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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva analyzou vlivu povrchové vrstvy oxid na vedeni tepla.
Diraz je kladen predev§im na numerické simulace. Kromé modelovani vedeni tepla po-
moci diferencialnich rovnic je k predikci vlivu oxidii na chlazeni pouzito také linedrnich
regresnich modelti a umélych neuronovych siti. Vysledkem prace je stanoveni podminek,
za kterych dojde ke zintenzivnéni chlazeni vlivem oxidickych vrstev a porovnani jednot-
livych metod predikce vlivu oxidt na chlazeni.

Summary

This diploma thesis is dealing with the impact of oxide scales on heat conduction. One
of the main tools that were used are numerical simulations. Heat conduction is modelled
by solving partial differential equations. Regression models and artificial neural networks
are used for the prediction of the influence of oxides on cooling intensity. Determination
of the conditions when the cooling was intensified and comparison of individual methods
of prediction are the main results of the thesis.
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1 Uvod

V technickych aplikacich se casto setkavame s chlazenim kovovych materialt, na kterych
je pritomna oxidicka vrstva. Ackoli je tepelna vodivost oxidiu nizsi nez vodivost oceli, a
tudiz by se mély chovat jako tepelny izolant, experimenty a simulace potvrzuji, ze za
urcitych podminek dojde ke zvyseni intenzity chlazeni. Tento jev nastava z dtivodu rych-
lého ochlazeni povrchu, nasledkem kterého vzroste tepelny tok mezi okolim a chlazenym
objektem.

Jelikoz ke chlazeni pres vrstvu okuji dochézi v praxi zcela bézné (napfiklad pii vy-
robé oceli kontinudlnim odlévanim), bylo by velmi uzite¢né tomuto jevu vice porozumét a
vymezit podminky, za kterych k nému dochazi. Optimalizaci procesu chlazeni pii zpraco-
vani oceli je mozné dosahnout zna¢nych ¢asovych a energetickych tispor. Dalsim divodem
podrobného zkoumani tohoto fenoménu je fakt, ze ¢asovy prubéh teplot chlazeného mate-
ridlu ma dominantni vliv na mikrostrukturu a mechanické vlastnosti finalniho produktu.

Se zna¢nym rozvojem vypocetni techniky se poji také moznost efektivné simulovat
vedeni tepla skrz vrstvu oxidi. Pravé simulace tvoii jedno ze stézejnich témat této di-
plomové prace. Dalsim vyznamnym bodem predkladaného textu je porovnani nékolika
metod, které je mozné pouzit k predikci vlivu povrchové vrstvy oxidd na chlazeni. Kromé
numerického modelu jednorozmérného vedeni tepla se jednd o regresni modely a neu-
ronové sité. Dalsim neméné vyznamnym tématem zahrnutym v této praci je stanoveni
podminek, za kterych ke zintenzivnéni dochéazi. Ve vyhodnoceni prace je také zahrnuto
jedno z moznych vysvétleni tohoto jevu.
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2. TEORETICKY ZAKLAD

2 Teoreticky zaklad

V nasledujici kapitole budou strucné shrnuty veskeré teoretické znalosti potiebné ke zdar-
nému splnéni cili diplomové prace. Prvni ¢ast se zabyva materidlovymi vlastnostmi oxi-
dickych vrstev. Tedy chemickym slozenim a termofyzikalnimi vlastnostmi, které je potieba
znat k provedeni simulaci odpovidajicich realité.

Hlavnim tématem je matematicky aparat, jenz bude pouzit k popisu vedeni tepla a
vlivu okuji na chlazeni. Vedeni tepla bude modelovano pomoci parcialnich diferencidlnich
rovnic. Kromé analytického Teseni nékolika specialnich ptfipadt bude popsano také reseni
numerické. Déle se text vénuje regresni analyze. Jelikoz byly béhem feseni tikolt diplomové
prace implementovany také umeélé neuronové sité, bude posledni sekce teoretické casti
vénovana prave jim.

2.1 Vznik oxidickych vrstev

Vsechny operace pii vyrobé a manipulaci s kovovymi materialy probihaji v oteviené at-
mosfére, oxidace povrchu je tedy nevyhnutelnou soucasti téchto procesii. Vrstva oxidi na
vyrobku se jevi jako nezadouci, byva proto ve finalni ¢asti vyrobniho procesu odstrano-
vana.

V pripadé oxidace oceli dochazi k reakci zeleza s kyslikem v okolni atmosfére. K rych-
losti reakce mohou prispét voda, elektricky proud a zejména vysoka teplota. Oxidické
vrstvy, které vznikly za vysokych teplot nazyvame okuje!. Jednd se o struktury, jejichz
morfologické a chemické vlastnosti mohou byt znacné proménné. Tyto vrstvy vznikaji
uz pri vyrobé oceli. Podle faze vyrobniho procesu, ve kterém vznikly, je délime do tii
zékladnich skupin.

V prvni fazi zpracovani oceli (pfi jejim ohfivani) vznikaji primarni okuje, na to
navazuje vznik sekundarnich okuji po vytazeni z pece. Terciarni okuje vznikaji v konecné
fazi vyrobniho procesu, tedy po vytazeni z pece a odstranéni primarnich okuji.

Casto se zaménuji vyrazy okuje a oxidy, nicméné tyto pojmy nejsou ekvivalentni.
Okuje jsou specialnim pfipadem oxidd a vznikaji vlivem vysokych teplot reakci zeleza
s kyslikem.

