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Echo state neurdnoveé siete su rekurentné neuréieteschopné kvalitne a rychlo sa nau
predlo eny asovy rad. Ich wenie pozostava z pou itia pseudoinverznej maticesyyzo et
vystupnych vah. Tieto siete maju ale niekedy pnobsd stabilitou predikcie. Tato praca sa
zaobera otazkou, do akej miery je vykonnostabilita a kvalita predikcie ESN zavisla na
vnuatornom poprepajani neurénov v dynamickom rezaivd/ dynamickom rezervoari ESN
boli pou ité siete malého sveta, siete s lokalnymnepojeniami, mrie ky a nahodné siete.
Tieto boli porovnavané s vykonnaai dynamického rezervoara s plne prepojenouosie
Experimenty s trénovanim funkcie sinus, Mackey-&&gstému a fluktuacie lasera ukazuju,
e vykonnos, stabilita a kvalita predikcie ESN zavisi iba mi@dlne od poprepajania
neurénov v dynamickom rezervodrialej bolo zistené, e je mo né podstatne zniHustotu
prepojeni neurénov v dynamickom rezervoari bez wplga schopnospredikcie, o mé e
ma prinos pri optimalizacii vypdu pseudoinverznej matice.
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Echo state neural networks are recurrent neuralarks capable of accurate and fast learning
of time series. The learning consists of using geeinverse matrix to calculate output
weights. These networks may have sometimes problgin stability of prediction. This
thesis is aimed at question, to what extend ingoer&nce, stability and quality of prediction
is ESN training dependent on internal connectiohsi@urons in dynamic reservoir. As
dynamic reservoir, we used small world network$woeks with local connections, grids and
random networks. Those were compared with perfoceaf dynamic reservoir with fully
connected network. Experiments with training orusjiMackey-Glass system and fluctuation
of laser shows, that performance, stability andityuaf prediction is minimally dependent on
connection topology of neurons in dynamic reservbiext, we show that density of
connections of neurons in dynamic reservoir caecuiedown substantially without affecting
quality of prediction, which can be used in optiatian of calculation of pseudo inverse
matrix.
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Slovnik skratiek a pojmov
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1 Uvod

Echo state neuronové siete patria k modernym typekarentnych neurénovych sieti. Prvy
krat bolo ich fungovanie prezentované Herbertomgdamen v roku 2001 aod vtedy su
skimané nielen na domovskej univerzite v Brémadh redpriklad aj na naSej fakulte
informatiky. Ich najvasim prinosom je redukovanie procesu trénovaniaregknej siete na
jednoduchy vypoet pseudoinverznej matice. Siete s echo stavmiaaivaju najma na
extrapolaciu a predikciu funkcie ase. V niektorych pracach [1, 2] bolo ale ukazaaéa
daju poui napriklad aj na rozpoznavanie vzorov. Medzi Ulohg, ktoré boli aplikované
patria napriklad generatory sinusovych signalovzpoanavanie vinovych signalov,
rozpoznavanie slov, dynamické rozpoznévanie vzorowranie frekvencie, riadenie
nelinearnych prevadzok, spektralna analyza a atlaottraktory.

Zakladnym fenoménom sieti s echo stavmi je ich gobe kratkodobej pamate, ktora je
zavisla najma od pou neurdnov v sieti. Hlavnym vyptovym procesom v eni sieti s echo
stavmi na danu ulohu je linearna regresia aleb& pavedané minimalizacia Standardnej
kvadratickej chyby. Tento vypet sa vasSinou deje raz ato po pou iti trénovacej mno iny
Gdajov. Existuju metody pomocou ktorych je mo ngaymva schopnosti sieti s echo stavmi
aj po as aktivnej fazy generovania vystupu. Tieto met@gysané v [3, 4] maju v sé@snosti
problémy s rychlosou konvergencie, preto je ich pou itie obmedzené.

Tato praca sa zaobera otazkou, do akej miery zas@iopnosti ESN predikovéunkciu od
topoldgie prepojenia vnutornych neurénov siete. tBte Ulohu boli zvolené viaceré druhy
topologie ako je sie malého sveta, Skalovate siete, siete s lokalnymi prepojeniami,
nadhodné siete, a viaceré druhy mrie ok. Jednotiogoldgie boli pou ité v ESN a trénované
na zvolené ulohy. Vysledky boli porovnavané samtom na schopnosti predikcie, stabilitu
predikcie, zavislosti schopnosti predikcie od tpoprepojeni medzi neur6nmi v sieti a od
po tu neurdnov v sieti.

Praca zaina predstavenim neurdnovych sieti, definovanirti siecho stavmi a spésobom
trénovania a testovania takychto sieti. Polj@ kapitolou zameranou na vlastnosti sieti
malého sveta, generovanim sieti malého sveta armpgarametrov, ktoré unju typ siete.
Nasleduju opisy alSich druhov sieti, spésob ich generovania a zelia ich parametrov
Vv porovnani so siami malého sveta.

V kapitole islo 6 su vysledky jednotlivych pokusov, ktoré ukjzschopnos predikcie pre
konkrétne typy topoldgii a pty neurénov v ESN. Uskutoené boli predikcie pre funkciu
sinus, kvazindhodnu postupnollackey-Glass aasovu postupnoskolisania vy arovania
infra erveného lasera.



2 Neurénoveé siete

Neurénové siete vznikli pévodne na vytvorenie vytpgeho modelu mozgu a nervového
systému biologickych systémov. Stadiom nervovychieki a interakcie medzi nimi vznikol
model neurénovej siete. Tento model je zjednodu®enyodelom skutmych nervovych
buniek v mozgu a v nervovom systéme. Vysledné mddsené nervoveé bunkwsto neslu ia
na simulaciu skutaych procesov v nervovych systémoch ale maju fuagako vypotovy
systém s odlisSnym spdsobom vypo od toho aky sa pou iva \slicovych poita och.
Pribli enim spbésobu vypdu bli Sie k biologickym systémom sa veda pokusasia oblasti
pou itia vypo tovych systémov a rieSij také problémy, ktoré sa be nymi algoritmamildaj
rieSi iba z asti alebo vébec nie. Neurénové siete su dnes ywané v mnohych oblastiach
kde treba nau po ita na innosti pre ktoré nie su vytvorené algoritmy alenfgm znamy
o akdvany vystup. Neuronova sidak tvori iernu skrinku ktora si vnatorne vytvara
suvislosti medzi vstupom aakavanym vystupom bez toho aby sme museli vytvara
algoritmus vypotu.

Neurénova sie je zloena zuzlov, neurdnov, ktoré vykonavaju rjeduchd operaciu.
V najbe nejSom modeli viacvrstvovych sieti s doprgeh Sirenim neurénoveé siete dostanu
priklady so vstupom a ekavanym vystupom, na ktoré stené. Potom su tieto siete schopné
spravne odpovedaaj na iné vstupy alebo spravne awva vzory, ktoré su odliSné od
nau enych. Tieto neurénové siete pracuju ako univegzalproximator a doka u modelova

s danou presnosu ubovo nu spojita funkciu, ak dostanu spravne vzory nenie. Su teda
univerzalny prostriedok naregresni analyzu. Probléastava pri sprdvnom @ni
parametrov neurénovej siete ako hodnét vah éupoeuronov.

2.1 Model neurdnu v neurénovych sie  ach

Neuron je zakladnym prvkom neuronovej siete. Jdigabom je niekdko parametrov, ktoré
spolu tvoria funkciu zobrazujicu vstup neurdnu gistip neurdnu. Neurdny su v neurénovej
sieti vzdjomne poprepdjané tak, e vstup jednéhardmu je vystupom iného neurdnu.
Prepojenie neurdnov v neurénovej sieti tvori jepldiiru a uruje aj typ neurdnovej siete.
Prepojenie neurdnov v sieti byva giou pevne dané a menia sa iba vahy tychto prepoje
Aj architektUra prepojenia ale md e bgbjektom optimalizicie pri evollcii siete.

Neurén mdé e ma r vstupov. Ka dy vstup neurdbnu ma priradenu vlast@hu Ve kos
jednotlivych vstupov sa nasobi priradenymi vahantakao upravené vstupy saitsju.

K vyslednej sume je pripétany prahovy koeficient neurénu. Na takto vyjany potencidl
neurénu je aplikovana prechodova funkdia), ktord zobrazi cely realny priestor do
ohrani enej mno iny, najastejSie (-1,1) alebo (0,1). Takto vyftana aktivita neurénu je
vstupom pre alSiu vrstvu neurénov.



2.2 Definicia neurénovej siete

Neuronova sie je definovana ako orientovany graf= (V,E). VyrazyV = {v1, Vo, ..., W}
aE={ey, e, ..., eu} 0zna uju neprazdnu vrcholovli mno inu resp. hranovl mna igrafuG
obsahujuceh® vrcholov (neurénov) 8 hran (spojov). Ka dy spogl E sa interpretuje ako
usporiadana dvojica dvoch neurénov z mno iny vrowole=(v,v‘). Hovorime, e spoje
zaina v neurénev a koni v neurdénev'. Mno ina neurénovV je rozlo ena na disjunktné
podmno inyV = V, E V4 E Vo, kde V| obsahuje Nvstupnych neurénov, ktoré si susedné
len s vychadzajacimi hranami\obsahuje N skrytych neurénov, ktoré su susednéasie

s vychadzajucimi ako aj s vchadzajucimi hranami.obhy V|, a Vo su neprazdne, t.j.
neuronova sieobsahuje v dy aspojeden vstupny a jeden vystupny neurdn.

Pre acyklické neurdnové siete ktoré neobsahujintmi@né cykly si neurdny usporiadané do
vrstiev Ly, Ly, ..., L, kde L=V, je vstupna vrstva ktora obsahuje len vstupné mguts, ...,

L1 SU skryté vrstvy adje vystupna vrstva. Vrstva; e ur ena spésobom&{vi V; d(v)=
i+1} kde vzdialenos d(v) sa rovna dke maximalnej cesty, ktord spdja dany neurén so
vstupnym neurénom, potom plati d(v)=0 préW. Neurénova sie ur ena acyklickym
grafom je obvykle volena tak, e neurdny z dvockelnych vrstiev su poprepajané vsetkymi
mo nymi spésobmi. Takyto rozklad mno iny neurénoa arstvy je mo ny iba pre neurénove
siete reprezentované acyklickymi grafmi. Pre cyWdicgrafy vzdialenos d(v) mée
nadobuda ubovo nu kladnu celoiselntd hodnotu.

Neurony a spoje neuronovej siete su ohodnotenényieal islami: Kady neurdn je
ohodnoteny dvoma réznymi parametrami, a to prahokgaficientomu; a aktivitoux;. Spoje
neuronovej siete su ohodnotené vahovymi koeficiemtm Aktivity skrytych a vystupnych
neuroénov su uené vzahom x = t(x;), xi = Ww;X; + v, kde sumacia be i cez neurdny, ktoré
su predchodcami neurdnu, Weli ina x; sa nazyva potencial neurény. WPrechodova
(aktiva nd) funkcia t§) je v typickom pripade monotonne rastica funkktard vyhovuje
nasledujucim dvom asymptotickym podmienkam)@A pre x® -¥ a t)® B prex®¥ , kde

-¥ <A<B<¥. V te0rii neurénovych sieti sasto vyu iva nasledujica sigmoidalna funkcia.

tx) = B+ Ae
1+e”

Tato prechodova funkcia zobrazuje celd mno inumgéh isel R na otvoreny interval (A,B).
Naj astejSie sa prechodova funkcia vyu iva pre hodifdtyl) alebo (0,1).

Sie dostane ako vstup aktivay vzor pre svoje vstupné jednotky (vstupné akfjvit
Aktivacie sa Siria dopredu zo vstupnych jednotiek dnu alebo viac skrytych vrstiev cez
spojenia ohodnotené vadhami, a skiavo vystupnych jednotkach. Aktivacie su v priebeh
Sirenia z neurdnu na neurén nasobené vahami sppmE ktoré putujd, a potom sltané
spolu s ostatnymi vstupujucimi aktivaciami. Tentd et je potom spracovany aktiveou
funkciou. Takto vytvorena aktivacia sa potom rowrak spésobom Siri alej a do
vystupného neurdnu. Aktivacie vystupnych neuréndvzakédovanou odpoveu siete na
vstup.

Neuronovu sie, ktora obsahuje vahy a prahové koeficienty mé amm&pa ako funkciu ktora
priradi vstupnej aktivite; (deskriptor) vystupny vektor aktivilo (klasifikator) s hodnotami
Zlo iek z otvoreného intervalu (A, B). Skryté akti x4 nie st vo vysledku ddle ité a hraju
iba rolu medzivysledkov. Vstupné aktivity su ené deskriptorom, preto ich pokladame za



fixované. Aktivity skrytych neurdnov z druhej vrgtiz, mé eme teraz spata len s pou itim
vstupnych aktivit z vrstvy L. Vo vSeobecnosti pre vypet aktivit z vrstvy L. musime pozna
len aktivity z wvrstiev k, Ly, ..., L. Tymto rekurentnym spésobom postupne #pme
aktivity vSetkych neurénov. Vaka tomu sa pre neur6nové siete reprezentovandicgyl

grafom zau iva nazoweuronoveé siete s doprednym Sireifieed-forward neural networks
Takyto rekurentny spésob vypao je mo ny iba pre siete reprezentované acyklickyrafom.
V pripade, e graf obsahuje orientované cykly teptmstup nie je pou iteny. Rovnice su
v tomto pripade spriahnuté a nelinearne a procksrjglikovanejsi.

Vo va Sine aplik&cii sa sieu i spravne mapovanie medzi vstupnymi a vystupnyrormi
pomocou uiaceho algoritmu. Nastavenie vahovych koeficiermeurénovych sieti bolo diho
ve kym problémom, a do objavenia jednoduchého gradwsho algoritmu nazyvaného
backpropagation. Typicky su vahy spku nastavené na malé hodnoty. Potom je mno ina
trénovacich vzorov postupne zadavana do sietenRotw ka dy vstup preSiel si@u a pre
ka dy vzor bol vyprodukovany vystup, ite porovna aktivacie jednotlivych vystupnych
jednotiek zo spravnymi hodnotami. Vahy siete sliopohastavené tak, aby sa najviac
zmensil rozdiel medzi vystupom siete a spravnynreldp znamym vystupom. Ka da iteracia
tejto procedury je trénovacim cyklom, prebehnuténdvacich cyklov cez vSetky vzory
trénovacou mno inou je trénovacou epochou. Takyayoch je na naenie siete typicky
potrebnych radovo cez dedssic.

Okrem najjednoduchsej gradientovej metddy ndjigho spadu saasto pou ivaju aj iné
metody, ako metdda spriahnutych gradientov, Levepabarquardtova metoda apod. No aj
jednoduchSia metdda naj\seho spadu sa stale pou iva regjtejSie. Ostatné metddy su sice
rychlejSie, ale m6é u saahSie preu alebo spadnu do lokadlneho minima. Preenie
znamena, e neurdnova sidoka e perfektne odpovedaa vstupy z tréningovej mno iny ale
na vstupy z testovacej mno iny odpoveda nespravadyl@ava. Podobny problémasto
nastava aj pri pouiti evolunych optimalizanych algoritmov na nastavenie parametrov
neurénovej siete.

2.3 Architektara rekurentnych neurénovych sieti

Viacvrstvové dopredné NN spracuvaju informécie \ngaim pevnej transformacie z jedného
priestoru reprezentacie na iny. Su teda schopnéi naa spaja predlo ené vstupy s
po adovanymi vystupmi. Napriklad su schopné nawsa asociovavektory A, B, C, D zo
vstupného priestoru IR s vektormi , , z vystupného priestoru ddr, na zaklade
trénovacich parov® , B® , C® , D® . Takto natrénovana sidude potom realizova
zobrazenie F: R®@ RV tak, e F(A) = , F(B) = , F(C) = , F(D) = . Trénovacie pary
definuju ur itd priestorovu Struktlru na priestores® Rour.

