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ANOTACIJA

Statistika liecina, ka p&dgjo piecu gadu laika augusi popularitate gan dzilajos
maksligo neironu tiklos balstitam metodém kopuma, gan arT to pielietojumiem in-
Zenierzinatnés.

Darba iezimétas dzilo maksligo neironu tiklu TpaSibas un ar tiem praktiski mo-
deléta dubulta svarsta sistéma, par pamatu izmantojot datu kopu, kas generéta no
video ierakstiem. Rezultatu salidzinadjumam lidziga model€Sana veikta ar sistemu
aprakstosiem diferencialvienadojumiem. Salidzinatas abu metozu sp&jas progno-
z=€t nakamas 2s no dubulta svarsta kustibas, informacijai izmantojot datus par ie-
priek$gjas sekundes kustibu, ka arT novertetas modelu sp&jas ieklauties noteikta
prognoZzu klidas intervala.

Rezultati liecina, ka labakais dzilo maksligo neironu tiklu modelis sp&j uzra-
dit daudzkart labakus rezultatus par diferencialvienadojumos balstito risinajumu,
kludas robeZas spgjot prognozet nakamas 1.5s, salidzinot ar 0.075s diferencialvie-
nadojumos balstitajam risinajumam.

Tomer maksligo neironu tiklu apmacibas ilgums ir nesalidzinami lielaks par di-
ferencialvienadojumos balstita risinajuma aprékina ilgumu un pieprasa lielus skait-
loSanas resursus.

Darba pamatteksta ir 54 lappuses, 82 formulas, 30 attéli, 3 tabulas, 40 izman-
totas literatiiras avoti.



ABSTRACT

Statistics show that in the last five years the popularity of both deep neural
networks altogether, as well as specifically in the field of engineering has risen
significantly.

The bachelor’s thesis looks at properties of artificial neural networks and prac-
tically models a double pendulum system, based on a dataset generated from video
recordings. For comparison, a similar model is made by describing the system
with differential equations. Actually compared are both models’ capabilities of
predicting the next 2s of double pendulum motion by using information about the
previous second. In addition, both models are compared by their ability to make
predictions in specific error margin.

Results show that the best deep artificial neural network model shows much
better results than its differential equation based counterpart by being able to pre-
dict the next 1.5s of motion in the specified error margin, compared to just 0.075s
for the differential equation based model.

But the main drawback of deep artificial neural network models reveals to be
that large computational resources are needed for their training.

The main text of the bachelor’s thesis consists of 54 pages, 82 equations, 30
images, 3 tables and 40 literature sources.
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SAISINAJUMI

BN - partijas dimensijas standardizacija (batch normalization)

CPU - procesors (central processing unit)

FC - linearas transformacijas slanis (fully connected layer)

GAN - generativi sacikstes tikli (generative adversarial networks)
GPU - grafiskais procesors (graphics processing unit)

HPC - augstas veiktspgjas skaitloSana (high performance computing)
LN - slana dimensijas standardizacija (layer normalization)

LSTM - ilgtermina-istermina Stna (long short-term memory)

MAE - vidgja absoluta kluda (mean absolute error)

MLP - daudzslanu perceptrons (multi layer perceptron)

MS - vidgjais solu skaits (mean step)

MSE - vidgja absoluta kliida (mean absolute error)

ODE - parastais diferencialvienadojums (ordinary differential equation)

RNN - rekurentie maksligo neironu tikli (recurrent neural networks)



IEVADS

Tipiska pieeja dazadu mehanisku sisteému aprakstiSanai ir to matematisko modelu vei-
dosana - realais objekts tiek aizstats ar vienkarSotu matematisku modeli. Ka alternativa metode
pielietojami datos balstiti modeli - modelis tiek izveidots apstradajot eksperimentalus datus no
jau eksist&josas sist€mas.

Konkréta pieeja datu apstradei ir maksligo neironu tiklu pielietoSana - peéd&jos ga-
dos pieejamo skaitloSanas resursu un datu apjoma palielinasanas rezultata popularitati guvusi
dzilie maksligo neironu tikli. Ka liecina publikaciju datubazes Semantic Scholar dati, publi-
kaciju skaits péc atslegvardiem deep neural networks p&€déjo 5 gadu laika pieaudzis no 37 475
publikacijam 2016.gada [idz 120 714 publikacijam 2021.gada, kas iezZim€ jau piemin&to popu-
laritates pieaugumu. Lidziga tendence noverojama art apskatot tikai inZenierzinatnu nozari -
tur publikaciju skaits pedejo 5 gadu laika pieaudzis no 4052 publikacijam 2016.gada 1idz 8608
publikacijam 2021.gada.

Daudzi Iidz8ingjie petijumi apskata iesp&jas dzilo neironu tiklu pielietojumiem ar me-
haniku saistitu problému risinaSanai. Ka variants izskatita diferencialvienadojumu risinasana -
[.Lagaris u.c demonstréjusi veidu, ka ar dzilajiem maksligo neironu tikliem atrisinat parastos
un parcialdiferencialvienadojumus, tada veida piedavajot alternativu klasiskajam skaitliskajam
metodem. [1]

Tapat pétiti pielietojumi, kuros sist€mas tieck model&tas ar laika sériju datiem pare-
dzeétiem dzilajiem neironu tikliem. J.Klinkahorns u.c. veikusi praktisku salidzinajumu dazadam
maksligo neironu tiklu metodém mehanisku sistému aprakstosu parasto diferencialvienadoju-
mu risinasanai, un tiesi laika s€rijam paredz&tie dzilie neironu tikli uzradijusi labakos rezultatus.
[6K2019EvaluatingCM]. Lidzigu pétijumu veicis D.Ganons no Indianas Universitates, p&tot
dubulta svarsta diferencialvienadojuma risinasanas iesp&jas. [2] M.Raissia u.c. piedava veidu,
ka dzilo neironu tiklu risinadjumos ieklaut gan eksperimentalos datus, gan arT zinaSanas par sis-
temas fizikalajam sakaribam. [3]

Tomeér visiem iepriek§ min€tajiem petijumiem ir kopiga 1pasiba - to pielietotas datu
kopas ir generétas, izmantojot tos pasus diferencialvienadojumus. Pienemama situacija pieméra
demonstrés$anai, bet ne praktiskiem pielietojumiem. Tapéc informacijas tehnologiju uznémuma
physics” ar kuru kopa tika izdota datu kopa, kas satur datus par dubulta svarsta kinematiku,
ievaktus no redla svarsta ar video uznemsanas un apstrades palidzibu. Saja pat pétijuma ari
apskatits vienkarSs piemérs, ka prognozet svarsta kinematiku ar laika seriju datiem paredz&tam
dzilo neironu tiklu metodem. [4].

Mingtas publikacijas iezime arT vairakas butiskas prieksrocibas, kuras pielietot prak-

tisku mehanikas problému risinasana. Piem. datu ievaksana bez tieSi mont€tu sensoru pali-



dzibas, kas var palidzét modelét loti jutigas sisteémas, kur sensoru pasmasa tas var ietekmét.
Vai ar1 sp&ja modelét nezinot sistémas parametrus, kas var noderét diagnostika. Talakaja darba
tiks apskatita jau minéta dubulta svarsta datu kopa un tas modelesanas iesp€jas ar dzilo neironu
tiklu metodém, kuru rezultati tiks salidzinati ar dubulta svarsta sistému aprakstosa diferencial-
vienadojuma rezultatiem. Tiks salidzinatas abu metozu model&Sanas sp&jas gan istermina, gan

ilgtermina prognozeém, salidzinasanas objektivitatei tiks ieviestas specialas metrikas.



1. DIFERENCIALVIENADOJUMI

Diferencialvienadojums ir vienadojums, kas satur kadas funkcijas atvasinajumus, lidz
ar to tie ir pielietojami dazadu laika un telpa mainigu procesu model&Sanai. Diferencialviena-
dojumus, kuri satur viena mainiga atvasinajumus, sauc par vienkarSiem. Savukart, ja tie satur
vairakargumentu funkciju atvasinajumus, tos sauc par parcialajiem diferencialvienadojumiem.

Vispargja gadijuma atrisinot diferencialvienadojumu tiek iegtita funkciju kopa, kura
var aprakstit jebkuru sakuma stavokli. Lai ieglitu konkrétu diferencialvienadojuma atrisinaju-
mu, nepiecieSami sakuma nosacijumi - turklat to skaits sakrit ar augstaka atvasinajuma pakapi.
Daudzu diferencialvienadojumu analitiskie atrisinagjumi neeksist€ vai tie ir Joti sarezgiti iegts-
tami, tapec praksé diferencialvienadojumu risinasanai tiek pielietotas skaitliskas metodes, lai
atrastu tuvinatus atrisinajumus. [5]

Mehanika biezi tiek pielietoti kustibas diferencialvienadojumi, kurus iegiist, izman-
tojot Niitona otro likumu. Tie ir pieskaitami otras pakapes standarta diferencialvienadojumiem,

tapec to risina$anai izmantojamas skaitliskas metodes tiks apskatitas talakajas nodalas.

1.1. Eilera metode
Pienem, ka tiek risinats visparigs pirmas kartas parasts diferencialvienadojums:
y = f(z,y) (1.1)
ar sakuma nosactjumu:
y(zo) = vo (1.2)

Ta atrisinajums tiek mekl&ts kada intervala [a; b|, kura sakumpunkts a sakrit ar xy. Mingtais

intervals tiek sadalits n vienadas dalas, kur katras dalas garums ir:

_b—a

h (1.3)

n

Eilera metodes pamata ir funkcijas atvasinajuma geometriska interpretacija - funkcijas grafikam
punkta (zo, f(xo)) vilktas pieskares virziena koeficients sakrit ar §is funkcijas atvasindgjumu

punkta xg.

k= f'(z0) (1.4)
No analitiskas geometrijas zinams, ka taisnes atklatais vienadojums:

y=kr+b (1.5)



kur: k — virziena koeficients

b — krustpunkts ar y asi

Grafiski raksturigie punkti attélojas:

Yo

Zo

1.1. att. Taisnes raksturigie punkti

Izmantojot virziena koeficienta definiciju, taisnes atklato vienadojumu iesp&jams parrakstit:

(Y1 — yk) =k - (Tp41 — i) (1.6)

No vienadojuma izsakot k-to funkcijas vertibu iegiist visparigo Eilera metodes vienadojumu:

Uk+1 =Yk + k- (Thr1 — k) = Y + [(Tr, k) - h (1.7)

Lai metodi pielietotu praktiski, izmanto skaitliskas diferencéSanas formulu, ar kuru aprékina

funkcijas f’(zx_1,yx_1) vertibu.