Pii zpracovani oceli vznikaji t¥i typy chemickych sloucenin. Jsou to wiistit (FeO),
magnetit (Fe3O4) a hematit (FeoO3). Vrstva okuji je sloZena z téchto sloucenin v pevné
stanoveném poradi (viz obr. 2.1). Toto poradi je stanoveno dle tzv. LeChatelierova prin-
cipu [8]. Vnit¥ni vrstvu tvoii wiistit, stfedni vrstva je tvofena magnetitem a svrchni vrstvu
tvori hematit.

Rist okuji je zavisly jak na teploté pii které vznikaji, tak na dobé, po kterou je
zékladni materidl ohfivan v peci. Dalsimi faktory, ovliviiujicimi vznik okuji jsou napf.
chemické slozeni materidlu nebo agresivita prostredi, ve kterém okuje vznikaji. V litera-
tufe (napft. [8]) lze dohledat grafy ristu okuji a jejich jednotlivych slozek. Déle se proble-
matikou ristu okuji zabyva napft. [15]. Az na vyjimky se autofi uvedenych textt zabyvaji
pozorovanim rustu oxidické vrstvy na béznych uhlikovych ocelich. Co se tyce ristu okuji
na korozivzdorné oceli, jsou publikované vysledky vyzkumu mnohem vzacnéjsi.

V Laboratofi pfenosu tepla a proudéni v Brné probihala méreni ristu vrstvy okuji na
korozivzdorné oceli pii 950 °C. Vzorky byly vystaveny vysokym teplotam po dobu nékolika

LV angliétiné se uziva pojem scales.
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2.1. VZNIK OXIDICKYCH VRSTEV

Hematit
Magnetit

< Wistit <
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g

Obrazek 2.1: Chemické slozeni vrstvy okuji.

hodin az dni. Fotografie povrchu, které byly ziskany po zvétseni na optickém mikroskopu
jsou na obrazcich 2.2 a 2.3. Pfi mensim zvétSeni (viz obr. 2.2) je na prvni pohled patrné
znacna nesouvislost oxidickych vrstev. Zda se, ze vlivem agresivniho prostiedi v peci doslo
mimo jiné i k popraskani ptivodniho povrchu. Pfi vét$im zvétseni (viz obr. 2.3) je patrné,
ze okuje nejsou homogenni. Vrstva na povrchu mé odlisné chemické slozeni od vrstev
ve vétsi hloubce. Dale je z obrazkt ziejmé, ze okuje obsahuji narozdil od oceli drobné
dutinky a pdry, které jsou vyplnény vzduchem. Ty maji pravdépodobné vyznamny vliv
na tepelnou vodivost okuji.

Porovitost, presné chemické slozeni vrstvy okuji a fada dalsich faktord maji ziejmé
signifikantni vliv na zna¢nou promeénnost fyzikalnich a mechanickych vlastnosti téchto
vrstev. Dale o tom pojednava kapitola 2.1.1.

500

Obréazek 2.2: Fotografie mikrostruktury okuji z optického mikroskopu pfi mensim zvétseni.

2.1.1 Fyzikalni a mechanické vlastnosti okuji

Aby vysledky simulaci vedeni tepla odpovidaly realité, je nutné zadat do modelu presné
materidlové vlastnosti okuji. Konkrétné jsou potieba hustota p, mérné teplo ¢ a tepelna
vodivost A. Pro méfeni téchto fyzikalnich vlastnosti se v praxi ¢asto vyuzivaji chemické,
¢ laserové metody [8]. Je mozné najit zdroje [12] s konkrétnimi hodnotami, nicméné
se vétSinou jedna pouze o popis vlastnosti jednotlivych chemickych sloucenin, které se

14



2. TEORETICKY ZAKLAD

104un

Obrazek 2.3: Fotografie mikrostruktury okuji z optického mikroskopu pti vétsim zvétseni.

ve vrstvach okuji vyskytuji. Tyto slozky zde mohou byt zastoupeny v rtizném poméru.
Ptesné chemické slozeni vrstvy okuji je zavislé na chemickém slozeni oceli, ktera tvofi
podklad této vrstvé, a teploté oxidace. Napiiklad na vysoce legovanych ocelich se tvori
vrstvy obsahujici oxidy prvku jako Cr, Ni a Si, s vlastnostmi, které se od oxidi zeleza 1isi
znaénym zpusobem [24].

Oxidické vrstvy byvaji zpravidla porovité - obsahuji znacné mnozstvi dutin vypl-
nénych vzduchem. Péry jsou zde ndhodné rozmistény s tim, Ze jejich koncentrace na
rozhrani oceli a okuji je vétsi, nez v jinjch oblastech. Castokrat je na tomto rozhrani
patrna souvisld vrstva vzduchu. Zvysovanim casu a teploty oxidace se zvysuje pocet a ve-
likost vzduchovych péru [15]. Ukazuje se, ze vzduchové pdry znacnym zptusobem ovliviiuji
prameérnou tepelnou vodivost vrstvy okuji. Uvadéné hodnoty tepelné vodivosti okuji se
pohybuji v rozmezi od 0,2 W m K~ [13] az do 3Wm ! K~! [23]. Oxidické vrstvy mohou
obsahovat az 30 % vzduchu [15]. Neexistuje vyhovujici zptsob predikce podilu vzduchu
v oxidickych vrstvach. Je tedy obtizné odhadnou skutec¢nou tepelnou vodivost téchto vrs-
tev.

