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TREND KVADRATICKEHO ADA}’T[VNfHO MODELU PRO
AUTOMATICKE RIZENI

Trend of Quadratic Adaptive Model for Automatic Control

Ivo Bukovsky

Abstrakt: Clanek vyzdvihuje zajimavé a pfitom znamé konvexni vlastnosti
kvadratického polynomu, jako diileZitého mezi€ldnku mezi linedrnimi modely a
siln€ nelinedrnimi modely jako jsou neuronové sité. Charakter jediného feSeni a
pfitom silné nelinedrni aproximacéni schopnosti jsou vhodné pro aplikace
v automatickém fizeni.
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1. Uvod

V pramyslovych realizacich je kladen duraz na spolehlivost navrzenych modelovacich
a fidicich algoritmti a pruhlednost (feSitelnost) téchto algoritmi je stdle rozhodujicim
faktorem pfi volbé feSeni a realizace. Linedrni modely a reguldtory (analyticky odvozované ¢i
numericky optimalizované) jsou proto stdle béznou formou feSeni a implementace. Existence
jediného feseni je obrovskou vyhodou linedrnich systémt a umoZnuje dobfe analyticky fesit
ulohy ¢i dobfe optimalizovat linedrni modely, které potom mohou jednozna¢né konvergovat
ke globdlnimu minimu.

Nelinedrni modely a algoritmy nelinedrnich reguldtorti jsou dnes diky pocitacové
podpofte stfedem zdjmu odbornych publikaci. I kdyZ jsou nelinedrni metody modelovani a
fizeni v odborné literatufe velmi cetné, nelze si nepovSimnout Casto spiSe teoretického
charakteru fady takovychto praci (fizend soustava je model, vysledky matematického
odvozeni jsou ovéfeny jen simulaéné, a podobné). Nevyzpytatelnost silné nelinedrnich
systémi (existence lokdlnich minim (feSeni), citlivost na spravnost odhadu nelinearniho
modelu, nastaveni parametrt, a pod.) a relativné¢ velkd matematickd niroc¢nost odbornych
¢lankt v kvalitnich publikacich dnes zabranuji inZenyrim bézné¢ implementovat nejnovejsi
postupy.

Nelinedrni algoritmy s dnes jiZ neodmyslitelnou pocitacovou podporou patii do
oblasti, kterd se dnes Casto oznaCuje terminem ,,computational intelligence*(CI). Do této
oblasti spadaji také umélé neuronové sité, fuzzy logika, genetické algoritmy a fada dalSich
(kvadratické programovani, swarm inteligence, imune-based systems...). Nové metody
automatického fizeni by mély byt vyznammnym ale i rozumnym aplikaénim vyusténim nové
vyvijenych algoritmt CIL
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Kvadraticky polynom je ddvno zndm napiiklad z Taylorova rozvoje druhého fadu v
aproximacich nelinedrnich systémi. V tomto ¢lanku je ukdzano, Ze kvadraticky polynom ma
konvexni vlastnosti kombinujici vyhody jediného feSeni linedrnich systému a zdatnost v
aproximovaci nelinedrnich systémi.. Cldnek upozoriiuje na skute¢nost, Ze kvadraticky
polynom zasluhuje pozornost jako dulezity mezi¢lanek mezi omezenymi linedrnimi systémy a
prakticky nepftili§ vhodnymi nelinedrnimi systémy a pfi tom jeho struktura i implementa¢ni
ndro¢nost je niz$i v porovndni s napt. neuronovymi sitémi.

2. Kvadraticky polynom v oboru umélych neuronovych siti

Z hlediska odborné literatury zapadd kvadraticky polynom v oboru neuronovych siti
do dvou podobnych smérti, a to jak do polynomidlnich neuronovych siti (PNN-Polynomial
Neural Networks) tak i do neuronovych siti s nelinearitami vysSich fadt (HONN — Higher
Order Nonlinear Neural Networks) napt. [1]-[11].

V roce 2003 se autor ¢lanku pfipojil ke skupiné (Gupta et al.) zabyvajici se implementac{
kvadratického a kubického polynomu jako samostatnych neuronovych jednotek (neuronti)
[12]-[14]. Nasledny vyvoj, terminologie a nova klasifikace nekonvencnich neuronovych
jednotek vcetné kvadratické neuronové jednotky (QNU-Quadratic Neural Unit) jsou
zaznamendny v publikacich [15]-[22].

Z pohledu PNN Ize QNU chépat jako specidlni pfipad polynomidlni neuronové sité,
zatimco z pohledu HONN Ize na QNU nahliZet jako na samostatny stavebni prvek sité
sestavajici se z dil¢ich QNU jejichZ synaptické vazby (agregace vstupl a zpétnych vazeb)
jsou kvadratické polynomy. Tab.l v pfiloze shrnuje zdkladni formy QNU a zdkladni

worv s

algoritmy uceni. Shrnuti nasich nejdilezitéjSich vysledku je publikovdno v pracich [23]-[27];

3. Konvexni charakter QNU

Pro ilustraci jsou uvedeny ndsledujici vysledky aplikaci QNU.
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Obr. 2: QNU jako adaptivni stavovy reguldtor dokdze vyborné tidit systém batyskaf
v celém rozsahu Zaddané veli¢iny i pfi relativné velké nepfesnosti modelu soustavy, kterym je
opét QNU (dipl. prace L. Smetana [24]).
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Obr. 3: Dynamickd QNU pfi u€eni konverguje do blizkosti

presnéji nez linedrni adaptivni
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Obr. 3: Trénovéani predikce

doby vydechii pacienta: Sit¢ MLP (nahofe) se zruznych

pocatecnich podminek natrénuji nejednotné, zatimco statickdi QNU (dole) se natrénovala
z ruznych pocatecnich vzdy se stejnym prubchem vystupt v ¢ase a béhem mnohem mensiho

poctu epoch a velmi presné.

Vysledky naSich aplikaci a experimentdlnich analyz statickych a dynamickych QNU
[23]-[27] potvrzuji nésledujici zifejmy charakter chybového kriteria ptfi optimalizaci
kvadratického neuronu (statického i dynamického).
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4. Shrnuti

Clanek tivodem prezentuje zafazeni kvadratické neuronové jednotky v dne$nim oboru
umélych neuronovych siti a v odborné literatufe. Déle ¢lanek stru¢né demonstruje vhodné
aplikacni vlastnosti QNU souvisejici s konvexnim charakterem kvadratického polynomu, tj.
dobré nelinedrni aproximacni vlastnosti a pfi tom spolehlivou konvergenci do blizkosti
globélniho minima a to pfi pouZiti dnes jiZ obycejnych optimalizacnich metod (Tab. 1), které
dokdZou zvladnout i studenti tfetiho ro¢niku bakaldtského studia.
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Priloha
Tab. 1: Zékladni formy QNU a algoritmy uceni.
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