Pokia je k jednému vstupu priradenych viacero vystup@avislosti od asového kontextu,
NN musi by rozSirena o mo nosreprezentova asovy kontext — histériu predkladanych
vstupov a historiu vnatornych stavov siete, abyalsthopna korektne rozhodna vystupe

[5].

NajjednoduchSim rieSenim je pridaniasového okna do doprednej siete — TDNN. Této
architektira eSte nepredstavuje rekurentnu. sledna sa iba o uchovavarievstupnych
vzorov z trénovacej mno iny, ktoré sa naraz predéja sieti. Uenie siete sa potom mo e
vykonava rovnakymi algoritmami ako klasické dopredné sigghodou TDNN je relativna



jednoduchos Ve kou nevyhodou je nedostatwa sila na zvladnutie vSeobecnych trénovacich
adajov s asovou Struktarou [5].

Vo vSeobecnosti za RNN mé eme pova oveakd NN, v ktorej urité neurény uchovavaju
informaciu o svojich predchadzajucich aktivitach, f@da hodnoty na vystupe rekurentnych

neuronov sa v niektorom z nasledujuci@sovych krokov pripoja k vstupnému vektoru. NN
sa takto rozSiruje o vnutornu pama

alSie detaily z pou itia RNN nie su pre tuto prjoodstatné, ke e je zamerana hlavne na
jeden typ RNN popisany detailne v nasledujlcejtiodgi



3 Echo state neurdénové siete

Echo state siete (ESN), teda neurénové siete s stelvmi, su siete zlo ené zo Standardne
reprezentovanych rekurentne prepojenych neurénéwované Specialnym spdsobom. Ich
vzajomneé vahy su pevne stanovené u predatiiom trénovania a zmena vah sa uskutige

iba na prepojeniach od neurénov v ESN smerom kupyst Spésob akym pracuje ESN
prvykrat predstavil Herbert Jaeger vo svojej pf&tiv roku 2001. V alSich nadvazujacich
pracach ukazal, e tento sp6sob pristupu k zosimeja trénovaniu neurénovej siete je pre
niektoré ulohy vemi efektivny.

ESN pracuje na rozdiel od be nych rekurentnychisieta Sim mno stvom neurénov, ktoré
su navzajomubovo ne prepojené a nevytvaraju tak iaden typ viacwsgj topologie. Kym

v be nych rekurentnych siach sa pracuje s jednotkami, maximalne desiatkaoniémov, pri
ESN pristupe je mo né efektivne vyu iaj siete s 500 rekurentnymi neurénmi, ktoré tak
prindSaju mo nos poui rekurentné neurénové siete pre SirSi okruh problés asovou
nadvéznosou. Popis a vnutorné fungovanie ESN v nasledujutexte je v sulade s pracou
Jaegera [3].

3.1 KonsStrukcia ESN

ESN je tvorena rovnako ako ostatné typy rekurertngeurénovych sieti zo vstupnych,
vystupnych a vnutornych rekurentnych neurénov. EfeNteda zloend zK vstupnych
neurénov,N vnutornych neuronov la vystupnych neurénov. Aktivacie vstupnych neurénov
v asen tvoria vektoru(n) = (uy(n), ux(n), ..., uk(n)), aktivacie vnatornych neurénov tvoria
vektor x(n) = (xu(n), %(n), ..., xy(n)), a aktivacie vystupnych neuronov tvoria vektor
y(n) = (yu(n), y2(n), ..., y(n)). Vahy prepojeni medzi vstupnymi neuronmi a vmaymi
neurénmi vytvaraji maticM/" s rozmermiN ~ K. Rekurentné prepojenia medzi vnitornymi
neurénmi tvoria maticlWW s rozmermiN =~ N. Matica vah prepojeni medzi vnutornymi
neurénmi a vystupnymi neurdnm' ma rozment ~ (K + N + L). Prepojenia smerujice od
vystupnych neurénov smerom k vnitornym neurénomiavmaticu\W2* s rozmermiN ~ L.

V pripade maticeW’" je zrejmé, e mé u existova prepojenia smerujice priamo od
vstupnych neurénov k vystupnym neurénom a rovnakgrapojenia medzi samotnymi
vystupnymi neuronmi. VSetky vahy su reprezentovadnymi islami v intervale (-1,1). Na
obrazku 3.1 je zobrazena Struktira siete s echnsgta



K input N internal un1ts L output
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Obr. 3.1 Struktira ESN. Bodkované $ipky ozofi prepojenia, ktoré mé u ale nemusia existo\a]

Aktivacie jednotlivych neurdnov vnatornej sietepsalitané nasledujucim vahom
x(n+1) = f (W"u(n+1) +Wx(n) + W *y(n)) (3.1)

kde f(...) je funkcia zobrazujuca realnésla na interval (-1,1). V tomto pripade budeme
pou iva funkciutanh(). Pre vypoet aktivacii vystupnych neurénov pou ijeme ah

y(n+1) = f W™ (u(n+1,x(n+1), y(n))) (3.2)

kde u(n+1),x(n+1),y(n) je zreazenie vektorov aktivacii vstupnych, vnuatornych
a vystupnych neurénov.

3.2 Vlastnos echo stavov

Vnuatorné rekurentné neurény aich vahovée koefigiepd oznauju aj ako ,dynamicky
rezervoar* {lynamical reservo); alej len DR. Tento DR tvori maticMV, ktora sa na
za iatku trénovania nahodne vygeneruje a transforaljeaby sp ala podmienku existencie
echo stavov. Existenciu echo stavov definujemewdstnos siete v nasledujicom texte.

Definicia 3.1 (Echo stavy) Predpokladajme nenatrénovani ESN  sies vahovymi
koeficientmi synaptickych prepojet/", W a WP ktora je riadena tdacim vstupnym
signalomu(n) a nandtenym vystupnym signalodfn). Sie Specifikovana ako usporiadana
trojica (W",W, WY ma vlastnos echo stavov, ak pre ka dd @ava neohranen( vstupno-
vystupnu postupnogu(n), d(n — 1), kden = ...,-2,-1,0a pre vSetky mo né rdzne postupnosti
stavov sietex(n), x (n) kompatibilné so vzahmi:

x(n+1) = f(W" u(n+1) + W xn) + W>**d(n)) (3.3)
X (n+1) = f(W" u(n+1) + W x(n) + WP2*d(n))

plati, ex(n) = x (n) pre v3etkyn £ 0[3].

Vlastnos echo stavov teda znamena, e pokieSN pracuje dosdlhy asovy interval, jej
aktualny stav je jednoznae ureny iba histériou vstupov a vystupov, ktoryadtho

predstavuje. Znamena to, e sipostupne zabuda svoj pato ny vnutorny stav. Existencia
echo stavov je prepojena na algebrické vlastnosdtice W. Zatia vSak neexistuje



podmienka, ktora by uovala existenciu echo stavov. M6 eme iba povedadmienku na
neexistenciu echo stavov, ktora je uvedena v nagle€j vete.

Veta 3.1 Predpokladajme nenatrénovanu si&pecifikovant usporiadanou trojicou
(W", W, W2 s aktualiz&ciou stavov poal vz ahu 3.1. Nech matica valV ma spektralny

polomer (anglspectral radiu} | mad > 1, kde | mad predstavuje najv&iu absolatnu hodnotu
z vlastnych vektorov matid#/. Potom plati, e pre prislusnu siaeexistuju echo stavy [3].

V praxi bolo konzistentne zatiav dy potvrdené, e sie, ktorej maticaW méa spektralny
polomer mensi ako 1, teda nesp podmienku v predchadzajlucej vete, reprezentge si
s echo stavmi. Vyplyva z toho, e pre pritomnascho stavov je rozhodujica mativé

a hodnoty vah z matie/™ aW" vlastnos echo stavov neovplywji. Hodnoty tychto vah ale
znane ovplyv uji samotnt dynamiku siete. Hodnota spektralnedHonperu maticeW je
dole itym parametrom, ktorého zvolenie je kové pre uspesSnostrénovania ESN.
Spektralny polomer ndhodne generovanej matice rbysipred pou itim tejto matice
modifikovany na po adovanu hodnotu ozoaanu aj ako Skalovaci koeficien{3].

Postup, ktory zabezpievytvorenie siete s echo stavmi:

1. Nahodne generujeme maticu internych Véh

2. Normalizujeme maticlMy na maticuW; tak e, vynasobime ka dy prvok v matici
hodnotou 1l|mad, kde || may j& spektralny polomer matid&h. Tym bude mamatica
W, spektralny polomer rovny 1.

3. NasSkalujeme maticW; na maticWV = Wi, kde <1 je Skalovaci koeficient. Tymto
docielime, e maticaV bude ma spektralny polomer rovny.

4. Tymto ziskame nenatrénovant s{/", W, W2 v ktorej je podmienka echo stavov
splnené bez oladu na to ako zvolime mativé" a WP

Vo ba spektralneho polomeru matice vah medzi vnatornyieurénmi W je jednou

z k G ovych rozhodnuti pre uspesné trénovanie ESN. peecto, e Skalovaci koeficient je
silno prepojeny naasovu dynamiku dynamického rezervoara. Mal4 hodnataamend, e
dynamicky rezervoar sa sprava rychlejSie awtom na echo svojho stavu, teda ma mensi
sklon k echu svojho stavu a ¥& sklon k echu vstupnych a vystupnych neurénovopsh
ve ké hodnoty Skalovacieho koeficientu znamenaju pdmaynamiku DR. V tomto pripade
sa echo stava signifikantnejSie a vstupné a vystmgoréony maju mensi vplyv na nasledujdci
stav siete. Preto je dble ité aby Skalovaci koefitiaspo pribli ne zodpovedal rychlosti
konkrétnej ulohy pre ktord budeme ESN trénovAk napriklad chceme trénov&SN na
tlohu generatora funkcie sinus, budeme vatialé pre vySSie frekvencie av@ pre

ni Sie frekvencie.

Z doterajSich pozorovani vyplyva, @sova Skala DR zavisi exponencialne i 1 — . To
znamena, e postupna zmena napriklad= 0,99, 0,98, 0,97 spésobi nie linearne ale
exponencialne zrychlenie dynamického rezervoaretoTzistenia su zalo ené na empirickom
pozorovani. Priklad, ktory to ilustruje sa nachadagriklad v kapitole 4.2 v praci [3].

3.3 Trénovanie ESN

Po konStrukcii a vytvoreni dynamického rezervodr&SN, teraz popiSeme postup pri
trénovani ESN. Predpokladame, e vystupné neurd@ngigmoidné a e existuju prepojenia
od vystupnych neurénov do dynamického rezervoargripade zjednoduSeni napriklad



nahradenim sigmoidnych neurénov za linearne aleli&tr@anenim spéatnych prepojeni je
potrebné zrejmym spésobom uprauvedené vzahy.

Dané Trénovacia postupnos/stupov a vystupov pré& krokov zoradena do vektorayT)

ad(T).

Po adovany vysledokNatrénovana ESNW", W, WP WP, ktorej vystupy(n) aproximuje
trénovaciu postupnosvystupu, ke je riadena trénovacim vstupouogn) privedenym na
vstupné neurony.

Treba poznamena e vzh adom na to, e siezaina pri trénovani vistom vnuatornom
po iato nom stave, ktorého vplyv na vnuatornd dynamiku satrddi a po niekokych
krokoch pouitia trénovacich dat, je nutné uprawnasSu poiadavku, tak e od ESN
nepo adujeme aproximaciu trénovacieho vystupu odélpo mo ného prvku trénovacej
postupnosti, ale a po istom pe iteracii To > 1. V zavislosti od typu rieSenej ulohy
a rychlosti dynamického rezervoara Bapohybuje od 10 krokov pre malé siete s rychlou
dynamikou a po 500 krokov pri vieych sieach s pomalou dynamikou.

To, o v skutonosti o akavame od natrénovanej siete nie je aproximovagigovacich
signalov na vystupe, ale dobra aproximacia vystapestovacej mno iny, ktora obsahuje
nezavislé data generované tym istym zdrojom akuotrécie data. To, ako dobre doka eme
natrénova sie na trénovacie data potom ovplyje aj schopnosaproximova s uritou

ni Sou presnosou aj testovacie data. Ako pri ka dom modeli s @a@vym sieami aj tu
hrozi preuenie siete a preto treba spravne vek kos siete aj vekos trénovacich dat.

Prvy krok pri trénovani ESN je vytvorenie nenatrénovanejtesiektorej prepojenia
vnutornych neuronov vytvaraju dynamicky rezervo&cko stavmi. Postup ako vytvori
takdto sie bol opisany v predchadzajlcej kapitole. Treba d8fni, e vahové maticen"
aW?* generujeme rovnako nahodne ako matus jednotlivymi vahami v intervale (-1,1).
Ve kos N matice Wy by mala koreSpondovas obtia nosou Ulohy a rovnako s ptom
krokov v tréningovej sekvencii, tak aby kes N bola pribli ne v rozmedzi/10 a T/2, kde
T je suet inicializanych a trénovacich krokov. Vyber Skélovacieho koefitu je
rozhodujuci a obyajne ho treba rume doladi vyskdSanim viacerych mo nosti. Dole itym
prvkom pri reakciach siete je aj \ma vah matice". Ve ké hodnoty vah maticeV"
znamenaju, e sie bude silno riadena vstupom, malé hodnoty znamenajsie bude
vstupom riadena iba v obmedzenej miere a jej dydajmezervoar sa bude pohybowakolo
nulového stavu. V tomto druhom pripade pracuju deyrv linearnej asti sigmoidu, to
znamena, e siepracuje vasinu asu s linearnou dynamikou. Pri ¥&ch vahach vaW" sa
stavy neurénov posuvaju bli Sie k saturacii a nedimej asti sigmoidnej funkcie. Ich
spravanie je teda viac nelinearne. V extrémnomagdpak st vahy v mativi" prilis ve ké,
neurony v dynamickom rezervodri sa zmeniaigto binarne spin& so stavmi -1 a 1. Je teda
dole ité odladi aj tato as, najlepsSie vyskusSanim viacerych mo nosti.

Druhy krok pozostava z inicializacie a trénovania siete, tedaadzani trénovacich dat na
vstupy avystupy a ukladania prislusnych stavov temmych neurénov do matice
reprezentujucej stavy siete v rozny@sovych okam ikoch:

1. Inicializacia siete do paato ného stavu, zvyajne nuloveho, tedg0) =0.
2. Privadzanie trénovacich dat postupne na vstupystupy siete pre kroky =0, ...,T
a po itanie vnutorného stavu siete pad/z ahu



x(n+1) = f(W" u(n+1) + W x(n) + W2 d(n)) (3.3)

kdeu(n+1) je trénovaci vstup siete asen+1 ad(n) je trénovaci vystup vaset.

V asen =0, pre ktory vystup nie je definovany pou ijer®) =0.

Pre ka dy pripad, kd& > Ty zaznamename vnutorny stav neurénov siete ako novy

riadok do zbernej matice stav. Na konci trénovacejasti tak budeme mamaticu

s (T —Tp + 1) riadkami al{ + L + N) stpcami.

5. Rovnako pre asy n>Ty zaznamename aj po adované vystupné stai(y)
invertované cez pou it sigmoidnu funkciu, tedaomto pripadetanti*d(n). Ka dy

asovy krok bude prestavovgeden riadok v zbernej matici trénovacieho vystiipu

To znamend, e maticd bude ma (T —Toy + 1) riadkov & stpcov.

B w

Treti krok pozostava vo vypdtani vah smerujlcich z dynamického rezervoaraysaup v
matici W*", ktorym zavsime trénovanie ESN. Vypet uskutonime na zaklade vahu:

(W =M (3.4)
Pre vypoet matice (V°") ' je teda potrebné vyptia pseudoinverznd matidd * k maticiM.
Vypo et pseudoinverznej matice patri k zakladnym Glotkéndej programovej kni nice na

pracu s maticami. Pre ziskanie mat¢&" transponujeme matica\(°") .