Dalsim vlivem, ktery muze mit znac¢ny vliv na pfestup tepla je drsnost povrchu
[17]. Formovani oxidickych vrstev za vysokych teplot v agresivnim prostiedi zcela urcité
pretvaii povrch oceli. Také je nutné brat v tivahu, ze mechanické i fyzikalni vlastnosti
okuji jsou teplotné zavislé. Vsechny tyto skutec¢nosti vedou ke zna¢nému rozptylu hodnot
termofyzikalnich vlastnosti vrstev okuji. Podrobnéjsi zkoumani téchto vlastnosti presahuje
ramec této diplomové prace.
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2.2. PRENOS TEPLA
2.2 Prenos tepla

Teplo je jednou ze zakladnich termodynamickych veli¢in. Je definovano jako energie vy-
meénénd mezi uréitym systémem a okolim jako dusledek teplotniho rozdilu mezi nimi [7].
Smyslem nasledujici kapitoly je zavedeni zakladnich pojmi a principt termodynamiky,
pomoci kterych je mozné modelovat vedeni tepla v tuhych télesech. Nasledovat bude for-
mulace problému vedeni tepla spolecné s popisem nékolika zédkladnich metod feseni tohoto
problému.

Existuji tii zakladni druhy pienosu tepla. V tuhém télese nebo v kapaliné ve sta-
cionarnim stavu dochézi k pfestupu tepla vedenim. Pokud sledujeme pfestup tepla mezi
proudici kapalinou a tuhym télesem, jedna se o tzv. proudéni?. Kazdy povrch o koneéné
teploté vyzaruje energii ve formé elektromagnetickych vin. Vyménu tepla pomoci téchto
vln nazyvame zareni (radiace). Jednotlivé druhy pfenosu tepla jsou zndzornény na obrazku
2.4.

T,> T

T] T] > TZ Tg Tl
Proudici tekutina, 7T,

> —» q Ty \ /‘ q: I
q

| —~ [ e

(a) vedeni (b) proudéni (C) zareni

Obrazek 2.4: Jednotlivé druhy pienosu tepla.

V dalsim se budeme zabyvat predevsim vedenim tepla. P¥ima tloha vedeni tepla
spociva v nalezeni teplotniho pole daného média, jestlize jsou znamy okrajové podminky
na jeho hranici. Necht funkce T'(x,y, z, t) vyjadfuje teplotu v bodé (z,y, z) v Case t. Pak
musi byt splnéna rovnice vedeni tepla [19]

0 (. 0T o (. 0T o ¢ 0T orT
N B TP 21
(ax To Ve ) tas e ) tiE ey (2.1)

ox

kde A je koeficient tepelné vodivosti, p je hustota materialu a ¢ je mérna tepelné kapacita
materidlu. Parametr ¢ odpovida vnitinimu zdroji tepla. Tato rovnice je nékdy také nazy-
vana rovnice tepelné difuze. Jedna se o parabolickou parciélni diferenciélni rovnici (PDR)
druhého fadu. V dalsim textu se omezime pouze na tlohu vedeni tepla v jedné dimenzi.
Podil tepelné vodivosti a tepelné kapacity
a= A (2.2)
p-c

se nazyva soucinitel teplotni vodivosti nebo téz difuzivita. Tato veli¢ina vyjadiuje schop-
nost vedeni tepla v pomeéru k uchovani energie daného materialu. Materidly s velkym
soucinitelem a reaguji na teplotni zménu v okoli rychleji, nez je tomu u materiald s niz-
kou hodnotou a.

2Nektefi autofi pouzivaji také nazev konvekce odvozeny od anglického slova convection.
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2. TEORETICKY ZAKLAD

2.2.1 Okrajové a pocatecni podminky

Reseni rovnice vedeni tepla je zavislé na podminkach na hranicich pozorovaného média.
Pokud se jedna o tlohu nestacionarni (zavislou na case), je nutné znat také pocatecni
podminku. Pro jednodimenzionalni tilohu vedeni tepla nabyva tvaru

T(x,0) = Ty(x), (2.3)

kde Tj je vhodna spojita funkce.

V praxi se vyskytuji t¥i zdkladni typy okrajovych podminek (OP). Jestlize je znama
teplota na povrchu télesa, pak mluvime o okrajové podmince 1. druhu (Dirichletova). Pro
jednodimenzionalni piipad ma v bodé x = 0 Dirichletova podminka tvar

T(0,t) = Tp(t), (2.4)

kde T}, je opét néjaka spojita funkce.
Okrajova podminka II. druhu se také nékdy nazyva Neumannova. Tuto podminku
lze pouzit, je-li znam tepelny tok g, na povrchu zkoumaného télesa. Nize je uveden opét

priklad pro jednu dimenzi.
oT

| = w0 (2.5)

Specidlnim pfipadem je dokonale izolovany (adiabaticky) povrch. Pak plati

or

o =0 (2.6)

=0

Okrajova podminka III. druhu (nékdy téz Newtonova ¢ Robinova) se pfedepisuje
v pripadé prenosu tepla konvekci na rozhrani povrchu télesa a pohybujici se tekutiny.
V jedné dimenzi pak nabyva tvaru

L

| =a@.-1), (2.7)

=0

kde T, je teplota okoli, T je teplota povrchu a « je tzv. soucinitel prestupu tepla. Ten
byva cCasto silné zavisly na teploté povrchu télesa. Do podminky III. druhu byva casto
zahrnut také ¢len vyjadfujici prenos tepla zafenim (radiaci). Velikost tohoto ¢lenu udava
Stefantiv-Boltzmannotv zakon [7]