, dy oyt +At) —y(t) oyt +h) —y(t)
Y=~ At - h (1.8)

Pielietojot o vienadojumu sekojoSiem rezga punktiem, iegtist Eilera metodes praktiski pielie-

tojamo vienadojumu:

y(t+h)—yt) b—a
h n

Kopuma, Eilera metod@ rezultatu iegiist, nepartrauktu funkciju atvasinajumu vertibas aprakstot

Yk+1 = Ye + f(@r,yx) - h =y + (1.9)

ar pieskarém noteiktos, galigos intervalos. Rezultata iegiist lauztu liniju



>

1.2. att. Pieskaru att€lojums funkcijas aproksimésana Eilera metodei [6]

Sada metode ir vienkarsa, bet nepreciza, jo izmanto tikai vienu tekosa atvasinajuma
vertibu. Tapéc praksé tiek izmantotas citas metozu grupas, kuras katra soli korigg iegita atva-
sinajuma vertibu, rezult€joties augstaka precizitaté. Pie $adam metodém pieder Runges-Kutta
metodes. [5]

1.2. Runges-Kutta metodes
ArT Runges-Kutta metodes darbojas analogiski Eilera metodes geometriskajai inter-
pretacijai.
Yerr = Yk + f(Tr, 9x) - h (1.10)

Tomer atskiriba no Eilera metodes, Runges-Kutta metodes izmanto vairaku virziena
koeficientu projekcijas, tada veida korig€jot aprékinamo funkcijas izmainas atrumu. Praksé

visbiezak tiek pielietotas ceturtas kartas Runges-Kutta metodes, kuras apraksta vienadojumi:

yk+1Zyk+%(k1+2k2+2k‘3+k‘4)-h (1.11)
k= f(zk.yp) (1.12)
k?ng(l‘k+g,$n+g'k1) (1.13)
kng(xk+g,xn+g-k2) (1.14)
ky = f(xr + h,ych - k3) (1.15)

Ka noverojams vienadojumos, ceturtas kartas metode izmanto Cetras virziena koefi-

cienta projekcijas. [5]

10



Yo+ hka

yo+hky/2
yo+hkq/2

Yo

Y

ty to+h/2 ty+h

1.3. att. Pieskaru att€lojums funkcijas aproksimésana Runges-Kutta metodém [7]

Lai uzlabotu metozu precizitati, tiek pielietotas adaptivas Runges-Kutta metodes, ku-
ras risinajuma gaita spgj korigét algoritma sola vertibas. Ta vieta lai katra soli izmantotu no-
teiktas kartas Runges-Kutta metodi, tiek izmantotas vairaku kartu metodes un starp tam veic
salidzinajumu, ka rezultata tiek iegiita starpiba starp prognoz€tajam veértibam. Balstoties $aja

starpiba tiek pienemts Iémums, vai nepiecieSams korigét sola vértibas:

1. Ja starpiba ir lielaka par noteikto pielaides veértibu, tiek samazinats algoritma solis un

parrékinata starpiba, kamér ta ir zemaka par pielaides vertibu.

2. Ja starpiba ir mazaka par noteikto pielaides vertibu, soli atkariba no starpibas var nemai-
nit vai palielinat. Palielinasanas gadijuma jarikojas lidzigi ka pirmaja gadijuma, veicot
iterativu starpibas salidzinasanu ar pielaides vertibu

Ka pieméru var minét vacieSu matematika Ervina Félberga 1969.gada radito metodi, kas iz-

manto ceturtas un piektas pakapes Runges-Kutta aprékinu shémas algoritma sola adaptivai ko-

rig€Sanai. Miusdienas to apzZimé ka RKF45 metodi. [8]
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2. MAKSLIGIE NEIRONU TIKLI

Maksligie neironu tikli ir no daudziem atseviskiem elementiem - maksligajiem neiro-
niem - sastavosa skaitloSanas sist€éma, kas radita, iedvesmojoties no cilvéka smadzenu un nervu
sistémas darbibas pamatprincipiem.

Biologiskais neirons ir nervu $ina, kas ar elektriskiem signaliem apstrada un nodod
talak informaciju. Neirona kermeni sauc par somu, no tas iziet daudzi izaugumi - dendriti un
aksons. Neironi sava starpa savienoti caur sinapsém, kuras savieno viena neirona aksonu ar cita
neirona aksonu, somu vai dendritu. Sinapses nodroSina signala ienakSanu nervu §tina, bet izejo-

So signalu aizvada pa aksonu, kur§ sazarojas un signalu novada uz daudziem citiem neironiem.

Dendrite
Axon Terminal

Node of
Ranvier

Schwann cell
Myelin sheath
Nucleus

2.1. att. Biologiskais neirons [9]

Sinapses sava starpa atskiras péc caurlaidibas, tapéc viena stipruma impulsi var dot
dazadu kairinajuma pakapi, nonakot cita neirona. Caur sinapsém ienakosie signali dod regularu
kairinajumu, parsniedzot noteiktu pakapi art konkrétais neirons dod izejas signalu uz talakajiem
neironiem, turklat signala impulsa stiprums tie$i atkarigs no ieejas signala impulsa. Taja pat
laika nepietiekams signals nerezult€jas talaka impulsa padosana. [10]

2.1. Neirona matematiskais modelis

Maksligajos neironu tiklos tiek izmantoti neironu matematiskie modeli, kuri atdarina
atseviskas biologisko neironu iezimes. Turpmakaja teksta neirons tiks izmantots tiesi $aja nozi-
mé&. Neirons ir vienkarss skaitloSanas elements, kuram ir daudzas ieejas un viena izeja un kurs

elektrisko signalu vieta sanem skalaras veértibas. Tipiski izmantotais neirons sastav no:
1. Svariem(weights) un nobides vertibam(bias)
2. SummeéSanas funkcijas
3. Aktivizacijas funkcijas

4. Izejas funkcijas

12



Neironam darbojoties uz ta ieejam tiek padotas vertibas, kuras summesanas funkcija,
izmantojot neirona svarus, parveido viena vertiba. Visbiezak izmantota summeésanas funkcija
paradita formula (2.1), kura katrs individualais signals tiek reizinats ar attiecigo svaru un tiek

pieskaitita nobides vertiba (bias).

k
i=1

Talak §1 summas veértiba tiek padota uz aktivizacijas un izejas funkcijam.

k
=1

Visbeidzot izejas funkcija no aktivizacijas funkcijas dotas veértibas aprékina neirona

izejas vertibu. [10]

2.2. Aktivacijas funkcijas

Aktivacijas funkcijas loma ir apstradat summesanas funkcijas izejas vertibas. Tas var
but linearas vai nelinearas, tacu tiesi nelinearitates 1pasiba ir svariga vairaku kartu (multi-layer)
neironu tiklos. Klasiski izmantotas aktivacijas funkcijas ietver identitates funkciju, sigmoidu,

hiperbolisko tangensu.

Flx)==x (2.3)
1

F(x) = Ty (2.4)

F(z) = tanh(x) (2.5)

P&dgjos gados lielaku uzmanibu izpelnijusas ReLU jeb max(0,x) un ta variacijas ze-

maka aprekina kompleksuma dgl. Ar1 praktiski petijumi liecina par to efektivitati. [11] [12]

13



(a) Identity

(b Sign

() Sigmoid

{d) Tanh

Attels 2.2. ilustré minéto aktivacijas funkciju izejas vertibas atkariba no ieejas verti-

bam.

Ka viens no pirmajiem maksligo neironu tiklu modeliem tika radits perceptrons, kuru

() ReLU

2.3. Perceptrons

if} Hard Tanh

2.2. att. Aktivacijas funkcijas [12]

1958.gada izveidoja Masacusetsas Tehnologiju instittta pétnicks F.Rozenblats.

Ievade

Perceptrona modelis tika izstradats binaras klasifikacijas veikS$anai un tas ka aktiva-

2.3. att. Perceptrons [12]

cijas funkciju izmantoja Hevisaida funkciju.
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2.4. att. Hevisaida funkcija

Apkopojot ieprieks apskatito visparigo maksliga neirona modeli, algebriski perceptro-

nu izsaka:

0 jadi(wa;) +6<0

1zeja = 3
L, jad . (wz;))+60>0

(2.7)

Tomér izmantojot dazadas aktivacijas funkcijas maksligo neironu tiklu modeli var veikt gan

klasifikacijas, gan regresijas uzdevumus. [13]

2.4. Maksligais neironu tikls

Vispariga gadijuma par maksligo neironu tiklu sauc skaitloSanas sisteému, kura sastav
no liela daudzuma jau ieprieks apskatito skaitloSanas elementu - maksligo neironu. Liels neiro-
nu skaits lauj izveidot dazadus to izkartojumus, kurus raksturo neironu tikla arhitektiira. Tapat

neironu tiklus atseviski pec slanu savstarpgjas sadarbibas iedala:
* Vienvirziena tiklos (Feedforward networks)

» Rekurentos tiklos (Recurrent/Feedback Networks)

Galvena atSkiriba starp tiem ir savienojumos starp neironiem dazados slanos - ja vien-
virziena tiklos neirona izeja savienojas tikai ar citiem neironiem viena virziena (pa slaniem uz
prieksu), tad rekurentajos tiklos pielaujamas ar saites uz neironiem otra virziena vai pasam

neironam uz sevi. [10]

15



2.5. Daudzslanu perceptrons

ArT savienojot daudzus ieprieks apskatitos perceptronus var iegiit viena slana maksli-
go neironu tiklu, tom@r tas praktiski netiek pielietots, jo nesp&j risinat nelinearus uzdevumus. So
problému var atrisinat ar vairaku slanu neironu tikliem. Tipiski pielietots modelis ir daudzslanu
perceptrons MLP (multy layer perceptron), uz kura bazes tiks balstits talakais apraksts. Janem
vera, ka apzZim&jums MLP nenozimg, ka tas obligati sastav no perceptrona modela maksliga-
jiem neironiem, bet ar to parasti tiek apziméts jebkur§ daudzslangu vienvirziena neironu tikls.