Stvrty krok je samotné testovanie ESN. Si@N", W, W2k WP je u pripravena na
pou itie. M6 eme teda pou i testovacie vstupy(n) pou itim vz ahov (3.1) a (3.2).

x(n+1) = f (Wmu(n+1) +Wx(n) +W"*y(n)) (3.1)

y(n+D = f W™ (u(n+1),x(n+1), y(n))) (3.2)
Ak pou ijeme zjednoduSenu verziu siete, pri ktanejva ujeme vzajomné prepojenia medzi
vystupnymi neurénmi, tak pri zbierani stavov sid@namenavame iba stavy vstupnych

a vnitornych neurénov a matie€" bude marozmery K + N) " L. Potom sa vypat
vystupu (3.2) upravuje na vah:

y(n+1 = f (W™ (u(n+1),x(n+1)) (3.9)
Ak uva ujeme o ESN bez vstupnych neurdnov a zardvez rekurentnych prepojeni medzi
vystupnymi neurénmi, maticd”" bude marozmeryN “ L a vypo et vnitorného stavu pas
trénovania (3.3) sa upravuje na ah:
x(n+1) = f(W xn) + W2 d(n)) (3.6)
Vypo et vnatorného stavu pas testovania potom bude:

x(n+1) = f (Wx(n) +W"**y(n)) (3.7

Vypo et vystupu poas testovania sa zjednoduSi naae

y(n+1) = f(W*'x(n+1)) (3.8)
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3.4 Mo nosti optimalizacie vykonu ESN

Modelovanie pomocouiernej skrinky akou je aj ESN zo sebou prinaSa saee problémy
tykajuce sa optimalizacie. Kee ierna skrinka spdsobuje, e uloha je rieSena bép @by
sme presne poznali fundamenty ktoré jej rieSenigezaeuju, je potrebné zaoberasa
modelom ako takym a rieSjednotlivé detaily, tak aby bola Gloha rieSenanajlepSie.

Uspednos modelovania je zasadne zavisla na skrytej dynarsyjg@ému. Ak je napriklad
vystupny signal pomaly, musi toto rovnako refleldogj dynamicky rezervoar siete a mal by
vykazova pomalé echo, tak aby bol schopny tento signél mpemae na vystupe. Ak je
po adovany vystup siete nelinearny, mala by sasfaéva aj interna dynamika siete. Bez nej
by toti sie nedokazala po adovany vystup poskytntPreto je pri navrhu parametrov
potrebné brado Gvahy zname vplyvy na dynamiku, rychl@snelinearitu siete. V spravnom
navrhu nam moé u pomécnasledujuce mo nosti kontroly stavu siete a mdédifie ESN,
ktoré rozSiruju pou itie ESN naa Sie alebo problematické ulohy.

Kontrola internych aktivit a vah

Zakladnym prvkom kontroly spravania sa siete, jbraeenie aktivit vnutornych neurénov.
Ta&to mo nos je obzvlas uito na ak sa siesprava neStandardne a nedosahuje po adované
vysledky. Na grafoch mé eme potom objayeden z tychto problémov:

Rychle oscilacie. V ulohach, ktoré nevyaduju rychle oscilacie znamde toto
pozorovanie, e sme pouili prili§ vé&y Skalovaci koeficient a vysledna vahova
maticaW obsahuje prilis vé&ké hodnoty vah. Tie toto mé e indikovaprilis ve ké
hodnoty vdh smerujuce z vystupu do dynamického rveaea. Na odstranenie
problému je potrebné nasSkalovarahy v postihnutych maticiach do mensieho
rozptylu.

Takmer saturované stavy neurdnovAk sa stane, e neurdny nadobudaju skoro stale
iba stavy bli iace sa k hodnotam 1 a -1, nastabfgnm so saturaciou neuronov. Toto je
spbsobené vieym dopadom vstupnych alebo vystupnych neurénovo Jeduce iba

v pripade, e vy adujeme fungovanie siete na zakldminarnej logiky. Inak je to
kontraproduktivne. Odstranenie tohto javu dosiatmemravenim vah v maticiach
Win aWback.

Integralnou stasou pri trénovani ESN je kontrola vah smerujucichdynamického
rezervoara na vystup v matid". Vypo itané vahy by nemali naraslo extrémne véych
isel v radoch 1000 a viac. Mali by zost@zumne malé a nie priliS Ve ako 50. Ak su
vypo itané vahy prili§ veké, je potrebné sa poklusb zmenu. Prilis malé vahy vSak
neznamenaju problém a su v poriadku.

Ve kosti vystupnych vah je vdy potrebné brasr kontexte s rozsahom aktivacii v
dynamickom rezervodri. To znamena, e ak su akiev@aozsahoch tri rady za po adovanym
vystupom, o koreSponduje s pripadmi wei pomalych, takmer linearnych aloh s dihou
pamaou, je opodstatnené aby vystupné vahy dosiahli diydokolo 100, len na to aby bolo
mo né vystup o tri rady v&i od vnutornych stavov dosiahnu

Ak aj po snahach o redukciu westi vystupnych vah, zostavaju tieto stale pwieske,

znamena to, e navrhnutd siana s uUlohou problémy a dynamika siete nekoreluje s
dynamikou danej ulohy. Vtedy sa odpaaprehodnoti nastavenie jednotlivych parametrov,
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zmeni ve kos siete, alebo inak zasiahndo siete. Jednou z mo nosti ako znive kosti
vystupnych vah je aj pridanie malého gaussovskélmuSdo procesu trénovania. Tato
metoda ale moé e viesk zni eniu presnosti modelu.

Zvolenie vhodného spektralneho polomeru

Najdole itejSi parameter v uspesnom trénovani EBNspektralny polomer matid#, ktora
reprezentuje vahy vnutornych rekurentnych prepajesdzi neuronmi. Zakladnym pravidlom
pre spravnu vdu Skalovacieho koeficientu je pouitie malého pre ulohy s kratkou
pamaou avasieho pre ulohy vy adujuce dlhSiu pamaRozsah mo nych hodnét sa
pohybuje v dos ve kom intervale. VaSinou sa voli =0,8. Sie ale mo e stale rovnako
dobre fungova aj s =0,7 alebo =0,85. im bliSie je ku 1, tym uSi je interval
vhodnych hodnét.

Najdenie primeranej vekosti neurénovej siete

VSeobecne v&i dynamicky rezervoar znamena, e geschopna nau sa riesi zlo itejSie
tlohy alebo ich rieSis vaSou presno®u. Mo e ale dojs k preueniu ak je model prilis
rozsiahly, teda dynamicky rezervoar je priliS§ ke Nevyznamné Statistické odchylky
v trénovacich datach sa sieaui a vytvori sa nespravna generalizacia pre tesievddata.
Preto je vhodné zv8ova ve kos dynamického rezervoara iba pokiga vykon pre
testovacie data nez@e zhorSova Problém s preenim nemusi nastaak model trénujeme
na ulohu, ktoré je plne deterministicka a neobsahagen ndhodny charakter.

Pridanie Sumu poas trénovania

Pridanie Sumu do trénovacieho procesu je urito ak sie vykazuje znamky nestability
a Uloha na ktoru sietrénujeme obsahujesté matematické data. Sum priddme do modelu tak,
e modifikujeme vz ah (3.3) pre vypcet nového stavu takto

x(n+1) = f(W" u(n+1) + W xn) + WP2*d(n) + (n)) (3.9)
kde n(n) je maly uniformny gaussovsky Sum typicky vo kastiach 0,0001 a 0,01.

Pou itie extra bias vstupu

Ak je priemer oakdvaného vystupu posunuty vablom k nule, je vhodné priviesna
vnatorné neurdny Specialny vstup s konStantnoukoseou, ktory bude zabezpeva
posunutie priemerného vystupu siete rovnakym smeakonje posunuty @kavany vystup.
Relativne veky bias vstup posunie mno stvo vnutornych neurdéuavjedného z extrémov
ich sigmoidnych funkcii. Toto mo e bywhodné, ak je potrebné dosiahrana ne nelinearne
spravanie siete. V inych pripadoch, keie je potrebné ovplywva vnutorné stavy do v&ej
miery sa odpor(a zavies bias s malou hodnotou, napriklad 0,01 alebo hmojri priamo na
vystupné neurony.

Zabranenie vzniku symetrického vstupu

Standardné sigmoidné siete maju symetrické spréyaniom zmysle, e pokiana vstup
privediem kladné hodnoty ana vystupe ziskam tiéadké hodnoty, potom zmenou
znamienka pri vstupnych hodnotach docielime zmenamienka aj na vystupe. Preto je
potrebné pri asymetrickych Ulohach zabrdoimuto chovaniu a to buzavedenim extra bias
vstupu ako je uvedené v predchadzajucom odstagbiogbosunutim vstupnych hodnét, tak
aby obsahovali iba pozitivne hodnoty.
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Posunutie a upravenie rozsahu vstupu

Jednou z mo nosti ako ovplyvnimodel je aj posunutie alebo transformacia vstupnyc
a vystupnych postupnosti. Pri vystupnych postupacst sa predpoklada, e tato
transformacia je vratn4 ateda, e generovany $ignASN je mo né previesspa na
po adovany vystupny signal z pévodnej ulohy. Je n# transformova postupnosti na
ubovo ne zvoleny interval Sk&lovanim a posunutim. V pigae uloha je nelinearna mo e
pomdc napriklad posunutie hodnétalej od nuly a tym padom presun aktivacii vnatomyc
neuronov ESN do neline&rnych oblasti.

VSeobecné zasady blackbox modelu

Treba bra do Uvahy, e ESN pristup je pristupom typiernej skrinky a preto nemé eme
o akdva dobré vysledky pre testovacie udaje, ktoré opewlijiych pracovnych rozsahoch
ako trénovacie udaje. Treba teda zabezpee trénovacie Udaje prejdu celym potrebnym
pracovnym rozsahom, ktory chceme vyupri testovani s natrénovanym modelom. Pri
nelinearnych systémoch mo e byoto niekedy problém. Rovnako sa neodparfrénova
model adajmi z rozsahu, ktory nechceme vyuu testovani. Vekd as dynamického
rezervoara mo e bytoti vyhradena na rieSenie uloh, ktoré nepotremg. Vysledkom bude
ni Sia presnos predikcie pre as modelu, v ktorom pracujeme v testovacich tudajoch.

3.5 Neurény s plynacou integraciou

V pévodnom navrhu ESN su pou ité neurdny so Stashalau sigmoidnou funkciou. Metéda
dynamického rezervoara ale mé e fungowg pri inych systémoch s echo stavmi. Model
neurénu md eme napriklad nahragieurénom, ktory sa viac podoba na svoj biologickgr,

i na asovo spojité neurénové siete popisané difengmi rovnicami. S pévodnymi
sigmoidnymi neur6nmi nastava problém vtom, e neant meni ich asovu konstantu,
teda spomalenie alebo zrychlenie ich dynamiky.ajgiklad vekym problémom nau ESN
na generovanie veni pomalych sinusovych signalov. Preto bol do modebN zavedeny [3]
aj iny druh neurénu nazyvany neurdn s plynacougiéteiou [eaky Integrator Neurgn
Tento model obsahujeasova konStantu, ktorou mé eme dynamiku siete spioma

3.5.1 Model neurénu
Dynamika neurdnu s plyndcou integraciou je popisastedujicou diferencialnou rovnicou

X =%( ax+ f(wx)) (3.10)

kde w je vektor vstupnych vah vSetkych prepojeni sm&iafiz neurénovx do neuronix,
a funkciaf je funkcia transformujica vysledok do intervalll,{J. Budeme pou ivafunkciu
tanh, rovnako ako v povodnom modeli. Veha ¢ s pozitivhou hodnotou reprezentuje
asovl konStantu. im je ¢ vaSie, tym pomalSia je celkova dynamika. Vyrazax
reprezentuje slabndci potencial neurénu.aka tomuto vzahu si neuréniasto ne uchovava
svoj minuly stav. Kladna velina a oznauje konStantu oslabeniadcay constaft im je
hodnotaa va Sia, tym rychlejSie neurén ,zabuda“ na svoj minsigv a viac sa riadi vplyvom
aktualnych aktivacii ostatnych neurénov.

3.5.2 Model siete

Ak je cely dynamicky rezervoar tvoreny z neuréngdygiticou integracio; s konStantami
oslabenia;, ziskavame nasledujuci vah pre dynamiku ESN:
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x:%(- Ax+ T WU + Wi +WPeky)) (3.11)

kde Aje diagonalna matica s konStantami oslabenia paliggonale. Kvoli simulacii na
po ita och pracujucich krokovo je potrebné zvolie kos kroku d Po pridani vekosti kroku
dpre dynamicky rezervoar prislichajucemu k jednénokik simulacien, dostavame vah

x(n+1) = I - ng x(n) +g £ (W u(n+1) +W(n) + W *y(n)) (3.12)

kdel je jednotkova matica. ValSom predpokladame pripatk= ¢ = 1, tak e vzah m6 eme
zjednodusi na

x(n+1) = (1 - AJx(n) + fW"u(n+1) +Wx(n) +W*y(n)) (3.13)

Nahradenim rozdield ¢ A) maticouR, ktora obsahuje na diagonale ,udr iavacie kon§tant
ri = 1 —a ziskavame vah

x(n+1) = Rx(n) + f (W"u(n+1) +Wx(n) +W™*y(n)) (3.14)

Udr iavacie konStanty musia by intervale 0 r; < 1. Nulova hodnota konStantyznamena,

e neurdny si neuchovavaju iadnwas z predchadzajuceho stavu. Dynamika neurénu sa tak
degeneruje na be nd sigmoidnu verziu akd bola pgéuv predchadzajacich kapitolach.
Hodnota blizka 1 znamena, e neurdn si uchovavaoskely predchadzajuci stav.

3.5.3 Vo ba parametrov

Vo ba primeranych hodnot matitaW sa stava eSte o nienaro nejSou ako je vdba matice

W pri sie ach s be nymi sigmoidnymi neurénmi. Je potrebné adhi dva problémy. Prvym
problémom je, e musime zabezpe aby si sie zachovala svoju vlastnosecho stavov
a druhym to, e aktivacie neurénov potrebujeme adv rozumne malych hraniciach aby sa
pri zachovavani asti predchadzajuceho stavu nesaturovali. Tietoptehlémy zohadnime
nasledujucim spdsobom.

Dostato ne malé aktivacie v neurénoch

Kvoli plynacej integracii aktivacii neuronov v dynackom rezervoari mé e nastgripad,

ke sa tieto zanU na seba nabava a zostant sa udriavanevhodne veké. Tym, e sU
nasledne tieto aktivacie privadzané cez vahy datmgth neurénov, rozsiri sa tento stav do
celej siete a aktivacie zostanu saturované na mé@myoh hodnotach. Nastane degradacia
aktivacii siete na binarny model s dvoma stavma-1 a dynamika siete za@ oscilova.
Jedna mo nos ako tomu zabranije pou iva vahovl maticuV s malymi hodnotami. Druha
mo nos je pred pou itim aktivacii ako vstupov pre vymd novych aktivacii odstrani as
aktivacie, ktora sa zachovala z predchadzajucebkukvynasobenim maticd/ maticou ( —

R). Potom upravime vah (3.14) takto

x(n+1) = Rx(n) + f (W u(n+1) + (1 - RWK(n) +W™*y(n)) (3.15)
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Zachovanie vlastnosti echo stavov

Bolo ukdzané [3], e sienema vlastnosecho stavov, ak ma matice{R)W + R spektralny
polomer vasi ako 1. Toto plati pri pouiti vahu (3.15). Podobne ako tomu bolo pri
sigmoidnych sieach s echo stavmi, aj v tomto pripade bolo zatidy zistené, e ak ma
matica (—R)W + R spektralny polomer mensi ako 1, vysledna siastnos echo stavov
sp a.
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4 Model malého sveta

Model malého sveta je vSadepritomny v a@h, ktoré su tvorenéu mi, vyskytuju sa aj

v prirode a technike. V mno stve takychto sieti, peérické pozorovania odhaju, e
ubovo né dva vrcholy v sieti su spojené cez kratkyaeec susediacich vrcholov [7, 8].
Jedna konStrukcia siete, ktora ma vlastnosti srektho sveta je taka, v ktorej ka dy vrchol
pozna svojich susedov a zaroveieko ko nahodne vybranych vrcholov zo siete. Bolo
ukazané, e takato konStrukcia vedie k sim s malym diametrom, veducim k malym
vzdialenostiam medzubovo nymi dvoma vrcholmi [7, 9].