LT

=oe(TL — T, (2.8)
Ox

=0

kde o je Stefanova-Boltzmannova konstanta a € je emisivita povrchu. Celkové lze tedy
Newtonovu podminku vyjadrit jako kombinaci konvektivniho a radia¢niho ¢lenu rovnici

L

e =T — T) + oe(T — TH). (2.9)

=0

Okrajova podminka III. druhu se Gasto pouZivd v technickych aplikacich, nebot ji lze
vyuzit pro modelovani pfenosu tepla pii chlazeni vodni tryskou [11].
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2.2. PRENOS TEPLA

2.2.2 Analytické reseni rovnice vedeni tepla

Analytické feSeni rovnice vedeni tepla lze najit pouze pro nékteré jednoduché geometrie se
specialné zadanymi okrajovymi podminkami. Tyto pfipady jsou popsany v literatute [9].
Ve valné vétsiné tloh ovSem analytické feSeni daného problému najit nelze. Je tedy nutné
pouzit nékterou z numerickych metod (viz kapitolu 2.2.3). Analytické feseni problému se
casto pouziva pfi urcovani presnosti jednotlivych numerickych metod.

Jednim z piipadi, kdy je mozné najit analytické feseni, je jednodimenzionalni ve-
deni tepla s jednou okrajovou podminkou. Tuto tlohu miizeme interpretovat jako feseni
problému vedeni tepla v nekonec¢nérozmérné desce, ktera ma také nekonec¢nou hloubku.
Castd&ji se ale tato tiloha popisuje jako vedeni tepla v ty¢i, jejiz vyska a sitka je vzhledem
k délce zanedbatelné. Jednotliva feseni se lisi dle typu okrajové podminky na povrchu
desky. Materiadlové vlastnosti desky musi byt konstantni. Dale se predpoklada, ze deska
ma pocatecni teplotu T, coz je rovnéz konstanta. Jestlize nastane nahla zména okrajovych
podminek, pak jsou analytickd Feseni jednotlivych piipadt déana nasledujicimi vztahy [9]:

e Konstantni teplota na povrchu

T(x,t) =T, x
R Sk AV f( ) 2.10
TO _Tp ' 2\/(1 -t ( )

MNT, — T
() = 220, 211)
e Konstantni tepelny tok
2qp\/ a7t —? G T x

T(z,t) = — LT ( )—p . f( ) Tp. 2.12
(z,1) A P da-t A e 2vVa -t o ( )

e Konstantni proudéni na povrchu

2

Hr R a5 ) - e+ )

x +a\/a~t
2Va -t A

Symbolem erf(z) je oznacena tzv. Gaussova chybovd funkce® a erfc(x) je tzv. doplikovd
chybovd funkce, jejiz hodnota je dana vztahem erfc(z) =1 — erf(x).

Jestlize mé deska kone¢nou tloustku 2L a je ndhle vystavena proudéni s konstatnim
koeficientem pfenosu tepla « a teplotou T, pak lze pfesné feSeni vyjadiit vztahem [9]

T(z,t) = To ~—~ _ 4sing, —Coa-t
B T D Do R G g AL G MY

kde diskrétni hodnoty (,, jsou kladné kofeny transcendentni rovnice

Cotan Gy = % (2.15)

Protoze okrajové podminky jsou shodné na obou koncich, je teplotni pole symetrické podle
stfedu desky. Do néj je umistén pocatek soustavy soufadnic x = 0.

~erfc< ) (2.13)

n=1

s

3Je definovéna vztahem erf(z) = —= [ e~ dt [3].
0
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2. TEORETICKY ZAKLAD

2.2.3 Numerické reseni rovnice vedeni tepla

V situacich, kdy nelze nalézt analytické feseni PDR vedeni tepla, je nutné pouzit nékterou
z numerickych metod, kterych v soucasné dobé existuje cela fada. Nejpouzivanéjsimi z
nich jsou metoda konec¢nych diferenci, metoda konecnych objemii a metoda konec¢nych
prvki. Zakladni informace o jednotlivych metodach lze dohledat napiiklad v [18, 6].

Pro numerické vypocty vedeni tepla pfes okuje bude vyuzita metoda konecnych
diferenci, ktera je popsana v nasledujicim textu.

Jak jiz bylo v tvodu feceno, problém vedeni tepla popisuje PDR tepelné difuze 2.1,
ktera je parabolickd. Za predpokladu pouziti difuzitivity a nabyva tato rovnice v jedné
dimenzi tvaru

aor o ( (?T)‘ (2.16)

— = —a—
ot Ox\ Oz
Tato rovnice popisuje, jak se bude s pfibyvajicim ¢asem ménit teplota 7'(x, t).

® 0|0 0 0|0 O 0|0 ® _
® 0|0 o0 o|o o o|o okrajové
m olo o olo o olo podminky
e o000 000

pocateéni hodnoty

Obrazek 2.5: Grafické znazornéni pocatecniho problému jednorozmérného vedeni tepla.

Cilem numerické metody je vypocet teplot dopfedu v Case s pfedem stanovenou
presnosti. Diilezitym pozadavkem na pouzity algoritmus je jeho stabilita a zaruka konver-
gence ke spravnému feseni. PTi volbé metody je také nutné dbat na vypocetni naroc¢nost.
Napriklad pocatecni problém na siti o 100x100 uzlech povede na feSeni soustavy rov-
nic o 10000 neznamych, coz znamena pocitani s matici o velikosti 10000x10 000, ktera
obsahuje 10® prvki.