Daudzslanu perceptrons tipiski sastav no sekojosiem slaniem:
* leejas slana, kur§ sanem ieejas vertibas.
* Izejas slana, kur§ dod neirona tikla galgjas izejas vertibas.

* Vismaz viena slépta slana (hidden layer), kuru neironu ievades un izvades ir tiesi savie-

notas ar neironiem citos slanos.

Katrs atseviSkais maksligais neirons izmanto nelinearu aktivizacijas funkciju, variacijas iespé-

jamas tikai p&dgja slant atkariba no veicama uzdevuma specifikas.

Ievades
slani

2.5. att. Neironu tikls ar diviem sléptajiem slaniem [13]

Tas tiek darbinats sekojosi pa slaniem - katra neirona izeja ir savienota ar nakama
slana katra neirona ieeju(ja vien tas nav p&dgjais slanis, kura izeja arT ir galg&ja izejas vértiba).[10]
2.6. Maksligo neironu tiklu apmaciba

Vispariga veida maksligo neironu tiklu meérkis ir aproksimét kadu funkciju f. Lai to

paveiktu, javeic tikla apmaciba. Ka tika noskaidrots apaksnodala 2.1, neironiem ir parametri
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- svari un nobides vértibas. TieSi So vertibu pielagoSana saprotama ka maksliga neironu tikla

apmaciba. Lai to praktiski Tstenotu vajadzigi algoritmi, kuri:
* Lauj iterativi korigét tikla parametrus.
* Nosaka korigé$anas apméru un virzienu.

Apmacibas procesa gaita nepiecieSama kluidas funkcija(loss function). Kludas fun-
kcijas atSkiras atkariba no uzdevuma tipa, tacu to kopigais merkis ir salidzinat tikla izejas ver-
tibas ar aproksimé&jamas funkcijas vertibam. Piem. regresijas uzdevumos biezi tiek izmantota

MSE(Mean-square error) kliiddas funkcija.
1
L==> (yx)—a) (2.8)

kur: y(z) — funkcijas vertiba
a  — tikla izejas vertiba

n  — ieejas vertibu skaits

Rezultata var secinat, ka maksligo neironu tiklu apmaciba biitiba ir kltidas funkcijas
minimizé$ana. Konkréti daudzslanu perceptronu modelos parametru korigésanai tiek izmantots
atpakal-izplatiSanas algoritms (Backpropagation) un kalnakap€ja(Gradient Descent) algoritms.
[13]

2.7. Kalnakapeja algoritms

Piepem, ka tiek minimizéta kada vairakargumentu funkcija.

[, 22, . 20) (2.9)

Funkcijas pieagums kada punkta vektora x virziena nosakams ka:

0 0
Afz—fAml—k...—l— fon (2.10)
oy oz,
Ka zinams, funkcijas gradients kada punkta nosaka virzienu, kura funkcija aug visatrak.
of
oz
Vix)=1..1) (2.11)
of
Oy
Tatad funkcijas pieaugumu iesp&jams parrakstit:
Af=Vf-Ax (2.12)
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Ta ka mérkis ir funkciju minimizet, jaizvélas virziens tiesi pretéjs gradientam. Tad izmainas

parametros var izteikt ka:
Axr=—-n-Vf (2.13)

kur: 7 — apmacibas atrums

Praktiski tiek panakts, ka parametru izmaina tiks veikta ta, lai samazinatu kopgjo
funkcijas vertibu. Apmacibas atrums formula ir neliela vértiba, un ta vajadziga, lai samazinatu
kop€jo parametru izmainas sola lielumu. Pretéja gadijuma parametri var tikt izmainiti par daudz
un funkcijas vertiba nevis tuvosies, bet gan tiks nobidita talak no globala minimuma. Ievietojot

iegiito parametru izmainas vertibu sakotngja vienadojuma, ieglst:
Af ==V f-Vf=-n(Vf) (2.14)

Taka (Vf)?>0,tad Af <0, kas nozZimé, ka funkcijas vértiba samazinasies katra soli.

Praktiski algoritma darbibas vizualizaciju konkrétai funkcijai var novérot attéla:

Sakums

1(00,0,)

0,

Meérkis — globalais minimums

2.6. att. Divargumentu funkcijas grafiks telpa un algoritma cels [14]

Ka redzams attéla, konkréta funkcijas vértiba samazinas ar katru iteraciju. Tatad So
algoritmu iesp&jams izmantot arT maksligo neironu tikla kliidas funkcijas minimiz&Sanai. Bet
tada gadijuma vajadzigs ar1 algoritms, kur§ sp€j noteikt gradientu. [13]

2.8. Atpakal izplatiSanas algoritms

Atpakal izplatiSanas algoritms spg&j aprékinat parcialos atvasinajumus starp visiem

ievades un izvades veértibu pariem, iegiistot gradientu. Tad izmantojot kalnakapgja algoritmu
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tikla parametri tiek korigéti. Ilustrativs piemers paradits 2.7.att.:

w, Aktivizacija |
un Z N
wy © | Aktivizacija ! Aktivizacija

. rl‘ ‘_' | Z : [J Ii’
o ) .

" Aktivizacija |

w )

. rr | |
w,, Z '

Tevades slanis Sleptais slanis Izvades slanis

1. Izplatisanas uz prieksu | klidas aprékins

2. Izplatisanas atpakal | gradienta apréekins

2.7. att. Maksliga neironu tikla apmacibas cikls [15]

Praktiskam apmacibas pieméram tiks izmantots 2.8.att. ilustrétais vienkarsais mode-

lis ar divam ieejas vertibam un vienu izejas vertibu.

2.8. att. Pieméra izmantotais maksligo neironu tikls
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Tikla izmantotie apzim&jumi:
* x, - n-ta ieejas vertiba
* w,, - n-tais svars
* z - summé&sanas funkcija
* o - aktivizacijas funkcija
* 4 - tikla izejas vertiba

Darbibas sakuma svari ir jainicializ€, parasti izmanto nejausas vertibas. Ka ieprieks tika no-
skaidrots, izejas vertibas iegist, darbinot tiklu sekojosi pa slaniem uz prieksu. Tatad $aja gadi-

juma izejas vertibas pakapeniski iegust algebriska forma:

z = ana:n+b:w1x1+w2xg—l—b (2.15)
i=1
(2) = — (2.16)
o(z) = .
1+e 2
y = Y = L 2.17
y= J(Z; WnTn) = T e Turer ) (2.17)

Kad iegiita izejas vértiba, tick aprékinata kladas funkcijas vértiba. Saja pieméra ka kladas fun-
kcija tiks 1izmantota videja kvadratiska kluda.

n

1

_ _ - = 2 _ = 2
E—MSE—n;(y y) =5 —vy) (2.18)

kur: g — tikla aprékinatas izejas vertibas

y — realas datu vertibas

Pé&c kladas iegiiSanas javeic svaru korige$ana. Seit tiek izmantots atpakal-izplati$anas
algoritms - tiek iets pa slaniem uz atpakalu, pakapeniski iegtstot kltidas funkcijas parcialos

atvasinajumus pret katru no svariem. Praktiski §1 operacija ir ekvivalenta saliktas funkcijas

atvasinaSanai.
OL(yy) _ 0L(Fy) 0o 0z
— Rt ad 2.1
ow, oy—y) 0z w .19)
Klidas funkcijas atvasinajums:
9L(7y) . [
=2 (g—1) == (7— 2.20
9 — ) G-y 5=0-v) (2.20)



Sigmoida atvasinajums:

d
d—‘: =o(2) (1 —o(2)) (2.21)
SummeéSanas funkcijas atvasinajums:
d(wyz1 + wexg + b)
dw1

=z (2.22)

Rezultata iegiist:

3%(5;?4) = (j—y)-0(2)-(1—0(2) 21 (2.23)

Pedgja izteiksme arT izsaka svara w; kltidas funkcijas parcialo atvasinajumu pret attiecigo svaru.

Lidziga veida iegiist arT parcialos atvasinajumus péc otra svara un nobides vertibas

858(51?4) — 2§ —y)-0(2) - (1 —o(2)) - a1 (2.24)
%ﬁ;y) =2(g—y)-o(2)- (1 —0(2)) -z (2.25)
—a‘CgZ’y) =2y —y)-o(z) (1—0(2)) (2.26)

ArT sarezgitakiem modeliem ar daudziem sléptajiem slaniem aprékina princips ne-
mainas. Kad visi parcialie atvasinajumi atrasti, ar kalnakapgja algoritmu jaatrod jaunas svaru

un nobides vertibas, kas rezultata minimizes kliidas funkciju.

OL(7,

L (7,
Wy = Wy — 1) - (,)(Ty;’) (2.28)
b:b—n-% (2.29)

Praks€ parsvara tiek izmantots stohastiskais kalnakapgja algoritms - svaru korigésanai
tiek izmantota nevis visa datu kopa uzreiz, bet gan nejausa apakSkopa, kas satur tikai dalu no
kop&jo datu apjoma. Sim nolikam datu kopu sadala partijas (batches) ar konkrétu izméru un
apmacibas laika pakapeniski laiz cauri modelim.