Grafy malého sveta su vai silne klastrované a maju dobré prepojenie vrahoD ka
priemernej minimalnej vzdialenosti dvoch vrcholoastie iba logaritmicky,! logN a
koeficient klasterizacie ma vysoku hodnotu, G,5 [9, 10]. Siete malého sveta mb6 u by
vysoko klastrované ako lokalne grafy, miin maju nizku hodnotu priemernej vzdialenosti,
podobne ako ndhodné grafy. Siete malého svetgoitgd topologiu sieti a vlastnosti medzi
pravidelnymi a nahodnymi grafmi [9]. Za sienalého sveta sa obgjne poklada sie

s priemernou vzdialenosu iba o malo v&ou ako v ndhodnych sich a s klasterizaciou
radovo vasou ako maju nadhodné si€te>> C

random

4.1 Vlastnosti sieti malého sveta

Siete malého sveta maju v zasade vysoky stugpehovych prepojeni a podgrafov, ktorym
chyba do plného prepojenia iba nieko spojeni. Teda siete malého sveta obsahuju mmo st
podsieti ktoré su tvorené vrcholmi spojenymi so rgk@Setkymi ostatnymi vrcholmi
v podsieti. To priamo vychadza z podmienky vysokétaeficientu klasterizacie siete.
V takychto sieach existuje medzi v&inou dvojic vrcholov aspojedna kratka cesta, ktora
ich spdja. To vychadza z podmienky aby bola priedarajkratSia cesta medzi vrcholmi
mala. alej, je tu zopar vlastnosti, ktoré su be ne sp@jan sieami malého sveta, aj ke
nepatria k nutnym vlastnostiam. Typicky byva v isi@eko ko centier — vrcholov v sieti
s vysokym potom spojeni. Tieto centra potom sluia na vytvaeakratkych ciest medzi
ostatnymi vrcholmi. Analégiou mé e bynapriklad sie malého sveta tvorené z be nych letov
medzi letiskami. Takato siema malu priemernu najkratSiu cestu (teda, prite¢elzi dvoma
mestami budete obgjne prechddzacez Styri alebo menej letisk) medzi jednotlivymi
letiskami prave preto, e mno stvo letov je smernyah cez vekeé letiska.

Existencia centier s vysokym stupn v sieach mbée znai , e sie patri do skupiny
Skalovatenych sieti. Sie je Skalovatena vtedy, ak pravdepodobngse vrchol je stupak je
pribline ur ena vyrazomP(k) ~K . alSi typ siete, ktory sa nazyva exponencialny ma
pravdepodobnos e vrchol bude stupak exponencialne klesajicu so zvysujucinksa

Skéalovatenos site v3ak nie je podmienka pre simalého sveta. Grafy vmi réznych

topologii moé u by stale kvalifikované ako siete malého sveta, pokja aju dve zakladné
podmienky spomenuté vyssie.
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4.2 Priklady sieti malého sveta

Siete malého sveta boli v prirode objavené v prplyiaco vekom pote. Napriklad, siete
vytvorené z proteinov [11] zo spojeniami ktorynaitti proteiny medzi sebou fyzicky pésobia
maju distribuciu stupov vrcholov rozdelenu pod exponencialneho pravidla a patria medzi
siete malého sveta. Podobne opisné siete v ktoggty reprezentuju vrcholy a piriny
geneticky vplyv je reprezentovany hranami su simeého sveta splijuce exponencialne
pravidlo rozdelenia stupv vrcholov [12].

Existuje mno stvo alSich grafov o ktorych md eme povedae sp aju vlastnosti sieti
malého sveta. Medzi priklady md eme uviemapy ciest, tok potravin, elektrické siete,
traviace Ustrojenstvo, neurénové siete, grafy eeliekych hovorov a socialne siete.

V roku 2004 Sara Solla a kol. vytvorila pta ovy model kratkodobej paméate skonstruovany
ako sie malého sveta [2]. Tento model UspeSne demonstimgtdbilitu, ktora je jednym

z dble itych vlastnosti pre pamévy zaznam. Bistabilita bola vysledkom rekurentnej
samoudr ovatenej aktivity na kru niciach medzi uzlami, potono bol privedeny aktivany
impulz. alSi pulz nasledne vynuloval rekurentnd aktivitta Znamend, e bolo mo né
riadene prepina as systému medzi dvoma stavmi.

4.3 Odolnos siete

Je predpoklad, e také vSeobecné rozSirenie sietém sveta v biologickych systémoch
odra a evolunu vyhodu takejto architektary. Jednou odpowe mé e by to, e takéto siete
su odolnejSie na naru3enia ako iné @ architektary. Ak by toto bola skutwos , bola by
to vyhoda pre biologické systémy ktoré su vystavpogkodeniam mutaciami a virovymi
infekciami.

V sieti malého sveta v ktorej plati exponencidlioedelenie stupov vrcholov, zmazanie
nahodného vrcholu veni zriedka spdsobi vké zvySenie priemernej minimalnej cesty medzi
vrcholmi pripadne dramaticky pokles koeficientuskéizécie. To vyplyva z faktu, e véina
kratkych ciest prechadza cez centrd apokig zmazany okrajovy vrchol, je
nepravdepodobné, e spdsobi predie ciest pre ostatné okrajové vrcholy. Naprikla#l je
uzatvorené malé letisko, nezvysi sa tym priemerayepletov ktoré be ny pasaier musi
absolvova aby sa dostal do cia svojej cesty. Naopak, ak nahodne odstranime prave
centrum, cez ktoré prechadza k& as pasa ierov, potom sa priemerny @ letov mé e
dramaticky zvySi. Takyto priebeh je napriklad mo né vidigka doro ne, ke je kvoli

po asiu nutné zatvoriletisko O’Hara v Chicagu. Mno stvoudi potom musi absolvova
dodatoné lety na presun do cicesty.

Naopak v nahodnych siach, v ktorych maju vrcholy pribli ne rovnaky pet prepojeni,
zmazanie nahodného vrcholu objne vdy spbsobi mierne ale meraté zvySenie
priemernej najkratSej cesty, ppim na vybere vrcholu nezale i. V tomto zmysle shodné
siete zranitené na nahodné naruSenia, kym siete malého svetal@daé. Na druhej strane
siete malého sveta su zranité na cielené Utoky zamerané na centra v sieti, kihodné
siete nemo6 u by takto cielene napadnuté aby doSlo ku katastrafickelyhaniu.

Primerane k rozSireniu sieti malého sveta v bialogih Struktirach sa prisposobili aj virusy,

ktoré napadaju obzvlaProteiny, predstavujuce takéto centra v bunkowejosti, o spdsobi
masivne zmeny vinnosti bunky, ktoré prispeju k Sireniu virusu.
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4.4 Rovnostarska sie malého sveta

V lanku [9] autori Watts a Strogatz popisali sietey& sa vyskytuju v prirode aj Yovekom
navrhnutych systémoch. Vlastnosti tychto sieti alysoka klasterizicia a nizka najkratSia
priemerna vzdialenosmedzi dvoma vrcholmi popisali ako zakladné vlastnsieti malého
sveta. alej navrhli aj jednoduchi metddu, ako siealého sveta zostrojiNajprv vytvorime
kruhovy graf s vrcholmi umiestnenymi na kru nici,ktorom poprepajame susedné vrcholy
s okolitymi tak, e vSetky vrcholy budd rovnakéhimg a a budl pospajané prave so svojimi
najbli Simi susedmi. Potom vezmeme ity po et nahodne vybranych spojeni a nahradime
ich spojeniami na vd&ie vzdialenosti zvolenymi nidhodne. Tieto prep@ehkii om cez
kru nicu vrcholov potom funguju ako skratky medzedralenymi vrcholmi a efektivne
zni uju priemernd minimalnu vzdialenowrcholov v tejto sieti. Vzhadom na to, e poévodné
prepojenia boli vytvarané medzi susediacimi vrchpjmklasterizacia pomerne vysoka a po
nahradeni niektorych spojeni skratkami sa znii dmald hodnotu. Takto vytvorime sie
s vrcholmi s rovnakym stupm pre vSetky vrcholy. Pre tento dévod sa tentosigpe nazyva
aj rovnostarska sie

Pravidelna siet Siet’ malého sveta

Obr. 4.1 Zobrazenie pravidelnej siete a upravenej sietéhmasveta pod Wattsa a Strogatza [9]

Pod a postupu uvedeného lanku [9] a popisaného vySSie bola zostrojena ugjpavidelna
sie so vSetkymi vrcholmi stu@a 6 bez akejkorek nahodnej zlo ky. Pre porovnanie som
v alSej sieti zaviedol do pravidelného modelu nahsdn@ak, e stupe jednotlivych
vrcholov nie je konStantny, ale sa meni s nahodggssovskym rozdelenim so stredom pri
stupni 6 a rovnakym celkovym piom prepojeni ako v predchadzajucom pripade. Pqstip
generovanie tejto siete je podrobne uvedeny vipgild\, v asti A.3. Zvysledkov na
obrdzkoch 4.2 a4.3 je zrejmé, e so zavedenim d@dbsti mierne stdpla hodnota
klasterizacie takejto siete. Preto bol ako zaklesl tgorbu rovnostarskej siete malého sveta
pou ity model s gaussovskym rozdelenim stapvrcholov. Poet lokalnych prepojeni
nahradenych ndhodne zvolenymi prepojeniami je tdopnipade generovania siete malého
sveta pre ka du sierovny potu vrcholov. Tymto sa do pravidelnej siete prida&hodna
zlo ka v pomere 1: 5 ku zlo ke pravidelnych lokakty prepojeni. Sledované boli hodnoty
koeficientu klasterizacie a priemernej minimalneglialenosti vrcholov vsetkych troch typov
sieti pre vekosti sieti v rozmedzi od 10 vrcholov a po 500hatov. Koeficient klasterizacie
bol poitany poda algoritmu uvedeného v prilohe, Aasti A.3. Graf na obrazku 4.2
zobrazuje hodnoty koeficientu klasterizacie prengtivé siete a graf na obrazku 4.3
zobrazuje priemernud minimalnu vzdialenescholov v jednotlivych sieach.

18



Koeficient klasterizacie

0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
03
0,2

0,1

ol Pe

0 50

100 150 200 250 300 350 400

Podet vrcholov siete

Pravidelna siet
Pravidelnasiet s gaussovskym rozdelenim stupfa vrcholov

Rovnostarska siet vytvorena z predchadzajlcejsiete

450

500

Obr. 4.2 Vyvoj koeficientu klasterizacie v jednotlivych sach
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Obr. 4.3 Vyvoj priemernej vzdialenosti vrcholov v jednotlish sieach
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Ako vidime z grafu na obrazku 4.2, koeficient kémstacie sa stabilizuje okolo hodnoty 0,4,
0 je zni enie pribli ne o 0,2 v porovnani s pravideu sie ou, pri om priemerna vzdialenos
vrcholov vo vytvorenej sieti malého sveta rastie ilmgaritmicky. Na obrazku 4.4 je

zobrazené rozdelenie stugy vrcholov pre vytvorenl siemalého sveta s ptom vrcholov
500. V pripade, pravidelnej siete maju vSetky viglstupe rovny 6. V pripade upraveného
generovania siete s pridanim nahodnosti sU stupoleolv rozdelené pod Gaussovej
krivky pravdepodobnosti, ako je vidi@a obrazku.

Obr. 4.4 DistribUcia stupa vrcholov vo vytvorenej rovnostarskej sieti s 5@€holmi

V nasledujucej tablke je uvedené porovnanie medzi pravidelnouaiesieou s Gaussovym
rozdelenim stupa vrcholov, rovnostarskou smu malého sveta odvodenou od
predchadzajucej siete a ndhodne generovanowusis rovhakym pdom prepojeni ako
v predchadzajucich pripadoch. Ke vSetky siete, a na pravidelnu sidoli generované s
istou formou pravdepodobnosti, g vzniknutych prepojeni v jednotlivych séeh je mierne
odlisny.

Pravidelna sie Pravidelna sie Rovnqstérska Nahodna sie
S gauss. rozd. sie
Po et vrcholov 500 500 500 500
Po et prepojeni 3000 2969 3018 3030
Koeficient klasterizacie 0,6 0,635 0,435 0,015
Priemerna vzdialenos vrcholov 40,828 40,848 5,034 3,75

Z uvedenych Gdajov vyplyva, e rovnostarska sigora bola vytvorena uvedenym postupom
ma iba o malo v&iu priemerna vzdialenosv/rcholov ako nahodna sie zarove vykazuje
vysoky stupe klasterizacie, 0 znamenda, e spa obe zakladné podmienky pre klasifikaciu
siete malého sveta.

4.5 Aristokratickad sie  malého sveta

Vo svojej praci [13] navrhli autori Barabasi a Atbény spdsob generovania sieti malého
sveta. Aj ke samotni autori neuvadzaju, e ich sie sieou malého sveta a v prvom rade
vytvarali sie, ktora m& vlastnosskalovatenosti, byva ich siezaradena medzi siete malého
sveta. Postup tvorby siete vychadza z pravidla gbpibude eSte bohatSi“, preto sa niekedy
uvadza aj pod ndzvom aristokraticka. V tomto prépgdpostup tvorby siete pou ity v mojej
praci totony s postupom v praci [13]. Inicializacispoiva v stave s uitym po tom
neprepojenych vrcholory. Nasledujuci krok opakujeme, a kym v sieti nempoeadovany

po et vrcholov. Postupne pridavame po jednom vrchadenan zaka dym aj ueny poet
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novych prepojeni n  ng, ktoré spajaju novy vrchol s pdévodnymi vrcholmgnafe. Na
zabezpeenie aristokratickej vlastnosti wjeme pre vSetky pdvodné vrcholy
pravdepodobnoss akou sa medzi nimi a novym vrcholom vytvori @jepie. A to tak, e
pravdepodobnosvrcholu v so stupom k na vytvorenie prepojenia medzi nim a novym
vrcholom je rovna podielu medzi jeho stgmm a sumou vSetkych stupv v grafe
P(v) =k/ jk. To znamena, e im vasi je stupe vrcholu, tym ma vrchol vd&iu
pravdepodobnos e sa medzi nim a novym vrcholom vytvori spojenie

Na nasledujucom obrazku 4.5 je zobrazeny vyvoj ikaeaftu klasterizacie a na obrazku 4.6
vyvoj priemernej vzdialenosti medzi vrcholmi v &oiratickej sieti generovanej pa
uvedeného algoritmu pm =n = 6. Opa su siete generované s pam vrcholov 10 a 500.
Je zrejmé, e takto vytvorena simema koeficient klasterizacie v takej Urovni akatg pri
sieti rovnostarskej. Ako je ale vidiepri porovnani s nahodne generovanymi &ei s
rovhakym potom prepojeni, aristokraticka sievykazuje dokonca menSie priemerné
vzdialenosti medzi vrcholmi ako je to pri ndhodsigiti a koeficient klasterizacie je vyssi ako
pri ndhodnych sieach a stabilizuje sa okolo hodnoty 0,05, pm pri nAhodnych siach sa
klesanie koeficientu klasterizacie nezastavuje & v@rSich sieach je tak splnena aj
podmienka radového rozdielu v koeficiente klastaie.

A . .
0’1 — VVVV\_\/\'\/\‘W‘A

Koeficient klasterizacie

0,01
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Pocet vrcholov siete

Aristokraticka siet Nahodna siet

Obr. 4.5 Zobrazenie vyvoja klasterizacie pre aristokratiekd@éhodnu sie Pre lepSiu viditenos zvé Sovania
diferencie je vertikalna os v logaritmickej mierke.
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4.6 Vyvoj priemernej vzdialenosti vrcholov pre aristaticki a nahodna sieNahodna siema priemernu
vzdialenos medzi vrcholmi o0 malo v&iu ako aristokraticka sie

Na grafe z obradzka 4.7 je zobrazena distriblciboloy aristokratickej siete s 1000 vrcholmi,
ktora ukazuje, e sie sp a vlastnos Skalovatenosti uvedenej v kapitole 4.1 \ahom
P(k) ~k , kde je vtomto pripade pribli ne rovné 2,8.