Predpokladejme nejprve, ze a je konstantni. Pak lze rovnici 2.16 pfepsat do tvaru

2
or = aa—T. (2.17)
ot Ox?
Dale predpokladejme a > 1. V opacném piipadé je totiz tato rovnice fyzikalné nestabilni,
tedy malé vychylky v pocatecnich datech vedou ke hromadéni energie, ackoli ta by se
méla spise rozptylovat.
Rovnici 2.17 1ze pak diskretizovat do tvaru

m+1 m m m m
i - 15 _ T3, = 21" + T3
Al (Ar)? ’

kde 77" je oznaceni pro teplotu v j-tém uzlu v ¢asovém kroku m. Symboly At, Az oznacuji
délky kroku v ¢ase respektive v prostoru. Toto schéma nese oznaceni FTCS?. Jeho nézev je

(2.18)

4 Forward Time Centered Space
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2.2. PRENOS TEPLA

odvozen od skutecnosti, ze diskretizace v Case je dopfedna, zatimco prostorova diskretizace
je centralni. Toto schéma se téz nékdy nazyva explicitni. Pro jeho tspésné pouziti musi
byt splnéna podminka stability [20]

2aAt
— < 1. 2.19
(Az)? — (2.19)
Maximalni délka ¢asového kroku je tedy omezend vzdalenosti sousednich uzli Az.
Dalsi moznosti, jak lze zavést ¢asovou diskretizaci, je tzv. implicitni schéma

m+1 m m—+1 m+1 m+41
™ —17 _ T =217 + T3
At (Az)?
Pouziti schématu 2.20 vyzaduje feSeni soustavy linearnich rovnic v kazdém casovém kroku.
Nastésti je v jedné dimenzi situace znacné zjednodusena, protoze matice této soustavy
je tridiagonalni. Soustava je tedy snadno numericky fesitelna. Vyhodou tohoto schématu
je zaruka stability. Pro velké hodnoty At (vzhledem k Az) jsou ovSem vysledky vypoctu
znacné nepresné.
Kombinaci predchozich dvou schémat obdrzime tzv. Crankovo-Nicholsonovo nume-
rické schéma. To je dano predpisem
m-+1 m m+1 m—+1 m+-1 m m m
L7 =17 _afTin — 205 + 155 + 155 — 2+ T
At 2 (Az)?
Je to metoda druhého tadu jak v case, tak v prostoru, a jedna se o aritmeticky priimeér
schémat 2.20 a 2.18. Protoze obsahuje implicitni schéma, je to metoda relativné stabilni

a méla by konvergovat ke spravnému feseni pro vSechny volby At. Bohuzel se ukazuje,
ze pro velké At a teplotné zavislou difuzitivitu a stabilitu ztraci. Tato metoda je casto

O OO0

T 1 [
L{ o oo ®

a) explicitni schéma b) implicitni schéma  ¢) Crank-Nicholson

(2.20)

(2.21)

3

Obrazek 2.6: Znazornéni t¥i schémat casové diskretizace.

doporucovana v pripadé feseni jednoduchych problémi vedeni tepla. Pro zlepseni stability
je vhodné v nékolika poslednich krocich pouzit plné implicitni pfedpis (viz obr. 2.6).
Nyni se vratime k pripadu, kdy koeficient a v rovnici 2.16 neni konstantni. Pfedpo-
kladejme, ze je funkci prostorové proménné z. Je mozné aplikovat dva odlisné pristupy.
Prvnim z nich je transformace
y = / e (2.22)

a(x)
or_ 1 o1
ot a(y) 9y?

Je zfejmé, Ze je potieba dopocitat hodnoty a v uzlech y;. Kritérium stability pro casovy
krok At nabyva pfi tomto pristupu tvaru

Pak 2.16 nabyva tvaru [20]
(2.23)

At < min [(AW] . (2.24)
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2. TEORETICKY ZAKLAD

Za povsimnuti stoji rovnéz skutecnost, ze ekvidistantni déleni v proménné y neznamena
ekvidistantni déleni v x a naopak.
Dalsim moznym ptistupem je diskretizace rovnice 2.16 pomoci schématu

T =T agppe(T)h = T7") = ajoa (T = TF)

= J 2.25
At (Az)? ' (2:25)
kde
Ax
(Zj+1/2 = a(xj + 7) . (226)
Kritérium stability je opét pozménéno
A 2
At < min [ (Az) ] (2.27)
J Aj+1/2

Dalsim moznym problémem je feSeni pocatecniho problému, ktery neni linearni.
Tento jev nastane napiiklad pro a = a(7"). Explicitni schémata pak mohou byt jednoduse
diferencovana zfejmym zptsobem. Napiiklad v rovnici 2.25 lze difuzitivitu prepsat na

ayiae = 5 (alTf) + a(T])). (228)

U implicitnich schémat je situace ponékud komplikovanéjsi. Nahrazeni m — m + 1

v rovnici 2.28 vede k feSeni soustavy nelinearnich rovnic v kazdém ¢asovém kroku. Casto

je mozné zvolit jednodussi zpusob. Jestlize je zavislost a(7) zaddna ve vhodném tvaru,
pak lze psat

dU = a(T)dT (2.29)

a prava strana rovnice 2.16 piejde na 9?U/dx?. Tento vyraz diferencujeme implicitné

takto: m+1 m+1 m+1
Ut — Ut U

Jj+1
2.30
Nyni je nutné zlinearizovat ¢leny ve vyrazu 2.30. Kuptikladu
Um+1 =U Tm+1 = [U(Tm Tm+1 Tm ou ) 31>
P = U = V) + (G - T o
— U(TP") + (T — T a(T). (2.32)

Tim opét ziskdme systém s tf¥idiagonalni matici, ktery si ponechava vyhody stability plné
implicitnich numerickych schémat.