Tapat svarigs jédziens maksligo neironu tiklu apmacibas procesa ir epohas - apmaci-
bas cikli, kuru laika cauri maksligo neironu tiklam izlaisti visi pieejamie datu punkti un veikta
attieciga svaru pielagosana. Parasti maksligo neironu tikli tiek apmaciti pietickamu epohu skai-
tu, kameér kludas funkcija ir konverggjusi - pédg&ja iteracija ta ir mainijusies par vértibu, kas ir
zemaka par kadu noteiktu robezvertibu vai pat palielinajusies. [12]

Apmacibas procesa svarigi nemt vera ar1 skaitloSanas Tpasibas. Datori informacijas
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apstradi veic centralaja procesora CPU, tacu tas vienlaicigi sp€j veikt tikai vienu darbibu un ne-
ironu tiklu apmaciba tada veida ir neefektiva. Lai uzlabotu maksligo neironu tiklu veiktsp&ju,
tiek izmantota paralélapstrade - datoriekartas ar sp&ju paraléli apstradat vairak ka vienu infor-
macijas vienibu. Sadu iespéju piedava grafiskie procesori GPU (graphics processing units)
un tiesi §1 iemesla d€] tie kluvusi par piemeérotu risindjumu lielu dzilo maksligo neironu tiklu

apmacibas procesa. [16]

2.9. Rekurentie neironu tikli

Atskiriba no ieprieks€ja nodala apskatitajiem vienvirziena neironu tikliem, rekuren-
tajos neironu tiklos signals neironos tiek virzits ne tikai pa slaniem uz prieksu, bet ar atpakal
neironiem pasiem uz sevi.

Rezultata iegiitais neironu tikls gust iesp&ju apstradat laika s€riju datus - ja vienvir-
ziena tikla ieejas vertibas bija tikai datu punktu veértibas, tad rekurentajos neironu tiklos ieejas
vertibas ir gan datu punktu vertibas, gan to seciba. Tatad katra neirona ieejas signals ir atkarigs

ne tikai no tiesa ieejosa signala, bet arT no visiem iepriek$€jiem ieejosajiem signaliem.[17]

2.9. att. Rekurenta maksligo neironu tikla shéma [17]

Sada neironu tikla arhitektiira ir noderiga modelgjot datus, kuru Tpasibas nosaka ari
to seciba, ka valodas model€sana, runas atpaziSana, tulkoSana u.c. Talak apskatits rekurento

maksligo neironu tiklu pamatelements.
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tanh

L1
2.10. att. Rekurenta maksligo neironu tikla atseviska elementa sheéma

Ka redzams 2.10.att. atseviska elementa shéma ir divas ieejas un divas izejas vertibas:
* h;_1 - sléptais kanals, kur§ satur informaciju par iepriekS€jam ievades vertibam.
* 1, - kartgja ievades vertiba.
* h; - atjaunota slépta kanala veértiba.
* o; - elementa izejas vertiba.

Tiesi sléptais kanals nodroSina sp&ju ’atcereties’ ieprieksejos ievades datus, kas Jauj
modelét secigus notikumus. Sis sléptais kanals katra elementa tiek atjaunots ar jaunakajam

ievades vertibam, algebriski ta ir funkcija no ieprieksgja signala un ienakosa signala.
ht :ﬂht_l,ﬂft) (230)

Balstoties uz 2.10.att. algebriski So arhitekttiru var aprakstit:

ho =0 (2.31)
2y =Whi_y + Uz, +b (2.32)
he = o(z1) (2.33)
o, =c+ Vh (2.34)
7 = o(0r) (2.35)

Kur ka parametri b un ¢ pienemti attiecigo slanu nobides un U, V, W ka svari. [17]
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Ka redzams, sléptais kanals h; katra iteracija tiek korigéts ar ienakosa signala verti-
bam, péc tam tada pati operacija tiek atkartota nakamaja slani u.t.t. Tapat ariiesp&jamas dazadas
variacijas signala izplatiSana, jo var mainit gan ieejas, gan izejas vertibu sériju garumus un izejas

vertibas aprékina biezumu.

ievadé 1 laika solis ievadé 1 laika solis ievadé N laika soli ievadé N laika soli
izvadé 1 laika solis izvadé N laika soli izvadé 1 laika solis izvadé N laika soli

C =) === N =N ===

U B | g
[ 1]

[ R I

- J = J N - -/ - =

0 (0 ili

2.11. att. Iesp&jamie rekurento maksligo neironu tiklu darbibas veidi

Piem. model&jot valodu 2.11.att. ilustrétajam gadijumam ar N laika soliem ievadé un
izvadg atbilst situacija tulkosana, kur no ieejas teikuma tiek generéts tulkotais teikums. Turpre-
tim situacija ar N ievades laika soliem un 1 izvades laika soli izpilditos, kad ieejas vertibas biitu
daudzi vardi, bet gala izejas vertiba biitu tikai viena - piem. teikums tiek klasificéts péc stila,
tad ieejas vertibas ir visi teikuma vardi, bet izejas vertiba ir viens noteiktais stils.

Tomer $adu modelu pielietoSanai ir problémas - rekurentajos neironu tiklos atpakal-
izplatiSanas algoritmam jadarbojas pari ne tikai ienakoSajam signalam, bet arT visiem iepriekse-
jiem, jo tie ka slépta kanala vertibas piedalas katra sola aprékina. Tacu $ada pieeja ir neefektiva,
jo ar katru ienakosSo datu soli palielinas aprékina laiks, ka arT gradienta vertibas nemot véra visus
ieprieksejos solus var kliit izztidoSas (vanishing gradients) vai tiekties uz bezgalibu (exploding
gradients). [17]

Praktiski tas nozimé€, ka var rasties problémas ar savstarpéji saistitu datu noteikSa-
nu, ja tie atrodas lielos intervalos viens no otra. Viens no prakse lietotajiem modeliem, kas §1s

problémas censas risinat, ir LSTM.

2.10. LSTM

LSTM (Long short-term memory) jeb ilgtermina-istermina modelis ir Zepa Hohrei-
tera un Jirgena Smidhiibera publikacija ierosinats modelis, kur§ spétu nevis atceréties visus
iepriekse€jos solus, bet iegaumét tikai svarigakos, tada veida noversot izztidoSo gradientu prob-
lému. Tas tiek panakts ar specialu ieksgja stavokla vektoru ¢; , kura stavoklis tiek reguléts ar

trim savienojumiem - ieejas, izejas un aizmirSanas vartiem. [18]
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Tipiska LSTM S§iina redzama 2.12.att.

2.12. att. LSTM S$tinas shema

Siina ieiet ieejas vektors x; un no iepriek§gjiem slaniem iegiitais stavokla vektors ¢,_;
un slépta stavokla vektors h; 1, izejas vektori ir atjaunotie stavokla un slépta stavokla vektori

¢;—1 un h;_1. Ka redzams shémas augspusé, stavokla vektors tieck modificéts divas reizes:

1. AizmirSanas varti f; nosaka, kadas vertibas jaaizmirst. Tie nem vera ieejas vertibas x;
un slépta slana A, vertibas un ar svariem, nobides vértibam un sigmoida palidzibu iegiist
vertibas intervala [0,1], kuras piereizinot stavokla vektoram samazina attiecigas veértibas,

praktiski liekot aizmirst.
fe=0Wy - [hia] +by) (2.36)

2. Otra modifikacija nosaka, kada informacija stavokla vektoram japievieno. Ievades varti
1; nosaka, kuras veértibas tiks mainitas, bet atsevisSka hiperboliska tangensa funkcija tanh
nosaka konkrétas pievienojamas vertibas. Abu veértibu reizinajums tiek pieskaitits sta-

vokla vektoram c;, praktiski liekot iegaumét jaunu informaciju.

i = o(Wi - [hy—1,2 + b;) (2.37)
Cy = tanh(W, - [hy_1,24] + be) (2.38)

Rezultata stavokla vektors tiek atjaunots.

Ct - ft . Ct—l + it . ét (239)
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Ka pédgja operacija tiek aprékinata Siinas izejas vertiba. Datu izejas varti o,, [idzigi ka ieva-
des un aizmirSanas varti, iegiist vértibas, kuras tiek sareizinatas ar stavokla vektora c¢; izeju un

rezultats ir jauna Siinas izejas vertiba.

Oy = U(Wo : [ht—1,$t] + bo) (2.40)
ht = Ot * tcmh(Ct) (241)

Tipiski LSTM S$tnas izmanto vairakos slanos, 11idz ar to talakas Stinas ka ievades veér-

tibas sanems arT no iepriek$€jam Stinam nakoSos stavokla un slépta stavokla vektorus. [19]

2.11. Normalizacija un standardizacija

Apmacot maksligo neironu tiklus ir svarigi, lai ievades datu vértibas butu sava starpa
vienados mérogos un Iidzigi izkliedetas. Lai datiem pieskirtu vienadu merogu pielieto norma-
lizaciju.

T — Tmi
=" (2.42)

Tmaz — Tmin

kur: ' — normalizéta vertiba

Tmin — datu kopas minimala veértiba

Tmaz — datu kopas maksimala veértiba

Formula (2.42) datus parvers méroga [0,1]. Lidzigi datiem var veikt standardizaciju,
kuras rezultata datu kopas vid€ja vértiba klust par 0 un standartnovirze ir 1.

T —p
g

rg = (2.43)

kur: xg — standardizéta vertiba
i — datu kopas vidgja vertiba

o — datu kopas standartnovirze

Tomer pétijumi paradijusi, ka standardizacija arT neironu tikla iekSiené var dod uz-
labojumus. Apmacot loti dzilus maksligo neironu tiklus rodas probléma - atpakalizplatiSanas
algoritmam nosakot gradientu specifiska slant netiek nemtas vera talaku slanu svaru izmainas,
bet patiesiba tiek mainiti svari visos slanos. Rezultatd apmaciba ir Iéna, neefektiva un griiti
sasniegt konvergenci.[17]

Problémas risinasanai raditi vairaki standardizacijas algoritmi, kurus pielietot neironu

tikla iekSieng, lai noverstu mingtas problémas ietekmi.
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Group Norm

2.13. att. Neironu tiklu ieks$€jo standardizaciju paveidi atkariba no darbibas dimensijas [20]

Karedzams 2.13.att., minétas standardizacijas metodes darbojas pari partijas (batch),
slana (layer) vai jauktam (group) dimensijam. Visas tris metodes atkariba no uzdevuma tipa
sp&jusas dot krasu uzlabojumu dzilo neironu tiklu apmacibas atruma. [21] [22] [23] Rekurento
neironu tiklu uzdevumiem tipiski pielietota slana dimensijas standardizacija Layer Norm, kas

ar1 uzradijusi labus rezultatus testos no originalas publikacijas.