1000

100

=
o

Pocet vrcholov s danym stupfiom

Stupen vrchola

Obr. 4.7 Distriblcia stupa vrcholov pre aristokratickd sieModra iara reprezentuje sklon funkdie®®, kde
k je stupe vrcholu.

Nasledujuca tabka zobrazuje hodnoty koeficientov klasterizacieriamernej vzdialenosti
vrcholov pre siete s 1000 vrcholmi, kde je u raddv koeficiente klasterizacie pribli ne
jeden rad a zarovepriemerna vzdialenos/rcholov je v aristokratickej sieti stale menska a
v ndhodnej sieti.
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Aristokraticka sie Nahodna sie
Po et vrcholov 1000 1000
Po et prepojeni 5982 6032
Koeficient klasterizacie 0,041 0,005
Priemerna vzdialenos vrcholov 3,436 4,158

Klasterizany koeficient aristokratickych sieti je podstataeradovo, ni Si ako klasterizay
koeficient rovnostarskych sieti. Podmienka vysokklasterizaného koeficientu je ale jedna
zo zakladnych podmienok pre zaradenie siete med#e smalého sveta. Je moné
polemizova, i takato sie patri medzi siete malého sveta. Minku [13] v ktorom autori
navrhli tato aristokraticku sie nie je spominané, ich sie patri medzi siete malého sveta.
Ich lanok je toti zamerany na vlastnogkalovatenosti. VSeobecne sa ale aristokratické
siete za siete malého sveta pova uju. PriSiéh sieach toti obe zakladné podmienky sieti
malého sveta spaju. Pre porovnanie uvadzam, e v praci [9] WattStapgatz uvadzaju
priklad siete malého sveRower Gridso 4941 vrcholmi a koeficientom klasterizacie 0,08
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5 Ostatné druhy sieti

Okrem sieti malého sveta su kvOli porovnaniu \otgjtaci testované pre dynamicky rezervoar
ESN aj iné druhy sieti. Konkrétne su to kompletietes ndhodné siete, siete s lokalnymi
prepojeniami a siete tvoriace mrie ky typu 2D, 3DBIR. V tejto kapitole preto uvediem ich
zakladné charakteristiky a sp6sob ich generovg@odobne ako pri siach malého sveta.

5.1 Kompletné siete

Kompletné siete su siete, v ktorych je ka dy vrcBpbjeny so vSetkymi ostatnymi vrcholmi.
Koeficient klasterizacie takejto siete je rovny Rovnako priemerna vzdialenosivoch
vrcholov je rovna 1. Hustota siete, teda pomerky&ét spojeni v sieti ku vSetkym mo nym
spojeniam v sieti je tie rovny 1. Tieto siete |prezentované incidemou maticou, v ktorej
nie je iaden nulovy prvok.

5.2 Nahodné siete

Nahodné sie je sie, ktorej prepojenia medzi jednotlivymi vrcholmi syiberané nahodne.
Pravdepodobnos existencie konkrétneho spojenia v takejto sietidgna hustotou siete.
Koeficient klasterizacie nahodnej siete je pribd movny hustote danej siete. Priemerna
vzdialenosti dvoch vrcholov rastie iba logaritmickyla sa vyjadripodobne ako pri siach
malého sveta vahom | logN. Graf distribacie stup vrcholov prezentuje Kklasické
gaussovské rozdelenie. Na obrazku 5.1 je mo néevidriklad distribucie stum vrcholov
pre nahodne generovany graf s 2905 vrcholmi a hus®,5.10".

\A

2 3
L 2
2 2

Obr. 5.1 Distriblcia stupa vrcholov pre nahodny graf s 2905 vrcholmi a hiest®,5.1¢
5.3 Siete s lokalnymi prepojeniami

Siete s lokalnymi prepojeniami predstavuju typesiétora obsahuje mno stvo podsieti, bu
kompletnych alebo takmer kompletnych. Siete s lokali prepojeniami sa daju vytvara
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réznymi spdsobmi, prom od tychto spésobov sa zarova odvijaju jednotlivé parametre
siete, ako hustota a distriblcia stap vrcholov. Jednou takou s@ s lokalnymi
prepojeniami je aj pravidelna si@ou ita v kapitole 4.4 pre zostrojenie rovnost&jskiete
malého sveta. Hlavhym ukazovaten, e sie je zlo ena z mensSich lokalnych sieti je vysoky
koeficient klasterizacie, relativne vysoka huststate atie vysoka hodnota priemernej
vzdialenosti dvoch vrcholov, ako je napriklad vidme obrazku 4.3, kde pri 500 vrcholovej
sieti je priemerna vzdialenoyrcholov vasia ako 40. Pri tychto siach narasta priemerna
vzdialenos vrcholov linearne spolme s potom vrcholov. Naopak koeficient klasterizacie
zostava konStantny.

Popri sieti z kapitoly 4.4 som pou il eStealSi model lokalnej siete. Spdsob generovania je
nasledujuci. Najprv umiestnime vSetky vrcholy sidte mrie ky. To znamend, e ka dému
vrcholu priradime suradnice. Potom pre kady vrchoftvorime okolie pozostavajuce

z vrcholov, ktoré sa nachadzaju v jeho blizkostislddne pospajame vSetky vrcholy z tohto
okolia s danym vrcholom. Pet vrcholov vyberame do okolia rovhakym spdsobokg a
v pripade upravenej pravidelnej siete z kapitolgt. 4Jr ime si najprv aky chceme ma
priemerny stupe vrcholov a potom vyberame konkrétne stupne nahddkgm spdsobom,
aby sme v distribacii stupv vrcholov dosiahli gaussovské rozdelenie so stredvo
zvolenom stupni. Podrobny postup pre generovaitie $eete je uvedeny v prilohe A, asti
A.3.

5.4 Pravidelné mrie ky

Pravidelné mrie ky su tvorené na zaklade opakujacsa vzoru v sieti, v ktorej sa vrcholy
umiestnené poé daného ki a umiestnené. VSetky vrcholy v pravidelnej mrie keaju
rovnaky stupe. Priemerna vzdialenos/rcholov rastie linearne s pmm vrcholov, rovnako
ako pri lokalnych sieach. Koeficient klasterizcie byva olajne maly. Pre pravidelné
mrie Ky pou ité v tejto praci plati, e koeficienklasterizacie je nulovy. Pou ité boli tri typy
pravidelnych mrie ok. Prvy typ je 2D mrie ka, kdel s/rcholy usporiadané na 2D mrie ke
a spojené su v dy so Styrmi svojimi okolitymi vrdh@. Stupe vrcholov v 2D mrie ke je
v dy rovny 4 a poet vrcholov v takejto mrie ke je v dy sinom dvoch isel, ktoré uruja
rozmery mrie ky. Druhy typ, 3D mrie ka pridava tigtriestor a zvySuje stupesrcholu na 6.
Po et vrcholov v 3D mrie ke je sinom troch isel. Posledny pou ity typ je 4D mrie ka so
stup ami vrcholov 8. Pcet vrcholov v tejto mrie ke je sinom Styroch isel. V alSej praci
som uva oval iba s pgami vrcholov v mrie kach dané mocninami, teafapre 2D mrie ku
a> pre 3D mrie ku @ pre 4D mrie ku.

25



6 Predikcia ESN sie ou

V tejto kapitole je opisany postup pripravy sietiich pouite ako DR v ESN, vda
parametrov v ESN a vysledky predikcie ESN pre ypyt tloh: Funkcie sinus, systému
Mackey-Glass a postupnosti fluktuacie vykonnosseta. ESN boli testované so smi
malého sveta uvedenymi v kapitolach 4.4 a 4.5, tedaostarskou a aristokratickou sia
vSetkymi sieami uvedenymi v kapitole 5, teda plne prepojeneucsi, nahodne generovanou
sie ou asieou s lokalnymi podsiemi s rovnakou hustotou ako maju siete malého sveta
a mrie kami typu 2D, 3D a 4D.

Ve kos dynamického rezervoara, teda pb vrcholov vtychto sieach bola volena
v rozmedzi od 25 a po 400 vrcholov, tak aby bolo mé sledova zmenu vykonnosti
jednotlivych modelov sieti v ESN s addom na vekos DR a zarove aby bolo mo né zisti,

i je vyhodnejSie pou i viac neurénov alebo Specialny druh siete v DR.

6.1 Priprava sieti pre dynamicky rezervoar

alsim krokom po vytvoreni sieti malého sveta je pouuto sie a alSie siete ako
dynamicky rezervoar pre ESN. V be nej ESN sieti regurény v dynamickom rezervoari
prepojené navzajom tak, e vytvaraju nahodnu.skoda [3] je vhodné, ke ma sie nizku
hustotu spojeni. Vytvorené prepojenia si ohodnoten&ju smer, teda p@ato ny neurén
a cieovy neuron. V be nych si@ch malého sveta nie je eny smer prepojeni ani jeho véha,
preto je nutné chybajuce vlastnosti doplrtiek aby zodpovedali dynamickému rezervoaru
ESN. Smer prepojeni je sais ou generovania rovnostarskej siete z kapitoly Kdé, sa u pri
vytvarani pravidelnej siete jednotlivé prepojeniangruji ako smeroveé. V kapitole 4.5
zostrojena aristokratickd sige generovana spésobom, ktora neunnge uri smer pri
jednotlivych prepojeniach. Nové prepojenia sa taidvadzaju od pdu u existujucich
prepojeni pri jednotlivych vrcholoch a pridanim iff@dnosmerného prepojenia by sme
pravdepodobnosvzniknutia alSich spojeni pre cievy neurén nezvysili. Tym padom by ani
uvedeny algoritmus tvorby siete nefungoval. Z totidvodu je vysledna sietvorena
obojsmernymi spojmi, teda ak existuje spojenie maazholmi z A do B, tak existuje
spojenie z B do A. Tym sme zachovali topoldgiu ajgmetre siete v priestore sieti malého
sveta. alSie typy sieti su vSetky tvorené u s aldom na potrebu smerovych prepojeni.
V pripade pravidelnych mrie ok, plati tie, e kaé& smerové prepojenie ma aj opg
ekvivalent. Pri lokalnych a ndhodnych sieh to neplati.

VSetky siete sU generované vo forme incides matice, kde existujuce prepojenie medzi
vrcholomn a vrcholomm, smerujice z vrchola do vrcholum je reprezentované hodnotou 1
na suradniciach matice,(m). Ak takéto prepojenie neexistuje, je hodnota vichaovna O.
Nasledne je maticadovzdando procesu pripravy DR, kde sa hodnoty maticevignaod a
nastavenia parametrov ESN siete. To znamena, evonp rade sa jednotkové hodnoty
v matici nahradia nahodne generovanymi z interyaly 1) a potom sa upravi spektralny
polomer matice, tak aby zodpovedal Skalovaciemuidieatu . Takto vytvorena sieje
pripravena na pou itie v DR.
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Jednotlivé siete su generované s nasledujucimnpetrami: Pre siete malého sveta, nahodné
siete a siete s lokd&lnymi prepojeniami bol stangvepriemerny stupe vrcholu na 6. Pri
rovnostarskej sieti a sieti s lokalnymi prepojeniaim znamena, e pri tvorbe grafu sa
generuju vrcholy s priemerne Siestimi prepojenigpni,aristokratickej sieti to znamen4a, e
pre parametr@ a ng plati n = np = 6. Pri ndhodnych siach je prislichajuco zvolena hustota
siete ako =V /6, kdeV je po et vrcholov v sieti. Pre siete pravidelnych mrie ale je

mo né meni hustotu siete a stupne vrcholov. Pri 2D mrie ke geipe pri vSetkych
vrcholoch rovny 4. Pri 3D mrie ke je stuperrcholov rovny 6. Pre 4D mrie ku plati, e
vSetky jej vrcholy maju stupeB.

6.2 Vo ba parametrov pre trénovanie ESN

Tak ako pri ESN s be nou nahodne vytvorenou @ie v dynamickom rezervoari, aj pri
sie ach malého sveta, lokalnych saeh a pravidelnych mrie kach je nutné nastavi
jednotlivé parametre ESN. Vyu ijeme pri tom mo nipsktoré ponuka kapitola 3.4, najma
intuitivnu vo bu parametrov a systematické prechadzanie prieshaan6ét parametrov
s kontrolou vykonnosti ESN. Najviac pozornosti gnavanych spravnej vbe spektralneho
polomeru matice DR vzladom k danej ulohe. Extrhias vstup je pouity, vtedy ak je
natrénovanie siete pomerne dobré ale napriek tornpaqu iti testovacej postupnosti sie
rychlo straca stabilitu. Toto bolo pozorované padiey-Glass postupnosti a v malej miere aj
pri postupnosti fluktuacie vykonnosti lasera. Prestppnos Mackey-Glass je pou it
modifikacia neurdnov s plyndcou integraciou v DRd@o kapitoly 3.5. Pou ity bol vzah
(3.12) s vekos ou krokud= 1. Parametre pre neurdny s plynicou integradesla konStanta
oslabeniaa a asova konstanta boli zvolené s oladom na vykonnos pri om boli
otestované viaceré nastavenia z priestoru mo nychnaét.

Vyber parametrov je rieSeny pre jednu ulohu predij@den krat a rovnaké parametre siete su
pou ité pre kadu vekos DR aj rézne typy sieti v DR, tak aby boli vysledkyiamo
porovnatené. Pri vSetkych si@ach su tie pre jeden typ ulohy predikcie a vSetigy DR
nastavené rovnaké hodnoty pras inicializacieT,, as trénovanialtran =T—-Tp a as
testovanialtesr.

VSetky tri ulohy predikcie su rovnakého typu, ptotom existuje na vystupe ESN jeden
vystupny neurén na ktorom dané spp as testovania predikuje nanu postupnos Tento
vystupny neurdn je zarovevstupom pre dynamicky rezervoar cez spatné spajeni
Samostatné vstupné neurény vtomto type nie sualVzre vypoet vnutorného stavu
dynamického rezervoara pas trénovania je ueny poda vz ahu (3.6), poas testovania
pod a vz ahu (3.7) a aktivacia vystupného neurénu jena vzahom (3.8). Pri narmejSich
tlohach je moné poui extra vstup biasu, ktory sa do vypo vnutorného stavu
dynamického rezervoara pridava formou jedného wethp neurdnu s konStantnou
aktivaciou s hodnotoBIAS kde BIAS je parameter extra biasu. Tento vstupny neuron je
spojeny s dynamickym rezervoarom vahami v matigis Vahy v tejto matici si nahodne
generované v intervale (-1, 1).

6.3 Predikcia funkcie Sinus

6.3.1 Funkcia Sinus

Predikcia funkcie sinus predstavuje jedemiasich problémov pre ESN. To znamena, e sie
je schopna sa nau predikova funkciu sinus s vékou presnosou a ha vysoky pat krokov
bez toho aby doslo k destabilizacii. V [3] je n&fad pre tuto Ulohu natrénovana sgeiba 20
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neurénmi v dynamickom rezervoari, pym tento poet je z pohadu ESN nizky. Prea Sie
tlohy sa be ne pou ivaju DR s vieos ou 300 aj 500 neurénov. Na obrazku 6.1 je zobrazeny
priebeh funkcie sinus tak, ako bol pou ity na tremoie ESN. Vystup siete na ktoru je sie
trénovana je dany funkcial(n) = 0,5 sin(/10) podobne ako v priklade uvedenom v [14].

Obr. 6.1 Trénovacia postupnogre funkciu sinus.