2.2.4 Modelovani vedeni tepla pod chladicimi tryskami

Jelikoz jednim z hlavnich cili této prace je modelovani prenosu tepla pii chlazeni vod-
nimi tryskami, je nutné alespon strucné shrnout zakonitosti a obecné principy, kterymi se
tento proces fidi. Hlavnim cilem chlazeni vodni tryskou je Setrné snizeni teploty chlaze-
ného télesa. Pribéh teplot v jednotlivych ¢astech materialu je objektem zajmu védeckych
pracovnikii, nebot jim muze byt do znaéné miry ovlivnéna struktura a vlastnosti materi-
alu.
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Obrazek 2.7: Graf zavislosti koeficientu prestupu tepla a a mérného tepelného toku ¢ v
zavislosti na rozdilu teploty povrchu 7), a teploty okoli T [26].

Odvod tepla z povrchu chlazeného télesa je zptisoben zejména vedenim a zafenim.
Zasadni otazkou je pak spravné stanoveni velikosti koeficientu pfenosu tepla «. Chla-
zeni probihd v nékolika rezimech (viz obr. 2.7), které zavisi na fyzikalnim mechanismu
prestupu tepla. Za vysokych teplot chlazeného povrchu dochézi k tzv. rezimu varu po-
vrchového filmu®, p¥i kterém dochazi k velice kratkému kontaktu chlazeného povrchu
s vodnimi kapkami, které se okamzité vypaiuji a vznikd zde stabilni parni vrstva. Ta
brani kapkam smacet povrch a mnozstvi odvedeného tepla v tomto rezimu je tedy rela-
tivné nizké. Koeficient pfestupu tepla a je v tomto rezimu témét konstantni (neni funkci
teploty povrchu).

K pfechodnému rezimu varu® dochézi v momenté, kdy teplota povrchu klesne pod
tzv. Leidenfrostovu teplotu a parni vrstva zac¢ind byt nestabilni. V tomto rezimu narista
efektivita chlazeni a teplota chlazeného povrchu vyrazné klesa. S klesajici teplotou hod-
noty koeficientu pfestupu tepla a tepelného toku rostou. Z obrazku 2.7 je také patrné, ze
v Leidenfrostové bodé je tepelny tok minimalni.

Tepelny tok roste s klesajici teplotou povrchu do té doby, nez dosdhne svého lo-
kdlntho maxima. Mluvime o tzv. kritickém tepelném toku (CHF z angl. Critical Heat
Fluz), pii kterém zacnou kapky efektivné smacet povrch za souc¢asného prechodu do tzv.
nukleového rezimu varu. Hodnota tepelného toku je zpocatku tohoto rezimu vysoka, ale
s klesajici teplotou povrchu prudce klesa. Po dalsim poklesu postupné zanika nukleace
(tvorba zarodkd) vyparnych bublinek. Pfenos tepla je pak zprostfedkovan pfirozenou

5Casto byva oznacovan také jako blanovy var. V anglické literatuie se pouziva terminu Film Boiling
Regime.
6 Anglicky Transition Boiling Regime.
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2. TEORETICKY ZAKLAD

konvekci pfes vodni film vytvoreny dopadajicimi kapkami, mluvime o tzv. jednofdzovém

rezimu.

Intenzitu chlazeni je mozné upravovat naptiklad vyménou trysky, ¢i zménou pri-
toku vody. Laboratorni méfeni ukazuji, ze zvysSenim intenzity chlazeni se zvysuje hodnota
koeficientu prestupu tepla, ale také se posunuje Leidenfrostova teplota. Tato zména je
patrna z obrazku 2.8, kde krivka I odpovida chlazeni o nizsi intenzité. Ktivka II odpovida
intenzivnéjsimu chlazeni.
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Obréazek 2.8: Porovnani dvou intenzit vodniho chlazeni.
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2.3. REGRESNI ANALYZA
2.3 Regresni analyza

Cilem nasledujici kapitoly bude stru¢né shrnuti obecnych zakonitosti a pravidel, tykajicich
se modelovani pomoci regrese. Tento pojem zavedl Francis Galton jiz v 19. stoleti, kdyz
vySetfoval vztah priamérné vysky potomki vzhledem k primérné vysce jejich rodic¢a [27].
Nejdiive bude popsano odvozeni klasického linearniho modelu, ktery bude v nasledujici
¢asti zobecnén.

Pii popisu dat budou pouzity zdkladni metody popisné statistiky (napf. aritme-
ticky pramér, histogram), které jsou k dohledani ve vét$iné prirucek matematické statis-
tiky. Dalsim predpokladem pro porozumeéni textu nésledujici kapitoly je alespon intuitivni
znalost elementarnich statistickych pojmii, jakymi jsou ndhodna veli¢ina, stfedni hodnota
¢ rozptyl. Definice a vlastnosti téchto pojmu je mozné dohledat napt. v [2]. P¥i popisu
linearnich a zobecnénych linedrnich modeli bylo ¢erpano predevsim z [22].

