhodné parametre pre ucenie tejto siete. Nakoniec sme naucili fi-
nalnu siet, ktort mézeme pouzivat na predikciu. Jej vystupy sme graficky znazornili

a tym overili jej funk¢nost.
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Priloha A

Systémova a pouzivatelska prirucka

Vytvorena neurénova sief je napisand v jazyku C. Tento jazyk je pred spustenim
potrebné skompilovat, pricom ak chceme aby program bezal ¢o najrychlejSie, mu-
sime pouzit niekolko prepinacov. V programe vyuzivame externt kniznicu, ktoru
musi byt kompildtor schopny najst. Na to nam slazi prepinac¢ -1., ktory mu povie,
aby kniznicu hladal v aktudlnom priecinku. Dal$fm je prepinaé -Ofast, ktory priniti
kompilator optimalizovat program na rychlost, a tym vyrazne ovplyvni vykon vy-
sledného programu. Pre vyzitie AVX instrukcii v nasom programe je potrené pridat
prepina¢ -mavz a podobne aj pre vyuzitie OpenMP (-fopenmp). Koneény prikaz pre

kompilator potom vyzerd nasledovne:

gce —I. —Ofast —std=cll —mavx —fopenmp weatherNN.c —o weatherNN —Ilm

Po skompilovani zdrojového kédu ziskame spustitelny program. Ten na svoj vstup
prijima niekolko argumentov. Prvy z nich je cesta k siboru s trénovacou mnozinou,
druhy je cesta k testovacej mnozine. Oba tieto siibory musia mat presny format
- riadok s hodnotami vstupov pre prvu vzorku, ktoré si oddelené medzerami za
ktorym nasleduje riadok s hodnotami vystupov, taktiez oddelené medzerami. Za
nimi mo6ze nasledovat prazdny riadok a potom si v rovnakom forméte zapisané
ostatné vzorky z mnoziny. Vystup z programu je zobrazeny v termindli, pripadne
ho moézeme presmerovat do Iubovolného stiboru. Na zaciatku tohoto vystupu si
znazornené sumy druhych mocnin chyb na vystupe siete na oboch mnozinach. Za
nimi nasleduji hodnoty vsetkych vah pre skryti a vystupni vrstvu. Na konci je eSte
priloZzeny celkovy cas behu programu v sekundach. Nastavenie siete sa vykonéava

upravou konstant v zdrojovom kéde programu este pred kompilaciou.

./ weatherNN train.txt test.txt > out.txt
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Po nauceni siete mozeme vyuzit ziskané hodnoty synaptickych vah pre predikciu no-
vych vzoriek. Tieto vahy musime vlozit do stiboru computeOQutput.c, ktory nasledne
skompilujeme podobne ako predchédzajici program. Vysledny program prijima na
vstupe stibor s novou vzorkou a na vystupe vypise predikované hodnoty. Forméat
vstupného stiboru je podobny ako predchadzajica trénovacia alebo testovacia mno-

zina.
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