6.3.2 Parametre trénovania a ve kosti DR

V kapitole 6.2 boli bli Sie popisané metddy Vay parametrov. Na tomto mieste preto priamo
uvadzam hodnoty parametrov pou itych na testovamadity predikcie vSetkych typov DR v
ESN:

To =100
Trran = 500
Trest= 500
ALFA=0,85
BIAS=0
NOISE=0

alej boli zvolené vekosti DR, teda pady vrcholov v jednotlivych sieach takto:

Pre SWN, pIné siete a ndhodné siete: 25, 50, 11),300, 400

Pre siete s lok&lnymi prepojeniami a 2D mrie ku; 29, 100, 196, 289, 400
Pre 3D mrie ku: 27, 64, 125, 216, 343

Pre 4D mrie ku: 81, 256

6.3.3 Predikcia ESN

Vypo ty prebehli pre ka dy typ a v&os siete 100 krat a z nich je pre ka dy testovacikkto

a 500 vypoitana hodnota priemeru z logaritmu (so zakladom dlf§olitnej chyby. To
zZznamena, e pdtame priemerny dosiahnuty rad chyby. Ak by sme tatali priemer
kvadratickej chyby (Mean Square ErrtSE) alebo priamo priemer absolltnej chyby, sta
jedna nestabilna sigktora ovplyvni vietky vysledky. Ak mé 99 sietiyb na trovni +10 a
jedna sie nedoka e stabilne predikovailohu a méa chybu rovnu 0,7, vysledNM&SE je

v danom ase namiesto 18 rovna 0,4910°3, o iba hovori o najhorsej sieti v danej stovke a
nie o kvalite predikcie ostatnych sieti. Ak pounje priemer radu absolutnej chyby, bude
vyslednd hodnota priemeru namiesto -7 rovnd -609u hovori o tom, e vaSina sieti
zvladla testovanie s absolGtnou chybou’.1®ysledky MSE boli nedostatné aj z toho
dévodu, e opatovny beh trénovania a predikcie ébkpnym vysledkom, kde najhorSie siete
v jednotlivych behoch dosahovali rozdielne vysledkytym padom sa menilo aj poradie
kvality predikcie pre testované typy sieti.
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V grafe na obrazku 6.2 mé eme vidigysledky priemeru radu absolutnej chyby trénovania
sieti s potom neurénov 25 (pre 3D mrie ku 27) v dynamickonzervoéri. Ako je vidie
iladen typ siete nedosiahol stymto pem neuronov stabilné vysledky a u po 20-tich
krokoch chyba pri vetkych siach prerastla cez hodnotuNajlepsie vysledky dosiahla
plna sie a 3D mrie ka, ktora mala v dynamickom rezervoadva neurény viac.

Obr. 6.2 Vyvoj radu absolitnej chyby predikcie ESN pre 2bimdnovy DR. 3D mrie ka obsahuje 27 neurénov.

Na obrazku 6.3 vidime vysledky pre siete sd@iatimi neurénmi v dynamickom rezervoari.
VSetky siete okrem nahodnej siete u dokazali $tebipredikova funkciu sinus pre
kompletnych 500 krokov testovania. V tomto pripatglepSie predikovala funkciu sie
obsahujuca 3D mrie ku ato sJeu pravdepodobnosu v aka vyhode 64 neurénov
v dynamickom rezervodri. Po 3D mrie ke nasledujistakraticka SWN, sie s lok&lnymi
prepojeniami, rovnostarska SWN a 2D mrie ka.
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Obr. 6.3 Vyvoj radu absolutnej chyby predikcie ESN pre ®Bamdnovy DR. 3D mrie ka so 64 neurénmi.

Na obrazku 6.4 je zobrazeny graf vyvoja radu chpbgdikcie pre 100 neurénové siete.
Nahodna sie je opad na poslednom mieste. Dok& e si ale udrapriemere presnosna
Grovni 10. Pri ostatnych si@ch mé eme pozorovavyrazné zvySenie presnosti predikcie
v porovnani s 50 neurénovymi s@mi. Rozdiel medzi vykonnoami ostatnych sieti sa
zmenSil a poas celého testovacieho behu nie jesvdako 1,5 radu. NajlepSie vysledky
dosiahla sie s 3D mrie kou opa pravdepodobne kvoli vy§Siemu po neurénov v DR,
vtomto pripade 025 neurénov. Naopak 4D mrie kibas 81 neurénmi nevykazuje
pozorovatené zhorSenie kvality predikcie oproti sén zo 100 neurénmi.

Obr. 6.4 Vyvoj radu absolitnej chyby predikcie ESN pre b@irénovy DR. 3D mrie ka so 125 neurénmi. 4D
mrie ka s 81 neuronmi.

Obrdzok 6.5 zobrazuje priebeh priemerného radu yhytdh 200 neurénovych siach.

N&hodna sie si zlepsila kvalitu predikcie na Grovepribli ne 10%. Ostatné siete vykazuiju
ve mi podobna vykonnos ako pri 100 neuronovych si&ch. Na kvalitnejSom konci sa
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umiestnila sie rovnostarska, sies lokalnymi prepojeniami a 2D mrie ka. Naopak hers
dopadli plne prepojena sia 3D mrie ka. Aristokraticka sieskon ila medzi tymito sieami.

Obr. 6.5 Vyvoj radu absolitnej chyby predikcie ESN pre 2@0rénovy DR. 3D mrie ka s 216 neurénmi.

Graf na obrazku 6.6 zobrazuje vyvoj kvality predékcpre siete s 300 neurdnmi
v dynamickom rezervoari. Kvalita predikcie pri p@iinahodnej siete sa zvySuje na urove
chyby a ku 10°. Ostatné siete si zachovavajl rovnak( vykonrad® pri 200 neurénovom
dynamickom rezervoari.

Obr. 6.6 Vyvoj radu absolutnej chyby predikcie ESN pre 3@Qrénovy DR. 3D mrie ka s 343 neurénmi. 4D
mrie ka s 256 neurénmi.

Kvalita predikcie sieti s vé&os ou dynamického rezervoara 400 neurénov je zobramana
obrazku 6.7. A pri tomto pde neurénov sa nahodna siotiahla vykonnosu na ostatné
siete. NajlepSie dokazali predikovaiete s lokalnymi prepojeniami, rovnostarske sseD
mrie ka. Aristokraticka sie dosiahla o rad niSiu presnogredikcie a eSte s o jeden rad
ni Sou presnosou predikcie skorila plna sie a nahodna sie
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Obr. 6.7 Vyvoj radu absolutnej chyby predikcie ESN pre 4@@rénovy DR.

Obréazok 6.8 sumarizuje vysledky pre testovanie EBaNpredikciu funkcie sinus. Pre ka dy
typ siete s paom neurdnov v dynamickom rezervoari od 50 a pd 4ibl vypo itany
priemer radu chyby pre cely beh testovania, tedesav 0 a 500.
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Obr. 6.8 Priemerny rad chyby preasy 0 a 500 pre vSetky typy sieti a kesti od 50 do 400 neurénov v DR.
Na x-ovej osi je poet neuronov jednotlivych sieti. Na y-ovej osi jéeprerny rad chyby predikcie pre uvedené
siete za cell dobu testu.

Ukazuje sa, e vSetky typy sieti okrem nahodnejesidokazali predikovaulohu s vemi

podobnymi vysledkami. Rozhodujucim faktorom sa sava nie typ siete v dynamickom
rezervoari, ale prave dostaty po et neurénov v om. Pri sieach s viac ako 80 neurénov su
vysledky vemi vyrovnané a nie je dévod pou pre tuto ulohu Specialny typ siete. Déle itym
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zistenim je nizka kvalita predikcie pri pou iti r@nej siete. Vyvoj kvality predikcie sa
v tomto pripade zlepSoval linearne s foon neurénov v DR a dosiahol kvality ostatnychisiet
a pri 400 vrcholovej sieti.

6.3.4 Vplyv hustoty siete v DR na presnos predikcie

Po vysSie uvedenych testoch, kde siete s rdoznototous prepojeni vykazovali pribli ne
rovnaku vykonnos ako plne prepojené siete je u itté sa zaoberaotazkou, do akej miery
hustota prepojeni v dynamickom rezervoariuje kvalitu predikcie. Pre nasledujici test tak
bola zvolen& sieso 196 neurénmi v dynamickom rezervoari. Prepajensieti boli tvorené
Styrmi sp6sobmi, pri ktorych je mo né menhustotu siete. Pou ité boli lokalne prepojené
siete, aristokratické siete, rovnostarske sietéhedné siete.

Na obrazku 6.9 je zobrazeny graf s dosiahnutymiedfami. Hustota sieti sa pohybovala od
plne prepojenej siete a k 1,0%. Ako vidno z vydled, opakuje sa slabSia vykonnos
nahodnej siete, ktora sa nezlepSuje dokonca a®iQ8fi hustote a zostava takmer konStantna
na Grovni chyby 18. Prekvapujlice je nahle zlepSenie vykonnosti nabpsiete pri hustote
prepojeni na urovni 1%, kedy plati, e priemerny gtoprepojeni stu@ vrcholu je rovny 2.
Toto zlepSenie nie je ndhodné a je opakovedri opakovanych behoch testov. Vysvesi
da tym, e pre tuto konkrétnu Ulohu predikcie furgkcsinus s uvedenymi zvolenymi
parametrami trénovania je takyto stupecholu v sieti obzvlaSvyhovujaci na zakédovanie
presnej dynamiky. Pri ostatnych saeh s touto hustotou su vysledky tie v podobnejvar,

0 potvrdzuje tuto domnienku. Tym, e ESN je rie®etyipu iernej skrinky, nie je mo né bez
podrobnej analyzy priebehu vnatornych stavov avakti presnejSie ur pri inu tohto javu.
Pri ve kosti siete 196 neuronov je ale takéto podrobndyaoeanie do znanej miery
nemo né.

o H HS W& = # W&

Obr. 6.9 Priemerny rad absolutnej chyby fiany z celého testovacieho behu 500 krokov. Testési Styri
typy siete v zavislosti od hustoty siete. Pre paemie je zobrazena aj vykonngsnej siete. Pcet neurénov v
DR bol zvoleny na 196 neurénov.
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Hlavnym prinosom testu je ale zistenie, e vykonnpsedikcie ESN z vékej miery nie je
zavisld od hustoty prepojeni neurénov v dynamickeezervoari. Siete s lokalnymi
prepojeniami, rovnostarske siete a aristokratidkée sdosiahli zhodné kvality predikcie pre
hustoty v rozmedzi 90% a 5%. NavySe bola tato ikaathodna aj s kvalitou predikcie plne
prepojenej siete. A pri poklese hustoty pod 5%téea zni enie kvality predikcie a na urovni
1% sa tak siete kvalitou stretavaju s nahodnowsie

Pri menSej hustote ako 1%, ktorA u nebola testavan vo vaSej miere dochadza
k vytvaraniu izolovanych neurénov a tym padom meieno né hovori o lokalne prepojenych
sie ach alebo sieach malého sveta iba 0 ndhodnych aid.

6.4 Predikcia Mackey-Glass systému

6.4.1 Mackey-Glass systém

asto pou ivanym testom pre modely, ktoré su testévaa schopnosu i sa dynamicky
systém je uenie na ulohu chaotického atraktora. Mackey-Glassem je zdrojom takejto
asovej postupnosti, ktoré je popisana nasledujuzimhom.

y(t) =ay(t- £)/A+y(t- £)°)- hy(t) (6.1)

Nastavenie parametrov, ktoré sa pou iva pri takychlbohach je =0,2, =10, =0,1.
Rovnaké nastavenie pouijeme aj vtejto praci. 8ystobsahuje chaoticky atraktor ak
>16,8. Pre v&inu pouiti je zvoleny =17, ktory vedie k miernemu chaotickému
atraktoru. Upravenim vahu pre diskrétne systémy a dosadenim pou itycharpatrov
dostavame pou ity vah:

02y(n-t/d)
1+vy(n- t/a)*

y(n+1) =y(n) +d 01y(n) (6.2)

kde asovy krok zvolime =1/10 a nasledne vyberame ka dy 10 prvok postapndeden
krok zn ku n+ 1 vo vyslednej postupnosti koreSpondupsovému intervald a t+1
povodného spojitého systému. Priklad postupnostckieigGlass pou itej v tejto praci je
zobrazeny na obrazku 6.10. Dana postupnoge pred pou itim na trénovanie upravena
transforméciouy = tanh(y - 1), podobne ako v praci [3].
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Obr. 6.10PostupnosMackey-Glass systému pre= 17.

6.4.2 Parametre trénovania a ve kosti DR

Rovnako ako pri vdbe parametrov pre funkciu sinus aj v tomto priplaole potrebné najs
vhodné parametre pre simulaciu. Totoadanie sa uskutailo pri sieti s vekos ou
dynamického rezervoara 300 neurdnov a pri plnorpgesni neurénov. Na tomto mieste su
uvedené hodnoty parametrov pou itych na testov&wedity predikcie vSetkych typov sieti
pou itych v DR:

To = 1000
Trran = 1000
TTEST: 1000
ALFA=0,8
BIAS=10,8
NOISE= 10°

Ako neurony boli z dévodu pomalého priebehasovej postupnosti pouité neurdny
s plyndcou integraciou z kapitoly 3.5 padvz ahu (3.12) s vekos ou krokud= 1. Parametre
pre neurony s plynacou integraciou boli zvolenéledms/ne: konStanta oslabens= 0,8
a asova konstanta = 0,4.

alej boli zvolené vekosti DR, teda pady vrcholov v jednotlivych sieach rovnako ako pri
trénovani na funkciu sinus, nasledovne:

Pre SWN, pIné siete a ndhodné siete: 25, 50, 11,300, 400

Pre siete s lokalnymi prepojeniami a 2D mrie ku; 29, 100, 196, 289, 400
Pre 3D mrie ku: 27, 64, 125, 216, 343

Pre 4D mrie ku: 81, 256

6.4.3 Predikcia ESN

Rovnako ako v predchadzajucom pripade aj v tomtoijpme na zobrazenie vysledkov
priemer radu absolatnej chyby zo 100 generovaréreovani ESN. VysledkMISEsU v tomto
pripade stabilnejSie ako pri predikcii funkcie sinw/ praci uvadzané nie su, pretoe
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zobrazuju vemi podobné vysledky ako nasledujuce grafy a iSldakyo zbytonu duplicitu.
Grafy su ale pristupné na prilo enom datovom médiu.

U na nasledujucom obrazku 6.11 je mo né vidiezdiel v naronosti Ulohy v porovnani
s predikciou funkcie sinus. Siete s 25 neuronovymachickym rezervoarom u pri prvych
testovacich krokoch dosahuiju presnpsemerne iba na Grovni T0a aj tato presnosve mi
rychlo klesa pod 18 kde u sa neda hovorio pou ite nej predikcii. V&etky siete dosiahli
takmer rovnaké vysledky bez @du na ich typ.

Obr. 6.11Vyvoj radu absolitnej chyby predikcie ESN pre 2bimdnovy DR. 3D mrie ka obsahuje 27
neurénov.

V grafe na obrazku 6.12 pokrgu vysledky pri pouiti 50 neurénovych DR podobnym

spésobom ako na obrazku 6.11. Presnpredikcie sa o ni® zlepSila. Rozdiely medzi
sie ami s malé, je ale mo né pozoroviaorSie vysledky nahodnej siete.

36



Obr. 6.12 Vyvoj radu absolutnej chyby predikcie ESN pre 2aimdnovy DR. 3D mrie ka obsahuje 64
neurénov.

Prvym pripadom, kde u moé eme hovoro dostatonej predikcii Mackey-Glass systému je
a pou itie sieti so 100 neurénmi v DR s vysledkama obrazku 6.13. Opamierne horSie
vysledky dosahuje sies nahodnym prepojenim neurdnov. Niektoré sieteasihovavaju
priemern( presnos10? a 100 krokov testovacej postupnosti. NajlepSielegiky dosiahla
3D mrie ka s vyhodou v&ieho dynamického rezervoara. Naopak 4D mrie keRsdDba 81
neurénmi predikovala Mackey-Glass postupnako druha najhorSia. Op&a ukazuje, e
rozhodujucim faktorom pre presnopredikcie je poet neurénov v dynamickom rezervoari
a typ siete mé na vysledok maly vplyv.