2.3.1 Linearni regresni model

Statistickou analyzou pomoci linearni regrese modelujeme vztah mezi vystupni zavisle

proménnou Y a vstupnimi (nezévislymi) proménnymi X, ..., X;. Proménna Y se v re-

gresi bere jako ndhodné, zatimco X; jsou proi = 1,...,k pevné (jednotlivd pozorovani

budou zna¢ena malymi pismeny). Pfedpokladejeme, Ze vstupni data obsahuji n pozorovani

vysvétlované veli¢iny Y spolecné s n hodnotami nezavislych vstupnich veli¢in X, ..., X.
Nechf i-té pozorovéani vysvétlované proménné Y lze modelovat rovnici

Yi = Biwi + Bowio + .. + Brwir + €, (2.33)
kdeproi=1,...,naj=1,... k
e Y, je i-té pozorovani zavislé proménné Y,
e 7;; je hodnota proménné x; pfi i-tém pozorovani,
e (3; jsou neznamé regresni koeficienty a
e ¢; je neznama nahodna chyba i-tého pozorovani veli¢iny Y.
Déle budeme predpokladat, ze proi=1,...,n,j=1,...,n je

(i) E(e;) = 0.
Tedy stredni hodnota nahodné slozky je nulova. Tato podminka znamena, Ze na-
hodné chyby nevychyluji hodnoty zavislé proménné Y systematickym zptisobem.

(ii) var(e;) = o>
Rozptyl ndhodné slozky je konstatni a mé4 hodnotu o2. Tato podminka se nékdy

také nazyva homoskedasticita.

(iii) cov(e;, e;) =0.
Néahodné chyby jsou nekorelované. Z toho vyplyva také nekorelovanost jednotlivych
pozorovani Y; ndhodné veli¢iny Y.

24



2. TEORETICKY ZAKLAD

Model, dany rovnici 2.33, se pak nazyva linedrni regresni model (LRM). Jestlize zavedeme

oznaceni
Y er T o Tik b1

Y=|:]|,e=|:]|,X=]"1: : S 1LB=1], (2.34)
Y, n Tni 0 Tk B

pak lze tento model zapsat zjednodusené v maticovém tvaru
Y =X3+e. (2.35)

Matice X se oznacuje jako matice planu ¢i regresni matice. Jestlize jsou jeji sloupce
linedrné nezavislé a pocet parametri ; je mensi, nez n, pak lze vektor koeficientd 3
odhadnout pomoci tzv. metody nejmensich ¢tvercti, ktera spoc¢iva v minimalizaci souc¢tu
druhyjch mocnin chyb

Ze (Y — XB8)(Y — X0). (2.36)

Odhad koeficienti 3 je pak dan vztahem [27]
B=(XX)'X'Y. (2.37)

Striska nad znakem (3 znadi, Ze se jedna o odhad daného parametru. Lze dokazat, ze B
je nejlepsSim nestrannym odhadem vektoru koeficient 8. Z této skutecnosti vyplyva, ze
nejlep$im nestrannym odhadem stfedni hodnoty E(Y;) je veli¢ina Y; = S1x;1 . .. + BTk
Kvalitu sestaveného modelu lze potom posoudit porovnanim pozorovanych hodnot Y; a
predikovanych hodnot Y, (napt. v grafech). Rozdil r; = Y; — Y; se nazyva i-t€ reziduum.

Veli¢ina
RSS = Zr —Z Y, — V)2 (2.38)
=1

se nazyva rezidudlni soucet ctverci. Pomoci RSS stanovujeme kvalitu proloZeni méfenych
dat Y; odhadnutymi hodnotami Y;. Lze ukézat, ze za pfedpokladu (ii) je veli¢ina

, RSS

S prnd
n—Fk

(2.39)

kterd se nazyva rezidudlni rozptyl, nestrannym odhadem rozptylu chyb o2 (diikaz napt.

[2]).
Podil variability zavislé proménné, kterou popisuje zkonstruovany LRM, udava ve-
licina nazyvana koeficient determinace. Ta je definovana vztahem

RSS
RP=1-""Z2 2.40
T55 (2.40)

kde .
TSS=> (Vi-Y) (2.41)

i=1

je tzv. celkovy soucet ctverci. Symbolem Y je oznafen aritmeticky primér veli¢in Y;.
Koeficient determinace miiZze nabyvat pouze hodnot v intervalu od 0 do 1. Jestlize R? = 1,
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pak je modelem vysvétleno 100 % variability proménné Y. Jestlize viak R? = 0, pak model
nedava zadnou uzitecnou informaci.
V technickych aplikacich se chyba modelu také ¢asto vyjadiuje vztahem [10]

RMS = ( ! i(yi - 2)2)1/2_ (2.42)

n—14%

1=

RMS je v tomto ptipadé zkratkou anglického pojmu Root Mean Squared.

Zakladem vsech regresnich modeli je vybér vhodné modelové rovnice. Matici X lze
totiz zvolit mnoha rtznymi zpiisoby. Predpokladame-li naptiklad, ze Y zavisi na druhé
mocniné proménné X, pak je vhodné do matice X zahrnout sloupec (z3;, .. .,22;). Timto
interpretace sestaveného modelu.

Dalsim trikem, ktery lze pouzit pii modelovani LRM je zohlednéni interakci mezi
jednotlivymi proménnymi. Pfedpokladame-li, ze Y je zavisla spiSe na kombinaci dvou (¢
vice) nezavislych proménnych, pak se za nékteré ze sloupctt matice X dosadi jejich soucin.
Je ztejmé, ze v pripadé velkého mnozstvi nezavislych proménnych vstupujicich do modelu
se hledani vhodné rovnice zavislosti Y a X7, ..., X} jevi jako pomérné slozity ukol (vice
v [27]).