Attentive reader

=
=3

LSTM
BN-LSTM

BN-everywhere
LN-LSTM

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

Kliidu relativais bieZums

0'40 100 200 300 400 500 600 700 800

Epohas (tikstosi)

2.14. att. Slana un partijas standardizacijas pielietojuma rezultati RNN tipa uzdevuma -

relativais kltidas biezums atkariba no epohas [22]
2.14.att. ilustrétaja eksperimenta slana standardizacija lava par 60% samazinat kon-

vergences sasniegSanai nepiecieSamo laiku valodas modelé$anas uzdevuma, turklat ar7 uzradot

labaku rezultatu par partijas standardizacijas pieeju. [22]
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3. SISTEMATISKA LITERATURAS ANALIZE

Saja nodala apskatitas citu autoru raditas pieejas un metodes lidzigu uzdevumu risi-
naSana. Galvena uzmaniba veérsta dzilo neironu tiklos balstitam metodém, p€tot gan konkr&tus
risinajumus dubulta svarsta modeléSanai, gan apskatot visparéjas metodes dinamisku sist€ému,

ka arT jebkadu citu datu sériju modeléSanai citas nozarés. P&tamie jautajumi:

+ Kadas dzilajos neironu tiklos balstitas metodes pielietotas dubulta svarsta sistémas mo-

delesana? Vai veikts salidzinajums starp cita tipa metodém?

+ Kadas dzilajos neironu tiklos balstitas metodes pielietotas citu dinamisku sistému anali-

zg8anai?
+ Kadas pieejas izmantotas ilgtermina datu sériju prognozu uzlaboSanai?

Publikaciju meklésanai ka atslégvardi izmantotas frazes: data-driven dynamical systems,
double pendulum deep learning, time-series modelling, differential equation solving neural
networks. Atrastas publikacijas tiek analiz€tas un kadam no p€tamajiem jautdjumiem atbil-
stosas apkopotas tabulas, rindotas p&c to publikacijas datumiem augosa seciba, ka ar1 to numuri
saglabati visas tabulas. Pirmaja tabula apkopota vispar&ja informacija par publikaciju autoriem,

to parstavetajam iestadeém, valsti un publikacijas laiku.

3.1. tabula.

Autori un publikacijas saistiba ar dzilo neironu tiklu metodém.

Nr. Nosaukums Autori Iestade Valsts Gads
1 Artificial Neural Networks | I.Lagaris, Joninas  uni- Griekija 1998
for  Solving  Ordinary | A.Likas, versitate
and Partial Differential | D.Fotiadis
Equations [1]
2 Professor Forcing: A New | A.Goyal, Montrealas Kanada 2016
Algorithm for Training Re- | A.Lamb, Universitate
current Networks [24] Y.Zhang,
S.Zhang,
A.C.Courville,
Y.Bengio
3 Automated Curriculum | A.Graves, Google Lielbritanija | 2017
Learning for Neural | M.G.Bellemare, | Deepmind
Networks [25] J.Menick,
R.Munos,
K.Kavukcuoglu
4 Learning beyond simulated | A.Asseman, IBM ASV 2018
physics [4] T.Kornuta,
A.Ozcan

28




3.1.tabulas turpinajums

Nr. Nosaukums Autori Iestade Valsts Gads
5 Scheduled Sampling for | S.Bengio, Google ASV 2018
Sequence Prediction with | O.Vinyals,
Recurrent Neural Networks | N.Jaitly,
[26] N.Shazeer
6 Evaluating Current Machi- | S.Klinkachorn, Stenfordas ASV 2019
ne Learning Techniques On | J.Parmar universitate
Predicting Chaotic Systems
[27]
7 Deep learning of dynamics | S.H.Rudy, Vasingtonas ASV 2019
and signal-noise decompo- | J.N.Kutz, Universitate
sition with time-stepping | S.L.Brunton
constraints [28]
8 Machine learning for fast | F.Regazzoni, Milanas Po- | Italija 2019
and reliable solution of time- | L.Dede, litehniska
dependent differential equa- | A.Quarteroni universitate
tions [29]
9 Neural Ordinary Differen- | T.Chen, Toronto Kanada 2019
tial Equations [30] Y.Rubanova, Universitate
J.Bettencourt,
D.Duvenaud
10 | Deep Learning with Real D.Gannon Indianas Uni- ASV 2021
Data and the Chaotic Doub- versitate
le Pendulum [2]
11 A simple  equivariant | W.Yao, Nujorkas Uni- | ASV 2021
machine learning method | K Fisher, versitate
for dynamics based on | David W,
scalars [31] S. Villar
12 | Deep neural network for | T.T.Dufera Adama Tehno- Etiopija 2021
system of ordinary diffe- logiju Univer-
rential equations: Vectori- sitate
zed algorithm and simula-
tion [32]

3.2. tabula apkopotas publikacijas aprakstitas sist€émas, ka arT apkopota informacija
par citatu skaitu un izmantoto modelu koda pieejamibu. P&c citatu skaita var spriest par pub-
likacijas ietekmi uz nozari, bet koda pieejamiba lauj izpétit praktisku publikacija aprakstitas

idejas implementaciju.
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Apskatito publikaciju parametri.

3.2. tabula.

. i . Pieejams
Nr. | Nosaukums Sistema CitgSanas reizes
kods
Artificial Neural Networks for Sol- | Ordinarie, parcialdiferen-
1 ving Ordinary and Partial Differen- | cialvienadojumi, to siste- 698 ja
tial Equations [1] mas
Professor Forcing: A New Al- .
. . Sequential MNIST datu- o
2 gorithm for Training Recurrent I 464 ja
opa
Networks [24] P
Automated Curriculum Learning .
3 Valodas modelésana 368 ja
for Neural Networks [25]
Learning beyond simulated physics L N
4 Dubultais svarsts 9 ja
[4]
Scheduled Sampling for Sequence
5 Prediction with Recurrent Neural | MSCOCO attélu datukopa 1568 ja
Networks [26]
Evaluating Current Machine Lear-
6 ning Techniques On Predicting | Dubultais svarsts 1 né
Chaotic Systems [27]
Nelineara kubiska atspe-
Deep learning of dynamics and | re, Lorenca sisttma, ze-
7 signal-noise decomposition with | ma Reinoldsa skaitla plas- 116 ja
time-stepping constraints [28] ma ap cilindru, dubultais
svarsts
Machine learning for fast and re- . B B
. . . Vienkar$ais svarsts ar sla- B
8 liable solution of time-dependent . 67 né
. . . pésanu
differential equations [29]
9 Neural Ordinary Differential Equa- | Ordinaro diferencialviena- 2029 N
a
tions [30] dojumu sist€émas .
Deep Learning with Real Data and L _
10 . Dubultais svarsts 0 né
the Chaotic Double Pendulum [2]
A simple equivariant machine lear-
11 ning method for dynamics based on | Atsperu dubultais svarsts 2 ja
scalars [31]
Deep neural network for system
12 of ordinary differential equations: | Ordinaro diferencialviena- 3 _
né
Vectorized algorithm and simula- | dojumu sist€mas
tion [32]

P&c publikaciju apkopojuma un analizes, iesp&jams sniegt atbildes uz sakuma izvirzitajiem pe-
tamajiem jautajumiem:

1. Kopuma no analiz&tajam 12 publikacijam 4 ietvéra eksperimentus ar dubulta svarsta sis-
temas model€Sanu, izmantojot dzilajos neironu tiklos balstitas metodes, bet vél divas
dazadu citu tipa svarstus - parasto svarstu ar slapéSanu un atsperu dubulto svarstu. Vis-
biezak pielietotais modeléSanas elements ir LSTM Siinas vairakos slanos, kuras padoti
simuléti eksperimentu dati. Publikacija Nr.6 veikts tieSs salidzinajums starp LSTM un

citam modeléSanas metodém, un LSTM ieguva labakos rezultatus.
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2. Apskatot publikacijas pielietotas metodes citu dinamisku sist€ému analiz€Sanai ar dzilo
neironu tiklu metodém, novérojamas divas pieejas - sist€mu aprakstoso fizikalu sakaribu
model&sana, piem. model&jot vektoru lauka izmainas vai dazadus neziidamibas likumus.
Ka arT sisttmu model&sana izmantojot tikai eksperimentalus vai simul&tus datus. Mode-
1gjot siste€mas ar to fizikalajam sakaribam pieminé&tas art dazadas metodes diferencialvie-

nadojumu risinasanai.

3. Starp apskatitajam publikacijam vairakas izsaka priekslikumus ilgtermina prognozu uz-
labosanai. Ka pieméri apskatiti macama uzdevuma sarezgitibas palielina$ana apmacibas
gaita, ka arT metodes, kuras modelim tiek macits atSkirt prognozetas vertibas no realajam,

izmantojot generativos sacikstes tiklus GAN.
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4. METODOLOGIJA

Informacijas tehnologiju uznémuma IBM pétnieki 2019.gada julija publicgja rakstu
”Learning beyond simulated physics” ar kuru kopa tika izdota datu kopa, kas satur datus par
dubulta svarsta kinematiku. Datu kopa satur video ar 21 eksperimentu ar dubulta svarsta svar-
stibam, katrs no tiem ir aptuveni 40s gars un satur ap 17500 kadru. Katrs video ir apstradats ar

OpenCV programmatiiru un no tiem iegiitas svarsta savienojumu vietu koordinatas katra kadra

T1, Y1, T2, Y2, T3, Y3. [4]

19 mmf " (=)---

01 mm
19 mmf (-)--4

70 mm
19 mmf (-

4.1. att. Eksperimenta lietotais svarsts un ta geometriskie parametri. [4]

Svarstu aprakstosiem diferencialvienadojumiem parametri npemti péc publikacijam
noraditajam veértibam, tritkkstoSie aproksiméti. Dzilo neironu tiklu ievades datu apstrade ap-

skatita talakajas nodalas.