Obr. 6.13 Vyvoj radu absolitnej chyby predikcie ESN pre h@dirénovy DR. 3D mrie ka obsahuje 125
neurénov. 4D mrie ka obsahuje 81 neurénov.
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Pri sie ach s 200 neuronmi na obrazku 6.14 je mo né pozorastalenie kvality predikcie na
iba 0 malo lepSej arovni ako pri 100 neurénochaRie dosahuje najlepSie vysledky a ps
prvych 50 krokov sa dr i s presnaai pribline 10% alSie siete sa v kvalite dria veni
blizko.

Obr. 6.14 Vyvoj radu absolitnej chyby predikcie ESN pre 2@@irénovy DR. 3D mrie ka obsahuje 216
neurénov.

Siete s 300 neuronmi (obr. 6.15) a 400 neurénmi. (6/46) predikuju vemi podobne ako
v predchadzajucom pripade. Rozdiely v kvalite pteidi si malé av grafoch nevyrazné.
Celkovo mb eme poveda e v tejto faze dosiahla predikcia Mackey-Glagstému pomocou
ESN svoje maximum.

Obr. 6.15Vyvoj radu absolitnej chyby predikcie ESN pre 3@dirénovy DR. 3D mrie ka obsahuje 343
neurénov. 4D mrie ka obsahuje 256 neurénov.
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Obr. 6.16 Vyvoj radu absolutnej chyby predikcie ESN pre #@drénovy DR.

Obrazok 6.17 sumarizuje vysledky pre testovanie B&Nbredikciu systému Mackey-Glass.
Pre kady typ siete s ptom neurénov v dynamickom rezervoari od 25 a pd 4ol
vypo itany priemer radu chyby pre beh testovaniasov 0 a 100, preto e vasoch vaSich
ako 100 siete stracali schopngwedikova postupnos. Pravdepodobne vplyvom narmsti
tlohy sa neopakuje negativny vysledok nahodne geagrych sieti z predikcie funkcie sinus.
V&etky siete dosiahli toti priemern( presnopredikcie nie lepsiu ako T pri om pri
funkcii sinus bola presnospredikcie na Grovni If. Najlepsie vysledky dosiahla plne
prepojena sie VSetky ostatné siete sa dr ali v priestore prit@i o pol radu vysSie, prom
najmenej presvedvé vysledky mala sietvorena nahodne.
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Obr. 6.17 Priemerny rad chyby preasy 0 a 100 pre vSetky typy sieti. Na x-ovej @spp et neurénov
jednotlivych sieti a na y-ovej osi je priemerny yby za dobu testu odisu 0 a po as 100.
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6.5 Predikcia fluktuacie lasera

6.5.1 Fluktuacia vy arovania lasera

Postupnosdat vy arovania lasera pochadza zoas@ The Santa Fe Time Series Competition
Data uskutonenej v roku 1991, ktorej tlohou bolo porovivgkonnos réznych prediknych
systémov na Udajoch z viacerych oblasti. Postupkodisania vykonnosti lasera [17] je
datovy set obsahujuci 1000 bodov postupnosti a$irenej verzii, ktora bola pou ita v tejto
praci alSich 10 000 bodov postupnosti. Postupnosprezentuje intenzitu vy arovania
infra erveného lasera v chaotickom stave. \&@om na to, e ide o presné laboratorne
merania, pova uju sa data za nezaSumené. Tietoladitavolené najma preto e ide o dobry
priklad komplikovaného spravania, ktoré mé e kpozorované vistych, stacionarnych a
netrivialnych fyzikalnych systémoch pre ktoré skadtosti dobre preskimané a popisané v
rovniciach. Priklad postupnosti vy arovania lasgrau itej v tejto praci je zobrazeny na
obrazku . 6.18. Dana postupnoge pred pou itim na trénovanie upravena transfaima

y:tanh% y), tak aby bola postupnogransformovana do intervalu (0, 3) a nasledne

funkcioutanhdo intervalu (0O, 1).

Obr. 6.18 Postupnosvy arovania infraerveného lasera. Pévodna postupmoed transformaciou.

6.5.2 Parametre trénovania a ve kosti DR

Rovnako ako pri vdbe parametrov pre funkciu sinus a Mackey-Glassuposis aj v tomto
pripade bolo potrebné najghodné parametre pre simulaciu. Totadanie sa uskutailo pri
sieti s vekos ou dynamického rezervoara 300 neurénov a pri plpogpojeni neurénov. Na
tomto mieste sU uvedené vysledne zvolené hodnotsinpmetrov pou itych na testovanie
kvality predikcie vSetkych typov sieti pou itychDR:

To = 1000
Trrain = 2000
TresT= 500
ALFA=0,3
BIAS= 0,15
NOISE=0
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Neurény su vtomto pripade pouité klasické, beynpkej integracie rovnako ako pri
predikcii funkcie sinus. Ako si je mo né vSimntbola zvolena nizka hodnota Skalovacieho
koeficientu , o znamena, e dynamika tejto ulohy je rychla a @lgbracuje s kratkou
pamaou v dynamickom rezervoari. Ide o opa pripad ako pri postupnosti Mackey-Glass,
ktord mala dlht pamé& pomall dynamiku.

alej boli zvolené vekosti DR, teda pay vrcholov v jednotlivych sieach rovnako ako pri
trénovani na funkciu sinus, nasledovne:

Pre SWN, pIné siete a ndhodné siete: 25, 50, 11,300, 400

Pre siete s lok&lnymi prepojeniami a 2D mrie ku; 29, 100, 196, 289, 400
Pre 3D mrie ku: 27, 64, 125, 216, 343

Pre 4D mrie ku: 81, 256

6.5.3 Predikcia ESN

Rovnako ako v predchadzajucich pripadoch aj v topto ijeme na zobrazenie vysledkov
priemer radu absolltnej chyby zo 100 generovaréreovani ESN. Pri pou iti 25 neurénov
neboli siete schopné ndu sa postupnosna viac ako zopar nasledujucich krokov, pretodent
pripad nebudem uvadzaVysledky predikcie pre 50, 100, 200, 300 a 40@réeov su
zobrazené v grafoch na obrazkoch 6.19, 6.20, ®2P a 6.23. Jednoznee zobrazuju, e
pre pripad predikcie fluktuacii lasera na typeesietlynamickom rezervoari nezale i a jediny
vplyv na kvalitu predikcie m& zmena kesti DR.

Obr. 6.19 Vyvoj radu absolitnej chyby predikcie ESN pre Bamdnovy DR. 3D mrie ka obsahuje 64
neurénov.
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Obr. 6.20 Vyvoj radu absolitnej chyby predikcie ESN pre h@dirénovy DR. 3D mrie ka obsahuje 125
neurénov. 4D mrie ka obsahuje 81 neurénov.

Obr. 6.21 Vyvoj radu absolitnej chyby predikcie ESN pre 2@@irénovy DR. 3D mrie ka obsahuje 216
neurénov.
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Obr. 6.22 Vyvoj radu absolitnej chyby predikcie ESN pre 3@dirénovy DR. 3D mrie ka obsahuje 343
neurénov. 4D mrie ka obsahuje 256 neurdnov.

Obr. 6.23Vyvoj radu absolutnej chyby predikcie ESN pre 4@Qndnovy DR.

Celkoveé vysledky predikcie fluktuacie lasera sunzivé na obrazku 6.24, ktory zobrazuje
priemerny rad chyby pre prvych sto krokov predikgie vSetky typy sieti a vikosti DR od

50 do 400 neurdénov. Z grafu vyplyva, e potrebnaliku na zviadnutie predikcie 100 krokov
postupnosti fluktuacie lasera siete dosahuju a 280 aviac neurdnoch v dynamickom
rezervoari. Naopak hustota siete alebo typ sietmanivalitu predikcie minimalny vplyv. Je
tak ukadzané, e siete s nizkou hustotou prepojesgalduju rovnaké vysledky ako plne
prepojené siete. Napr. aristokraticka s 400 neuronmi ma hustotu prepojeni 1,5% s
kvalitou predikcie iba o 0,06 radu horSou ako i
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Obr. 6.24 Priemerny rad chyby preasy 0 a 100 pre vSetky typy sieti. Na x-ovej @spp et neurénov
jednotlivych sieti a na y-ovej osi je priemerny cyby za dobu testu ase 0 a 100.
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7 Zhodnotenie

Ulohou tejto prace bolo objasnilo akej miery je vykonnosstabilita a kvalita predikcie ESN
sie ou zavisla na vnatornom poprepajani neurénov v ehyckom rezervoari. Z vysledkov
experimentov, v ktorych boli pou ité ako zaklad dynického rezervoaru rézne druhy sieti
vratane dvoch typov sieti malého sveta mé eme odvod vykonnos, stabilita a kvalita
predikcie ESN nezavisi alebo zavisi iba minimaldgpoprepéjania neurénov v dynamickom
rezervoari, pokiaudr ime minimalnu drove spojeni. Pre kvalitu predikcie su tak podstatne
dole itejSie ako poet prepojeni v sieti dynamického rezervoara ostpar@metre ESN, a to
najméa vekos dynamického rezervoara, teda pbneurénov vom, zvolenie Skalovacieho
koeficientu ako aj ostatné parametre. Topoldgia voSude pripadov pre ESN nie je
ur ujlca a neprinasa lepSie alebo horsie vysledky.

Typ siete v dynamickom rezervoari ma na kvalitu diteie vasi vplyv najméa pri
jednoduchych tlohach, pri ktorych je mo né dosiahpuesnos predikcie lepsiu ako 1¥.

V takom pripade moé e nastgroblém, ako nastal pri nahodnej sieti v Ulohalikae funkcie
sinus, ke nadhodne generované siete s rovnakymt@u prepojeni ako siete malého sveta
nedokazali zvladnu predikciu s rovnakou presnasi. Ak su vSak ulohy naraejSie

a maximalna presnospredikcie sa pohybuje napriklad na Grovni*10i u kvéli pou itiu
Sumu poas trénovania alebo samotnej nduwsti Ulohy, typ siete v dynamickom rezervoari
ovplyv uje vykonnos predikcie iba minimalne.

Rovnako je mo né poveda e zni ovanie hustoty prepojeni siete v dynamiokaezervodari
nemeni vykonnos siete aje moné tuto znii poda vekosti siete na 3% a 1,5%.
Vzh adom na to, e najma v jednoduchSich pripadoch d@éasiete nedokazali dosiahnu
kvalitu a stabilitu predikcie ostatnych sieti jepodd anie tejto prace take, e vhodnejSie ako
nadhodné siete je pre dynamicky rezervoar pou itiektorej z pravidelnych sieti,i u
mrie ky alebo lokélne prepojenych sieti, pripadpeiati malého sveta. Hustotu prepojeni je
mo né bez negativnych vysledkov zni ha pribli ne 3% pri 200 neurénovom dynamickom
rezervoari aa na 1,5% pre DR so 400 neur6onmi.riggue rozsiahlejSich sieti je mo né
hustotu zni i eSte viac.

To md e by uito né pri vyu iti optimalizacii poas vypotu pseudoinverznej matice, aj ke
nejde o podstatné zni enie komplexity vypm Ukazali sme, e v&inou nezavisi na metdde
redukovania pdu prepojeni siete, siete teda predikuju dobrevgr&inu topoldgii prepojeni
dynamického rezervoaru. Pou itie sieti malého swetdynamickom rezervoari neukazalo
iadne zlepSenie v porovnani napriklad s lokalneppjenymi sieami alebo mrie kami.

Zaverom tejto prace je tak konStatovanie, e pré&lE& da naraos vypo tu va Sinou alej
optimalizova zni enim potu prepojeni. Ke chceme poui topoldgiu s redukovanym
po tom prepojeni, namiest@sto vyu ivanej topoldgie nahodného grafu je vhodwnéli ina
topoldgiu, priom si m6é eme zvoli ubovone zo sieti zalo enych na 20 3D mrie ke,
lokalnom prepojeni alebo s&ch malého sveta.
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Priloha A Technicka dokumentacia

Vzh adom na zameranie tejto prace smerom k samotnérmmmasku ESN sieti a nie na
vytvorenie programového produktu, obmedzim sate teichnickej dokumentacii na stny
popis vytvoreného programu a jeho tried. Bli Sigof@em niektoré zvolené algoritmy. V3etky
zdrojové kody vytvorené pas rieSenia projektu s umiestnené na prilo enorfowdn
disku.

A.1 Popis vytvoreného programu

Program na trénovanie a testovanie ESN s mehtyachoStatesNetbol implementovany
v jazyku C# vo vyvojovom prostredvlicrosoft Visual Studio 200%rogram je spustitay na
operanom systéme Windows XP a vySSom. Na beh je potrebaénainStalovany .NET
Framework 2.0, ktory sa nainStaluje automatickyimgtalacii programu a je prilo eny na CD
médiu.

Program komunikuje s pou ivatem pomocou pretadného formularového panelu, kde je
mo né nastavi vSetky potrebné parametre. Vysvetlenie jednotlivyaolo iek a pou itie
programu je popisané v pou ivasiej priruke v prilohe B.

V programe bola pou itA vane dostupna kni nica na pracu s maticabatNetMatrix ktora
zabezpeuje vSetky vypotové operacie s maticami. V kni nici boli upraveié@ funkcie na
textovy vypis obsahu matice.

A.2 Popis tried

Program je vytvoreny z 8 tried. Zakladna triedagpamu jeForm1, ktora obsahuje hlavné
okno programu s pou ivatekym rozhranim. Trieda alej zabezpealje spuSanie
a pozastavovanie vyptmvého vidkna programu a zobrazovanie vysledkokne@rogramu.

Trieda CreateNetzabezpeuje vytvorenie siete pod zadanych parametrov vo formulari,
pri om generovanie sieti prebieha pomocou tridéywork

Trieda FUllESNTest zabezpeuje kompletny beh vSetkych testov, ktoré boli zabre
v kapitole 6. Vysledky zapisuje do vystupnych savor ktorych obsah je popisany
Vv pou ivate skej priruke.

Trieda FunctionGeneratorzabezpeuje generovanie postupnosti pre trénovanie a tastev
sieti. Funkcia sinus ako aj systém Mackey-Glassygo itavané algoritmom. Postupnos
intenzity vy arovania lasera je nilavana zo suborfA.dat

TriedaNetTestdbola pou itd na vytvorenie niekkych testov pre skimanie vlastnosti rézne

vygenerovanych sieti. Vo finalnej verzii nie je pwana, resp. prvky pou ivateského
prostredia, ktoré spuali jej funkcie boli odstranene.

48



Samotné generovanie sieti zabezppe triedaNetwork kde existuje pre kady typ siete
prisludna funkcia, ktorej vystupom je incidea matica siete. Trieddetworkzabezpeuje aj
vypo et parametrov siete: hustota siete, koeficient t&tasacie, priemerna vzdialenos
vrcholov v sieti, distriblcia stupa vrcholov. Tato trieda spolu s tried@estESNvori jadro
programu. Jej algoritmy su bli Sie popisané v ndsjécej kapitole.

Trieda SetupESNobsahuje vSetky parametre ESN a jej dynamickyrveZe tvoreny jednou
zo sieti generovanych triedoMetwork Po ukoneni trénovania a testovania obsahuje aj
vysledné chyby predikcie.

TriedaTestESNzabezpeuje inicializaciu nahodnych vah v sieti, priebe@niovania, vypoet
nového vnuatorného stavu siete, vypb vdh smerujlcich z dynamického rezervoara na
vystup, vypoet priebehu testovania a uskladnenie vysledkov yhgb objektu triedy
SetupESNTrieda pracuje presne padpopisu z kapitoly 3.3 Trénovanie ESN.

A.3 Generovanie sieti a vypo et ich parametrov

Nahodna sie

Algoritmus pre generovanie nahodnej siete je nagleil Vstupom je vekos a o akdvana
hustota siete. Nasledne sa v incidesj matici siete ka da polo ka nastavi na jednotkave
vtedy, ak pre tento spoj vygenerovana ndhodna hadnantervalu (0, 1) bola menSia ako
po adovana hustota siete.

Aristokraticka sie

Vstupom je vekos siete a oakavany priemerny stupe/rcholuk. Ke e pre aristokraticku
sie sa generuju naraz vdy dve spojenia (spojenie yadrsmerom a zaroveopanym
smerom), vydeli sa stupe&rcholu dvomik = k/2.

Za ina sa so si®u bez spojeni s ptom vrcholovk. V ka dom kroku sa najprv vypataju
pravdepodobnosti na vytvorenie nového spojenia preexistujice vrcholy tak, e
pravdepodobnosvzniku spojenia medzi novym vrcholom au existijg vrcholom je
podiel aktualneho stup existujuceho vrcholu a vSetkych existujucich pjepi v sieti.
Nasledne sa prida novy vrchol a pridés#bojsmernych spojeni medzi nim a u existujucimi
spojeniami nasledujucim spésobom:

Zvolime nahodnéislo v intervale (0, 1) a oitavame z neho jednotlivé pravdepodobnosti
vzniku spojenia vrcholov, a kym toto ndhodriglo nezredukujeme na 0 alebo zaporiséo.
Posledny vrchol, ktorého pravdepodobnés zapriinila pou ijeme na vytvorenie spojenia.
Tento postup opakujentekrat.

Vrcholy priddvame a do po adovanej Meosti siete.

Rovnostarska sie s gaussovskou distribtciou vrcholov

Vstupom je vekos sieten, stupe vrcholuk, pravdepodobnosvytvorenia spojeni@ a po et
vytvorenych skratiels. Prvym krokom je vytvorenie siete s lokalnymi poggniami. Ta sa
vytvori takto: Pre ka dy vrchol siete sa najprv iuaktualny stupetak, e prei= 0 a ksa
aktualny stupe vrcholu zvysi o jedna, ak ndhodne generovast random je menSie ako
pravdepodobnosp. To znamena, e ak je pravdepodobngs rovna napr. 0,5, tak sa
v priemere vytvori 06 prepojeni na vrchol. Keu méame ureny stupe vrcholu, vytvorime
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zodpovedajuci pcet prepojeni na susedné vrcholy, pm vrcholy su umiestnené na kru nici
a susedné vrcholy pre spojenia vyberdme na stledaobidvoch stran. V takto vytvorenegj
sieti s lokalnymi prepojeniami nahradirsdokalnych spojeni skratkami. Pre ka du skratku
najprv ndhodne zvolime zdrojovy a @&y vrchol. Ak medzi nimi spojenie neexistuje,
vytvorime medzi nimi skratku, ktorou nahradime pmé@dené prepojenie smerujice zo
zdrojového vrcholu. Ak spojenie medzi vrcholmi uxigtuje, opakujeme nahodna \ou

zdrojového a cieveho vrcholu. Konime v momente, keu mame vytvorenycls skratiek.

Sie s lokalnymi prepojeniami

Sie s lokalnymi prepojeniami generujeme rovnako akaripade rovnostarskej siete s tym
rozdielom, e vtomto pripade su vrcholy rozmiest@enie na kru nici ale na ploche a do
siete nevkladame iadne skratky. Ka dy vrchol méajgvceloiselné suradnice a susedia su
voleni poda ve kosti rozdielu tychto suradnic.

Vypo et hustoty siete

Hustota siete sa vyptia ako suma nenulovych prvkov v incidarj matici predelena ptom
vSetkych prvkov v matici.

Vypo et koeficientu klasterizacie

Najprv sa vypoita koeficient klasterizacie pre ka dy vrchol osoiei takto: Pre vrchol sa
vytvori podgraf, v ktorom su iba vrcholy na ktonéistuje z vrcholu vychadzajlce spojenie.
V tomto podgrafe sa vypéa Specialna hustota, do ktorej podielu nie suozégvané
spojenia smerujuce z vrcholov na samych seba,diedg@nélne hodnoty v incidenej matici
sa nezapdtavaju ani do delenca ani do delde Takto vypoitana hustota je koeficient
klasterizacie zvoleného vrcholu, pre ktory sme ayéli podgraf.

Koeficient klasterizacie siete sa vy ako priemer koeficientov klasterizacie jednattin
vrcholov.

Vypo et priemernej vzdialenosti vrcholov v sieti

Na vypo et priemernej vzdialenosti vrcholov v sieti bol ptuprincip preh adavania do

h bky, ktory vyu iva vlastnos inciden nej matice, ktort ke vynadsobime samua sebou, budu
v matici nenulové prvky prave na miestach, kde tajasprepojenie vrcholov na dva kroky.
Ak tato maticu vynasobime pdvodnou incideau maticou eSte raz, dostaneme nenulové
hodnoty na miestach matice, kde existuju prepojendkou prave tri, at. Preto si
vytvorime alSiu maticu lengths do ktorej budeme ukladaminimalne cesty medzi
jednotlivymi vrcholmi. Nasledne prechadzame 1 nasobok incidemej matice a vSade, kde
je nenulovéa hodnota v uvedenej matici a zaronelova hodnota v matidengths zapiSeme
aktualnu dku cesty p do maticelengths alSim krokom je zvySenie nasobku incideej
matice a zvolenigg=p + 1. Tento postup opakujeme pokiaastava aspojeden zapis do
maticelengths Ak je potom v maticiengthsnula aj niekde inde ako na diagonéle, znamena
to, e sie bola zlo end z nespojenych podsieti a priemerndialgnos vrcholov sa neda
vypo ita. Tento pripad ale kvéli neuitmosti neuvaujeme avyslednd priemernu
vzdialenos vrcholov vypoitame ako sumu vSetkych prvktngthspredelent ich pdaom.
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Priloha B Pouivate ska priru ka

B.1 InStalacia programu

InStalacia programu prebieha pomocou inSteéto programu a je plne automaticka. Spus
sa suUboromsetup.exeumiestneného na datovom disku v adresastall. InStalova sa
odporua s pravami administratora. InStalacia sama zistie potrebné doinsStalovaNET
Framework 2.0, ktory je potrebny na beh programali Bk s frameworkom sa nachadza tie
v inStalanom adreséri. Pri otdzkej chcete inStalova nepodpisany program, je potrebné
odpoveda kladne. Po UspesSnej inStalacii sa odkaz na progtarndo Startovacieho menu
pod menonmMyEchoStatesNetdyEchoStatesNets program sa spusti.

B.2 Pouitie programu

Program je tvoreny jednym pou ivagkym formularom a vystupnym textovym oknom
v ktorom sa zobrazuje aktualny stav programu aedkst niektorych experimentov. Na
obrazku B.1 je zobrazené hlavné okno programu.

Obr. B.1 Formularové okno programu
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B.2.1 Panel s vo bou siete pre dynamicky rezervoar

V hornej avej asti formulara sa nachadza panel nabuoa generovanie siete pre dynamicky
rezervoar. Panel je zobrazeny na obr. B.2.

Obr. B.2 Panel s vobou siete pre dynamicky rezervoar

Je mo né zvoli jeden typ siete z dostupnych:

Full — pIna sie,

Grid2D — 2D mrie ka,

Grid3D — 3D mrie ka,

Grid4D — 4D mrie ka,

Local — sie s lokalnymi prepojeniami,
Random- nahodna sig

SWN Barabasi-Albert aristokraticka SWN,
SWN Watts-Strogatzrovnostarska SWN.

V textovom poli Network Sizesa uruje vekos vytvaranej siete. Pre siete s lokalnymi
prepojeniami, nahodné siete, aristokratické a retareke SWN je mo né zvolipo adovany
priemerny stupevrcholu v poliNode DegreePre nahodnu sige mo né zvoli po adovanu
hustotu siete v poDensity for Random NeN&hodna siesa generuje bupod a zvoleného
stup a alebo poda zvolenej hustoty siete. To, ktory daj sa pourige generovanie sa voli
v poli ku veda vo by Randomoznaenym slovomuse Mo né vo by su Degree alebo
Density

Zaskrtavacie polia:

Set Density from actual netwoplo zaskrtnuti spdsobi, e pri ka dom generovaeiesi
sa poliko Density for Random Netutomaticky nastavi na aktualnu hustotu
vygenerovanej siete a je tak mo né generavahodnu sies rovnakou hustotou.

Show Clustering Coefficiemapina vypoet a zobrazenie koeficientu klasterizacie po
vygenerovani siete.

52



Show Average Path Lengthapina vypoet a zobrazenie priemernej vzdialenosti
vrcholov v sieti.

Show Degree Distributiomapina zobrazenie distribucie stapvrcholov pre aktuélnu
sie .

Sie so zvolenymi parametrami sa vygeneruje po stlatlaidla Create Network

B.2.2 Vo ba ulohy na trénovanie a testovanie

Na obrazku B.3 je zobrazeny detail panelu prebuodlohy. Je mo né zvolijednu z troch
tloh: Sin Mackey-Glass Laser Tla idlom Show Sequenc@g mo né v textovom okne
zobrazi postupnoss potom krokov poda poalLength Poli ko Tanh-edur uje, i bude na
postupnos aplikovana funkciaanh, tak ako to je pri vystupe z ESN alebo nie.

Obr. B.3 Vo ba ulohy

B.2.3 Nastavenie parametrov ESN a spustenie trénova nia a testovania
Obrazok B.4 zobrazuje panel s bami nastavenia parametrov ESN.

Obr. B.4 Nastavenie parametrov ESN

Parametre, ktoré je mo né nastavi

Init Timesteps- po et krokov inicializacie
Training Timesteps po et trénovacich krokov
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Testing Timesteps po et testovacich krokov
Spectral Radius of DR spektralny radius matice DR, Skalovaci koefitien
Training Noise- trénovaci Sum
Leaky Integrator Neurons nastavenia pre pou itie neurénov s plynicougrdeiou
o Time Constant asova konstanta
o Decay Rate- konStanta oslabenia

Vkladané isla musia zodpovedaapisu pre lokalizaciu nastavenu v opamm systéme. To
znamena, e pri slovenskej lokalizacii je potreboédeova desatinné miestaiarkou.
V inom pripade program zobrazi vynimku (po ktoeepjo né pokraova v préaci).

Tla idlom Train and Test ESMa spusti najprv generovanie novej siete aazvolenych
nastaveni v paneli s vioou siete pre DR a potom aj samotné trénovanistav@nie s tlohou
zvolenou v paneli s vbbou uloh. Vysledky testovania sa zobrazia v texmowkne.

B.2.4 Dopl ujuce nastavenia

Program obsahuje eSte dogjice mo nosti nastavenia, ktoré su pristupné o grstrane od
panelu nastavenia parametrov ESN. Tieto nastaggrnzabrazené na obrazku B.5.

Obr. B.5 Dopl ujuce nastavenia

Tla idlo s textomSet default values in ESN for selected trainingieegepo stlaeni nastavi
prednastavené parametre pre zvoleny druh dlohymAkne napriklad zvolena Ulohu sinus,
nastavia sa parametre v p&kch nastavenia parametrov ESN pre trénovanie iéjtoy. Pre
Ulohu Mackey-Glass sa nastavia iné parametre alphel Laser tie iné parametre.

alSie polika znamenaju:

Show Training MSE- po natrénovani ESN sa vypiSe do textového okr&EM
trénovania

Show Testing MSE po testovani ESN sa vypiSe do textového okna MSiBvania
Show Testing Erro— zobrazi pre kady testovaci krok odchylku odgoralnej
postupnosti

B.2.5 Kompletné testovanie

Na obrdzku B.6 je zobrazeny panel sitoom Full Test ktorym sa spu& kompletné
testovanie ulohy (vopred vybranej na paneli prebuollohy) pre vSetky typy siete a vSetky
ve kosti siete. Nastavenia ESN su pre ka du ulohu pewwmolené v programe. Tlalom
Density Testsa pre vybranu ulohu spusti test, v ktorom saupost meni hustota Styroch
typov sieti s vekos ou dynamického rezervoara 196 neurdnov pre vytvergrafu z kapitoly
6.3.4, kde su vysledky tohto testu pre Ulohu predikunkcie sinus.
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Obr. B.6 Panel kompletného testovania

Textova polo kaNumber Of Runsr uje po et opakovani ka dej tlohy pre nasledny vypb
priemernych hodndt logaritmu chybyMSE Poli ko Skipumo uje po vobe isla 1l a 10
vynecha isté asti testov a za testovanie priamo pre \&ie siete. To znamena, e mame
Mo nos spusti uvedeny program na viacerych ft@a och. V pripade, e na ka dom pia i
zvolime ind hodnotiBkip bude ka dy poita rieSi iné ulohy a zbieranie vysledkov sa tak
zrychli. Kadé islo vrozmedzi 1 a 10 znamena pribline 4 a 5do vypo tov. Tla idlo
Working Directoryotvori nové okno s obsahom aktualne pou ivanéhresida kam program
zapisuje vysledky. Je tak mo né okam ite tieto \gdity prehliada, pripadne kopirova

V textovom okne sa zobrazuje priebe ny stav trémisvaa testovania. Vystupné textove
subory obsahuju zrozumitee popisané polo ky s vysledkami trénovania a testi@:

datum a as testu

typ ulohy

ve kos dynamického rezervoara

typ pou itej siete v DR

hustota siete

predvoleny stupevrcholu (tato hodnota ma zmysel iba pri sieh, ktoré su poa nej
generované, teda pre siete SWN, siete s lokalnyepiggeniami a ndhodné siete)
po et prepojeni v sieti

po et spusteni testu

MSE hodnoty pre ka dy krok testovania

Priemerny rad chyby pre ka dy krok testovania

absolutne chyby pre najlepSiu ESN v danej stovkekprdy krok testovania
chyby pre najlepSiu ESN v danej stovke pre ka dykkiestovania

B.2.6 Riadenie vypo tového vidkna

Program pou iva pre vypty Specialne vytvorené vlakno, tak aby sa neblokoyeu itie
pou ivate ského prostredia. Beh tohto vlakna sa da rigmimocou tlaidiel PauseaStop
zobrazenych na obrazku B.7. Tieto itha sa aktivuju iba v pripade, e vldkno be i. o
skon eni sa opadeaktivuja.

Obr. B.7 Riadenie vypotového vlakna
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Priloha C  Struktira datového disku

V hlavhom adresari média su ulo ené dva suboryolext diplomovej prace v dvoch
verziach:

vo formate Microsoft Word 2003
vo forméate Adobe PDF

Datovy disk alej obsahuje nasledujucu adresarovu Strukturiktanié podadresare boli
vynechané):

Adresar obsahuje vysledky vykonanych experimenpmnmgnanych v praci vo
forméte Microsoft Excel 2007. Tieto subory obsahajjgrafy pou ité v tejto praci.

Adresar obsahuje vystupné textové subory progratesta predikcie pre postupnos
kolisania vykonnosti lasera.

Adresar obsahuje vystupné textové subory prograteata predikcie systému
Mackey-Glass.

Adresar obsahuje vystupné textové subory progratesata predikcie funkcie sinus.

Adresar obsahuje vystupné textové subory prograteata predikcie funkcie sinus
pri pou iti 196 neurénoveého dynamického rezervaarastaveni roznej hustoty DR.

Adresar obsahuje inStal@ subory vytvoreného programu na predikciu pomocou
ESN. InStalaciu spustime suboreetup.exe

Adresar obsahuje pou itu literaturu v elektronick&jme rozdelent medzi echo state
siete a siete malého sveta. Neobsahuje vSetkutpditaratiru v tejto praci.

Adresar obsahuje pou itu literatlru s témou eclaessieti vo forme PDF suborov.

Adresar obsahuje pou itu literattru s témou siedié¢ho sveta vo forme PDF suborov.

56



Adresar obsahuje zdrojové kddy vo forme projektmy\pyvojove prostredie
Microsoft Visual Studio 2005. Né&anie kompletného programu vo vyvojovom
prostredi docielime otvorenim subdBeneralMatrix.slnv adresarDotNetMatrix

Adresar obsahuje zdrojoveé kody kni nice DotNetMaijpou itej na pracu a vypay
s maticami v projekte, kni nica je dostupna na wedjadrese
http://www.codeproject.com/csharp/psdotnetmatrix.as

#

Adresar obsahuje zdrojové subory samotného progrenpuredikciu s ESN.
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