4.1. Datu apstrade

Lai vienkarSotu sistémas modeléSanu, savienojumu vietu koordinatas tika parveido-
tas par lenkiem starp kustigajam dalam 6, un 6. Turklat lai dzilo neironu tiklu risinajumos
nodro$inatu apmacibas datu s€riju nepartrauktibu, tika izmantotas diferences starp Siem len-
kiem secigos kadros, praktiski iegiistot abu svarsta dalu lenkiskos atrumus w; un wo.

Atrumu priekSrociba izpauzas iegiita signala nepartrauktiba - nav novérojami lenku
vertibu l€cieni no 0 lidz 27 vai otradi, kas notiktu kadai no svarsta dalam veicot pilnu apgrie-
zienu ap savu asi. Tapat arT pienemt nepartrauktas lenku vertibas nebiitu izdevigs risinajums, jo
tas biitu atkarigas ne tikai no konkrétas svarsta dalas atraSanas vietas, bet art no ieprieks veikto
pilno apgriezienu skaita.

Ta ka kadru uzpemsanas atrums ir galigs (400 kadri/s), iegtitais signals satur troksni.
Ta filtréSanai tiek izmantots Savitska - Gola digitalais filtrs, kura praktiska implementacija veik-

ta Python bibliotéka ScyPy.[33] Rezultatu salidzinajums ar originalo signalu redzams 4.2.att.:
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4.2. att. TrokSpainu un filtrétu signalu salidzinajums.

Dzilo neironu tiklu risinajumos ka ievades un izvades dati izmantoti lenkiskie atrumi
ar sérijas garumu 400, generéti ar slidosu logu ejot pari katrai no pilnajam eksperimentu datu
s€rijam ar sola garumu 1. Rezultata no pilnas datu kopas iegiiti gandriz 400 tukstosi datu sé€riju.
Lai objektivi novertetu modela veiktsp€ju, datu kopa tiek sadalita apmacibas un testa dalas ar
attiecibu 80:20. Tatad 80% datu tiek izmantoti modela apmacibas procesa, bet ar atlikuSajiem
20% tiek tikai parbauditas klidas vértibas, nekoriggjot modela parametrus. Sadi var parbaudit
situaciju, kad modelis precizi iemacijies ievades datus un dod skietami labas kludas vertibas,
bet nesp&j dot labu prognozi vél neredzetam veértibam. Sadu paradibu sauc par parmacisanos
(overfitting) un ta ir fundamentala probléma dziJo neironu tiklu apmacibas procesa.

Ka papildus signala apstrade pielietota signala retinasana - signala datu punktu skaita
samazinasana, jauno signalu veidojot no veca signala katra n-ta datu punkta. Piem. signala
retinaSana ar pakapi 3 veidos jaunu signalu, izmantojot veca signala katru treSo vertibu, rezultata
signals aptvers to pasu novérojumu periodu, bet datu punktu skaits biis mazaks. Sada veida
apstrade noder, lai samazinatu datus saturo$o matricu izmérus un l1dz ar to arT maksligo neironu

tiklu apmacibas ilgumu. Tomér tas noderigums jateste, jo datu apjoma zaudeSana var samazinat
modela gal€jo veiktspeju.
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4.2. LSTM risinajums

Model&sanai ar dzilajiem neironu tikliem ka pamatelementi izmantotas LSTM Stnas
vairakos slanos. Veidojot modela arhitektiiru tika nemti veéra art petijumi, kas liecina par re-
kurento modelu veiktsp&jas uzlabo$anos un atraku konvergenci, ja ievades vértibas tiek laistas
cauri linearam slanim. Tapat peéc LSTM §tnam izmantots daudzslanu vienvirziena tikls ar Mish
aktivacijas funkciju un LayerNorm normalizacijas slani. [34] [35] [36] Lai noveérstu parlieku
lielu klidas vertibu pirmaja modela darbibas iteracija, tiek izmantoti apmacami sakotngjie sta-

vokla un slépta stavokla vektori ¢y un hy. Kop€ja modela viena sola shéma redzama attéla:

-~

Yn
.T

FC
T
Mish
.T
Layer Norm
?
FC

.T

[
hn—l =
— LSTM

Layer Norm

T
FC

t

mn

4.3. att. Dzilo neironu tiklu modela viena sola shéma.

Ka kluidas funkcija izmantota vidgja absoliita novirze (MAE - mean absolute error).
Sada kladas funkcija tiek pielietota, lai saglabatu linedru sakaribu starp kladas vértibu un lenkis-

ka atruma meérvienibu - rad/s, tada veida pieskirot validacijas procesam saprotamakas veértibas.

1 « R
MAE == |y =i | (4.1)
i=1
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kur: y — patiesa eksperimentala vertiba (ground truth)

1 — modela prognozgta vertiba

Optimizacijai pielietots Adam algoritms (adaptive moment estimation), kur§ izmanto
gradienta metodi tapat ka kalnakapgja algoritms, tacu papildus lauj izmantot apmacibas sola
adaptivu korigéSanu apmacibas gaita balstoties uz statistiskam metodém.[37] P&tijumi rada,
ka konkrétais algoritms nodrosina labus rezultatus dzilo neironu tiklu uzdevumos salidzinot ar
citiem algoritmiem, tap€c ar1 tas tiks pielietots darba apskatita uzdevuma modeléSanai.[38]

Lai modeli apmacitu, ievades sé€rijas dati tiek laisti cauri attieciga izméra shémai.

Modela arhitektiiras s€rijas attelojums paradits attéla:

o | | |

ho; eg hesee | 1 e Fn—13 €1
E— LSTM E— LSTM E— LSTM

T

Tyl

—>

_‘E:il
B
E

4.4. att. Dzilo neironu tiklu sérijas modela shéma.

Sada izkartojuma modelis katra laika soli prognozé nakama sola vértibu, tomér tas
nodro$ina apmacibu tikai viena sola intervala. Lai veicinatu modela ilgtermina prognozesanas
sp&jas, papildus viena sola prognozém tiek izmantots rekurents process, kura laika modela ie-
vades vertiba kada laika soli ir nevis veértiba no datu kopas z,,, bet gan ieprieksgja sola pasa
modela prognoze.
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4.5. att. Dzilo maskligo neironu tiklu modela apmacibas shéma ar viena sola prognozes dalu

un rekurento ilgtermina prognozes dalu.

Sada apmacibas konfiguracija modelis pirmos n solus tick apmacits viena so]a rezima,
bet p&c noteiktas robezas sasniegSanas parslédzas uz rekurento apmacibas rezimu. Tada veida
modelis iemacas veikt gan precizu nakama sola prognozi, gan spét turpinat prognozi vairaku
solu intervala.

Tapat petijumi liecina, ka ilgtermina prognozu uzlabos$anai pielietojama pakapenis-
kas sarezgitibas tehnika. Ta balstas ideja, ka maksligo neironu tikla apmaciba jasak ar vienkar-
Sakajam sakaribam un apmacibas gaita pakapeniski japaaugstina ievades datu sarezgitiba.[39]
Praktiski $ada tehnika implement@ta rekurentaja apmacibas dala, kur apmacibas plans nosaka
varbiitibu, vai nakama ievades vertiba tiks padota ka veértiba no datu kopas, vai nu ieprieks¢ja
sola modela prognoze.
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4.6. att. Dzilo neironu tiklu modela apmacibas shéma ar pakapeniskas sarezgitibas tehniku.

Apmacibas gaita varbiitiba padot modela iepriek§ generéto vértibu palielinas, tada

veida nodrosinot pakapenisku pareju no datu kopas ievades datiem uz generétajiem datiem.

Sadas metodes ieguvums ir sakotngjas kltidas samazinasana, kas savukart apmacibas procesu

padara stabilaku un potenciali lauj izmantot garaku rekurento apmacibas dalu, veicinot ilgter-

mina prognozes uzlabosanos.
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4.3. Matematiskais modelis

Jau ieprieks piemingto eksperimentu video redzams, ka apskatama dubulta svarsta
sist€ma biitiba ir tris brivibas pakapju sist€éma - papildus abu svarsta dalu kustibai novérojamas
ar1 pasa svarsta pamatnes svarstibas ar zemu amplitidu.

VienkarsoSanai apskatama dubulta svarsta sistéma tiks modeléta ka divu brivibas pa-
kapju sistéma, to erti aprakstit ar Lagranza vienadojumiem. Tapat tiek pienemts, ka kustiba
notiek starp divam lodit€m ar masam m, un ms, kuras savienotas ar cietiem savienojumiem ar
garumiem [/, un /5. Uz abam loditém darbojas gravitacijas un gaisa pretestibas spéks. 4.7.att.

paradita izmantota modela shéma.

4.7. att. Dubulta svarsta modelé$anas shéma

Lagranza vienadojums:

d 0K, 0K 9D 8P

— — = Q; 4.2
dt(aqz') aQi+6(ji+aQi ? (42)
kur: K — kingtiska energija

P — potenciala energija

D — disipativa energija

) — speks

q — visparinata koordinata

Koordinatas pirmajai svarsta dalai:
T = ll sin 01 Yy = —ll COS 91 (43)
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Koordinatas otrajai svarsta dalai:
To = 11 sinf; + [y sin O, Yo = —lycosty — Iy cos by
Atrumi, koordinatas atvasinot p&c laika:

.fl = llél COS 91 ?J1 = llél sin91

.@2 = llél CoS 61 -+ lQéQ CcOS 92 yg = 1191 sin 61 -+ 1292 sin 92
Potenciala energija:

P =mygy: +magys

= —(m1 + mQ)llg COS 91 - mglgg COS 92

Kingtiska energija:

K =
2 2
_ (@ + 7)) | ma(d5 +55)
= -
2 2 .
mll%Q% WLQ(Z%Q% + l%@; + 2l1l2é192 COS(@l — 02))
2 2
Disipativa energija:
2 2
D="11422
2 + 2
ci(@] +91) | co(dd + )
= +
2 2 '
. Cll%Q% 62(1%9% + l%@; + 2[1[29192 COS(Ql — ‘92))
2 2
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Atvasinajumi:

K ) ) .
a—. = mll%91 + mzlfel + m2l11292 COoS (91 — (92)
1
= (m1 + mg)l%el + mglllgég COS (91 - 92) (410)
d 0K - . . o
E( 8(] ) = Hlll (m1 + mg) + m2l1l282003(91 — 62) — m2l1lgsm(01 - 92)(01 — 02) (411)
gTK = —mglllgsin(ﬁl — 92)9192 (412)
1
oprP .
0 = (mq + mg)glisin(6;) (4.13)
1
oD . .
@7 = (Cl + @)lf@l + 02l11292 COoS (91 — 92) (414)
1

Ievietojot visus atvasinajumus Lagranza vienadojumos un saisinot iegtist diferencial-

vienadojumu pirmajai brivibas pakapei:

(my + m2)l191 + maloby cos(fy — 6y) + m2l29§ sin(f; — 605)
+(m1 + mg)g sin 91 + (Cl + Cz)lfgl + CQlllzéQ COoS (61 — 92) =0 (415)

Lidzigi atvasinot energiju vienadojumus péc #, un savelkot iegiist otru diferencial-

vienadojumu:

mglgég + mgllél COS(91 — 92) — mgllé% sin(91 — 92) + mag sin 92

+02l292 + CglllQCOS(gl — 02)91 =0 (416)

Diferencialvienadojuma atrisinaSanai tiek izmantota Python biblioteékas SciPy iebii-
véta funkcija solve ivp, kas izmanto RK45 algoritmu diferencialvienadojumu atrisinaSanai. [40]
Lai parliecinatos par diferencialvienadojuma korektumu, iesp&jams parbaudit svar-
sta parametrus lidzsvara stavok]os - stabilais Iidzsvara stavoklis yo = {0,0, 0,0}, nestabilais
lidzsvara stavoklis yo = {m,0,0,0} attiecigi formata {0, wy, 6>, w>}. Korekta diferencialvie-
nadojuma sastadiSanas gadijuma ievadot lidzsvara stavokla parametrus iegiitajiem parametriem

jabiit konstantiem.
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4.8. att. Nestabila Iidzsvara stavokla diferencialvienadojuma rezultati.

Ka redzams atte€la, nestabila lidzsvara stavokla parametri nesaglabajas konstanti, ta-
¢u to izraisa aprékinu galiga precizitate. Galigs precizitates gadijuma sin(w) ~ 1076, nevis
precizi 0, tapéc kliidai sakrajoties novérojamas nobides. Saja gadijuma novérojamas nobides
arT atbilst $ada méroga kludai. Speciali defingjot, ka loti mazas vértibas tiek noapalotas uz 0,

svarstibas nav novérojamas.
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4.9. att. Stabila lidzsvara stavokla diferencialvienadojuma rezultati.

Modelgjot stabilo lidzsvara gadijumu lidzigas nobides nav novérojamas, jo art ar ga-
ligu skaitloSanas precizitati sin(0) = (. Tatad var secinat, ka diferencialvienadojums sastadits
korekti.

Kad iegiits apstiprinajums par diferencialvienadojumu korektumu, tiek veikta mode-
l&sana, sakuma nosacijumus iegiistot no eksperimentalajiem datiem un veicot salidzinajumu

starp diferencialvienadojuma prognozi un eksperimentalajiem datiem.
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4.10. att. Diferencialvienadojuma un eksperimentalo rezultatu salidzinajums lepkiskajiem

atrumiem wj un ws.

Ka redzams no 4.10.att. salidzinajuma starp diferencialvienadojuma iegtitajam ver-
tibam un eksperimentalajam veértibam, diferencialvienadojuma vertibas atbilst eksperimentala-
jam tikai pirmajos prognozes solos, péc tam novérojamas vertibas diverge. Skaitlisks noverte-

jums salidzinajumam apskatits nodala pie rezultatiem.

4.4. Apmacibu un validacijas protokols

Modelu prognozesanas sp&ju kvantitativai salidzinasanai ieviestas metrikas, kuras
raksturos prognozes no vairakiem aspektiem. Parbaudei vienmerigi no katra eksperimenta at-
lasitas datu s€rijas, kopuma 128, no kuram katra atbilst 5 sekunzu svarstibam. No tam pirma
sekunde padota modeli ka ievades vértibas, bet pargjas salidzinatas ar modela prognozi, ta no-
vertejot modela spgjas. Art ievades dati visam turpmakajos attélos redzamajam shemam nemti
no vienam un tam pas$am s€rijam, 1idz ar to var veikt tieSu salidzinajumu.

Janem vera, ka validacijas s€riju garuma atskiribu no testa kopas dél nav iesp&jams
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nodroSinat, ka modelis tas nav redz€jis apmacibas procesa, bet identiski parametri pielietoti
visu eksperimentu validacijai, tapéc jebkura potenciala nobide ir vienada visiem modeliem un
neietekmé savstarpgjo salidzinajumu.

Konkréti tiek pielietotas divas metrikas. Pirma noveért€ modela prognozesanas sp&jas
2s intervala prognozesanai - modela prognoze katra soli tiek salidzinata ar realajiem datiem un
aprékinata starpiba, galéja metrika ir visu iegiito starpibu vidéja veértiba. Katra soli ka ievades
vertiba tiek pielietota iepriekS§€ja soli prognozeta vertiba.

t=2s

1
MAE = ——= > |vyi—4i| (4.17)
Top>
T = Yio1 (4.18)
kur: n(t) — datu punktu skaits t sekundes
y; — patiesa eksperimentala vertiba konkrétaja soli
7; — modela prognozgeta vertiba konkretaja soli

7i—1 — modela prognozeta vertiba iepriekseja soli
x; — modela ievades vertiba konkrétaja solt
Papildu prognoZu noveértéSanai ieviesta otra metrika. Ta veic prognozu salidzinasanu
ar patiesaja vertibam tapat ka ieprieks aprakstita metrika, bet atSkiriba no tas fiksé prognozéto
solu skaitu, 11dz kada solt kltidas vertiba parsniedz parametra noteiktu vertibu, $aja gadijuma 8
rad/s.

kur: ¢ — klidas maksimuma parametrs
1 — konkréta sola numurs
Turpmakaja teksta ta tiks déveta ka ilgtermina MS kluda. Janem veéra, ka modeliem
ar dazadam signala retinaSanas pakapem vienads solu skaits apskata dazadus laika periodus.

MSporm = R - MS (4.20)

kur: R — signala retinaSanas pakape

Objektivitates saglabasanai MS vértibas tiek normaliz&tas p&c signala retinasanas pa-
kapes, lai dazadu modelu MS vértibas reprezentétu vienadu laika vertibu katram solim.
Tapat apmacibas procesa dzilo maksligo neironu tiklu modelos ir daudzas mainamas

iestatijumu vertibas, tapéc pienemts apmacit daudzus modelus, veicot parametru reZzga parmek-
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lésanu, un péc tam salidzinat to veiktsp&ju péc noteiktiem validacijas krit€rijiem. Konkréta
dzilo neironu tiklu modela apmaciba veikta ar RTU HPC centra piedavatajam K40 un V100

videokarteém. Konkrétaja modeli pielietotas apmacibu defingjosas iestatijumu vertibas:
* datu partijas liclums - 180

* slépta slana izmérs - 256

LSTM slanu skaits - 4
 Apmacibu atrums - 1073

Pie izmantotas konfiguracijas dzila maksligo neironu tikla korigéjamo parametru skaits
ir 2 542 082. IepriekS min&tie iestatijumi apmacibu laika netiek mainiti, bet ar pargjiem tiek
veikta parametru rezga parmeklés$ana, lai parbauditu modelu veiktsp&ju ar dazadam savstarpé-

jam iestatijumu kombinacijam:
* Vai pielietota signala retinasana.
+ Signala retinaSanas pakape.

* Vai pielietota rekurenta dala kltidas aprékina.

Rekurentas dalas garums.

Vai pielietota pakapeniska gritiba.

Praktiska min&to dzilo maksligo neironu tiklu metozu implementacija veikta ar PyTorch
bibliotekas palidzibu programmeésanas vidé Python. Ta ir atvérta koda implementacija, pie-
ejama publiska GitHub sait€ https://github.com/reinisfreibergs/bakalaura_darbs.
git
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REZULTATI

Eksperimentos iegiitas MAE un MS kliidu vertibas apkopotas tabula. Tas sarindotas

seciba péc labakajam MS kladu vertibam, kuras normalizeétas péc signala retinaSanas reizém.

Ka metodes atzimetas ODE un LSTM, attiecigi diferencialvienadojumu risinajumi un dzilo

maksligo neironu tiklu risinajumi.Tapat tabula apkopota informacija par izvéles iestatijumiem

- kada pakapée un vai pielietota signala retinaSana, vai LSTM apmacibas laika ieslégta rekurenta

dala kltdas aprékina un tas garums, vai izmantota pakapeniska griittba LSTM apmacibai.

5.1. tabula.
Rezultatu salidzinajums
Metode Signala Rekurenta | Kludas funkc. | Pakapéniska | MS klia- | MAE kli-

retinaSanas | dala kl. | rek. dalas ga- | griitiba da, soli da, rad/s

reizes aprekina rums, soli
LSTM 1 + 50 + 600 0.0126
LSTM 2 + 50 + 504 0.0153
LSTM 1 + 50 - 444 0.0147
LSTM 2 + 25 + 344 0.0189
LSTM 4 + 12 + 296 0.0215
LSTM 4 + 50 + 248 0.0233
LSTM 1 - - - 190 0.0262
LSTM 2 + 25 143 0.0198
LSTM 4 + 50 - 74 0.0219
LSTM 2 + 50 - 72 0.0250
LSTM 4 + 12 - 45 0.0269
ODE 1 - - - 30 0.0392
ODE 2 - - - 24 0.0390
ODE 4 - - - 13 0.0422

Ka redzams 5.1. tabula, visu LSTM modelu prognozes ir labakas par diferencialvie-

nadojumu prognozém. Lai objektivi parbauditu izteikumu, tiks veiktas statistiskas parbaudes

un noteikts, vai LSTM pieeja tiesam dod labakus rezultatus. Konkrétaja parbaudé noteikts, vai

labakas LSTM metodes MAE kliidas vertiba ar statistisku nozimigumu ir mazaka par labakas
ODE metodes MAE kliudas vértibu.
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Tiek definétas hipotezes:
ho:Za=12p (4.21)
(4.22)

ha 1 TaA < Tpg
Piepemot, ka abu metozu kludu veértibas atbilst normalajam sadalijumam un zinot, ka m&rjjumu
apjoms ir liels (128), salidzinaSanai izmantots normala z sadalijuma formulas.

Pie ticamibas 0.99 var nolasit kritisko z vertibu:
Zog = —2.575 (4.23)

Eksperimentala z vértiba:
(4.24)

Ta—T 012613 — 0.03921
Ta—1Tp :OO 613 — 0.039 ():_19‘21

Zexp =
si | 83 0.00952 | 0.012452
128 128

Vertiba -19.21 ir mazaka par kritisko -2.575, tatad nulto hipotézi var noraidit. Tatad
ar 99% parliecibu var teikt, ka LSTM modela MAE kliidas vértiba ir mazaka par ODE modela

MAE klidas vertibu.
Tapat modelu apmacibas procesu var novertét, salidzinot apmacibas un testa dalas

kludu vertibas katra epoha, jo to manama atskiriba noraditu uz parmacisanos.

—— treninu klada
0.04 testa kloda
1
0.03 +

1]
=
|3_
2 0.02 1

0.01

0.00 - T T T T T

20 30 40 50

=
[=]

epohi

5.1. att. Apmacibas un testa dalas klidu veértibas atkariba no epoha.

Ka redzams attéla, apmacibu un testa kltdu vértibu Iiknes konvergg, tatad modela

parametri izvéleti korekti. Tomer §ada parbaude ir noderiga, jo abu liknu manamu atSkiribu
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gadijums liecinatu par parmacisanos - modelis biitu sp€jis iemacities tikai kadas konkrétas ie-
vades datu Tpasibas, bet nesp€j veikt je€dzigas prognozes arpus tiem.

Labakajam modelim apmacibas ilgums ir aptuveni 33h. Nemot véra ilgo apmaci-
bas laiku, visi modeli apmaciti 50 epohus, neparbaudot pilnigu kliidas funkcijas konvergenci
uz minimalo vértibu. Tomér rezultatu kladu vértibu Iiknes liecina, ka konvergence sasniegta
lielakajai dalai modelu.

Papildus metrikam modela sp€jas var novertét ar1 vizuali, salidzinot ODE un LSTM
metozu prognozes ar realajam vertibam. Ta var novertet gan metozu spejas sekot precizi reala-
jam veértibam prognozesanas sakumposma, gan ari kop€jas prognozes tendences. 5.2.att. sali-

dzinatas diferencialvienadojuma prognozes ar eksperimentalajiem datiem.

40 { — w1 ODE prognoze
—— w; vértibas pirms prognozes
i J— wy patiesa vértiba
3
@ 30
c
3 s |
225
E
R
M
j 151 h_A
2
=
3 104
5 4
0 4
T T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Laiks t, s
60
@
T 40
c
3
E
20 A
2
=
"o
w
2
] 01
2
=
3
—— w; ODE prognoze
—207 — w; vértibas pirms prognozes
—— w; patiesa vértiba

T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
laiks t

5.2. att. Diferencialvienadojuma un eksperimentalo rezultatu salidzinajums lepkiskajiem

atrumiem w; un wo.

Savukart 5.3.att. salidzinatas dzilo maksligo neironu tiklu prognozes ar eksperimen-
talajiem datiem. Janem vera, ka 5.2.att. un 5.3.att. redzamie salidzinajumi veikti pie vienadiem

ievades datiem, tap&c tos var izmantot ka tieSu mérauklu.
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5.3.

Lenkiskais atrums w1, rad/s

Lenkiskais atrums w3, rad/s

W1 Un w; realie un prognozetie lenkiskie atrumi

Kadru skaits
o] 200 400 600 800 1000 1200
.

22.51

20.0 4

17.5 A

15.0 4

12.54

10.0 1

7.5

—— w1 modela prognoze
—— w1 modell padotas vértibas
—— wh patiesa vértiba

T T T T
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0
Laikst, s

Kadru skaits
o 200 400 800 1000 1200
. . . . .

60 4

40 -

204

—20 4

— w; modela prognoze
—— w; modell padotas vértibas
—— wy patiesa vertiba

T
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0
Laikst, s

att. Dzilo neironu tiklu un eksperimentalo rezultatu salidzinajums lenkiskajiem atrumiem

w1 un wsy.

Ka redzams augstak paraditajos att€los, ar1 Seit LSTM modela prognozesanas spéjas

ir vizuali labakas - tas spgj ilgak veikt precizu prognozi tas sakuma, ka arT ilgtermina saglaba

lidzigas tendences realajam signalam. ODE prognozes ir sp&jigas saglabat lenkiska atruma

izmainas virzienus, tomer gan prognozes sakuma, gan art ilgtermina ir salidzinosi vajas.
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TALAKIE PETIJUMI

Darba apskatitais dzilo neironu tiklu risinajums balstas uz LSTM $iinam un ka ieva-
des datus izmanto tikai eksperimentalas svarsta posmu lenkisko atrumu veértibas. Ka alternativa
sada tipa modelim ir jau literaturas apskata pieminétas sist€émas, kuras papildus eksperimentala-
jiem datiem pielieto ar1 par sist€mu zinamas fizikalas sakaribas. Tada gadijuma kludas funkcija
sastav no divam dalam - tiek optimiz&ta gan modela prognozu Iidziba eksperimentalajiem da-
tiem, gan arf vai tas atbilst zinamajam fizikalajam sakaribam. Sadu modelu prieksrociba poten-
ciali varétu biit labaka ilgtermina prognozesanas sp€ja, jo ta pieskir papildu informaciju, kuru
dzilie neironu tikli sp&j pielietot. Turklat ar koeficientiem iesp&jams korigét abu kladas funkci-
jas dalu 1patsvaru, tada veida prioritiz&jot kadu no tam. Tapat §adi modeli varétu sniegt jedzigas
prognozes ar zemaku eksperimentalo datu apjomu, jo zinaSanas par fizikalajam sakaribam dotu
papildus informaciju par sisteému.

Tapat apskatito risinajumu varétu pielietot cita veida sisttmam, kuras dotu ar1 praktis-
ku pielietojumu. Ta ka dzilajos maksigo neironu tiklos balstitais modelis uzradija labas prog-
noz&Sanas spejas, to varetu pielietot kadas praktiskas sistemas diagnostic€Sanai. Nemot véra
tiklu sp&ju apstradat lielu apjomu datu, tas varétu dot priekSrocibas tadu sistemu modeléSanai,
kuras darbojas mainigos apstaklos un kur sarezgiti noteikt rezultatu ar standarta metodém.

Petijumus varétu arT turpinat, lai vél vairak uzlabotu jau apskatitad modela prognoze-
Sanas spgjas. Talaka izpéte par alternativam LSTM S§tnai, kas potenciali dotu citu $tinu ar laba-
kam atminas sp&jam, ka ari padzilinataka izp&te tehnikam, kas lauj uzlabot ilgtermina prognozu

sp&jas.
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SECINAJUMI

Modelgjot dubulta svarsta sistému un salidzinot diferencialvienadojuma rezultatus ar
dzilo maksligo neironu tiklu metozu rezultatiem, maksligo neironu tiklu metodes sasniedz la-
bakus rezultatus gan péc ieviestajam MAE un MS novértéSanas veértibam, gan ar1 péc vizualas
grafiku novertésanas. Labakais dzilo maksligo neironu tiklu modelis sp&j uzradit MAE klii-
du 0.0126 rad/s vertiba, turpretim diferencialvienadojuma labaka MAE klida ir 0.0422 rad/s.
Lidzigi labaka MS klida LSTM modelim ir 600 soli jeb 1.5s prognozes intervala, bet labaka
prognoze diferencialvienadojumam ir tikai 30 soli jeb 0.075s.

Tatad dzi]o maksligo neironu tiklu modelis ir sp&jigs gan precizak prognozét nakama-
ja soli esoSo dubulta svarsta dalu lepkisko atrumu veértibas, gan ilgak noturét prognozes vértibas
8 rad/s intervala no realajam vertibam. Turklat statistiska parbaude apliecina $o izteikumu pa-
tiesumu - dzilo maksligo neironu tiklu modela MAE kliudas vértiba ar ticamibu 0.99 ir mazaka
par labakas diferencialvienadojuma metodes MAE klidu.

Tapat ar1 iesp&jams veikt secinajumus starp dazadam LSTM modelu arhitektiiram.
Labakos rezultatus uzradijusais dzilo maksligo neironu tiklu modelis izmanto visas papildus
apskatitas modela dalas - rekurento dalu kltidas aprékina ar pakapenisku griitibu, kas aplieci-
na apskatitajas publikacijas izvirzitos izteikumus par §o metozu lietderibu. Turpretim modeli
ar vienadiem parametriem, bet atSkirigu signala retinaSanu uzrada sliktakus rezultatus, tatad
konkrétaja eksperimenta §1 metode nav noderiga.

Tomér liels trikums dzilo maksligo neironu tiklu metodém ir to sarezgitiba, ilgais
laiks un resursi, kas jaiegulda to sagatavo$ana un apmaciba. Labaka dzilo maksligo neironu
tiklu modela apmaciba RTU HPC centra izmantojot K40 videokarti aiznem aptuveni 33 stundas.
Tapat janem vera, ka labako modela iestatijumu atrasanai jaapmaca daudzi modeli, kas kopgjas
skaitloSanas resursu prasibas paaugstina vél vairak.

Apzinatas 1pasibas lauj iezimé@t ar1 praktiskus pielietojumus darba apskatitajai dzi-
lo maksligo neironu tiklu metodei - dazadu sistému diagnostikai, it ipasi model&jot sarezgitas

situacijas, kuras iesp&jams ievakt lielu apjomu datu.
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