P1i volbé modelové rovnice se také nékdy dostaneme do situace, kdy je vhodné
transformovat zévisle proménnou. Cinime tak proto, abychom zajistili splnéni nékterého
z predpokladii (i)-(iii). Castokrat se timto zptisobem stabilizuje rozptyl ndhodné slozky
modelu. Kazda nelinearni transfomace zavisle proménné ovliviiuje jeji rozdéleni véetné
rozptylu. Mezi bézné pouzivané transformace patii logaritmicka nebo mocninna [27].

Obecné platnym pravidlem pii modelovani pomoci regrese je zasada jednoduchosti.
Mame-li dva modely, z nichz je jeden jednodussi a popisuje data srovnatelné se slozitéjsim
modelem, pak je dana pfednost modelu jednodussimu, ktery je 1épe interpretovatelny a
zaroven je zde vétsi Sance, ze bude vhodnéjsi pro predikci vystupni proménné Y. Ori-
entacnim ukazatelem miry zavislosti mezi dvéma proménnymi muze byt tzv. koeficient
korelace”.

P1i vybéru koeficientti se také nékdy pouzivaji sekven¢ni metody vybéru modelu,
které porovnéavaji jednotlivé modely pomoci tzv. Akaikeho informacniho kritéria (AIC),
coz je logaritmus odhadu rozptylu, ktery je zvétSeny o penalizaci po¢tu odhadovanych pa-
rametri [27]. Sekvenéni metody se déli na vzestupné a sestupné. V prvnim piipadé jsou
do modelu postupné zahrnovany proménné, které prispéji k vysvétleni variability v odezvé
nejvice. Druhd metoda naopak ve svém priibéhu sloupce matice X redukuje. K ukonceni
téchto metod dochazi v okamziku, kdy je rozdil v AIC pfidanim (resp. odebranim) da-
1siho regresoru jiz zanedbatelny. Na zacatku algoritmu je vétsinou zvolena néjaka kriticka
hodnota, tedy hranice pod kterou nesmi klesnout rozdil parametru AIC' starého a nového
modelu.

"Pro dva nahodné vybéry X = (X1,...,X,) aY = (Y1,...,Y,) je din vatahem r = —2%Y_  kde

V52,827
Sxy = L= Z:(Xz - X)(Y;i-Y)a Sk = 1 Z:I(XZ — X)2, obdobné pro Y. Symbol X zde opét znaci

1
aritmeticky primeér veliciny X.
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2.3.2 Zobecnény linearni model

Linearni regresni modely lze efektivné pouzit jen tehdy, jsou-li splnény vsechny pfedpo-

klady (i)-(iii), které jsou pro praxi castokrat velice limitujici. Casto se proto vyuzivé tzv.

zobecnénych linedrnich modeli (ZLM), které vyzaduje ponékud obecnéjsi predpoklady.
Zobecnény linedrni model je slozen ze tii komponent:

1. Nezéavislych ndhodnych veli¢in Y; se stfednimi hodnotami p; prot=1,...,n, kden
je opét pocet pozorovani. Tyto ndhodné veli¢iny sdileji stejné rozdéleni pravdépo-
dobnosti, které spada do tzv. exponencidlni tiidy rozdéleni®.

2. Linedrniho prediktoru, tedy linearni funkce n nezavislych pozorovani

3. Spojité invertibilni linkovaci funkce g, ktera transformuje stfedni hodnotu zavislé
proménné, p; = E(Y;), na linearni prediktor n;. Plati tedy

g(wi) =mi = prza + ...+ Prrig, i =1,...,n. (2.44)
Protoze linkovaci funkce je invertibilni, 1ze psat

wi=g ') =g (Brri + ...+ Brri), i =1,...,n, (2.45)

Na ZLM tedy mtze byt nahlizeno jako na linedrni model pro transformaci ocekavané
odezvy. Spravna volba linkovaci funkce je klicovou ¢asti konstrukce ZLM. Piikladem bézné
pouzivanych linkovacich funkci mohou byt napf. identita, logaritmus, inverze, mocninné
funkce nebo tzv. logitovd linkovaci funkce (vice ve [14]).

Prikladem ZLM muze byt jiz zmifiovand linearni regrese, nebot normalni rozdéleni
spadéa do exponencialni tfidy a volbou identity jako linkovaci funkce obdrzime vztah

E(Y;) =pirin+...+ 5k, t=1,...,n (2.46)

ekvivalentni se vztahem 2.33. Dalsimi modely, které spadaji do kategorie ZLM, jsou rtzné
modely analyzy rozptylu nebo napiiklad logisticka regrese.

Odhad vektoru parametrii 3 probihd metodou maximalni vérohodnosti, coz je jedna
ze zékladnich metod matematické statistiky. Zajistuje, ze ziskany odhad bude mit zadouci
vlastnosti. Je zaloZzena na tom, ze maximalizuje tzv. vérohodnostni funkci. Pro nalezeni
koeficientii ZLM je nutné feSit nelinearni problém, proto se pii odhadu parametru 3
pouzivé itera¢nich metod. Detailni odvozeni této metody pro ZLM lze najit napt. v [22].

P1i diagnostice ZLM lze vyuzit metod, popsanych v kapitole 2.3.1. Jedna se zejména
o vizualizaci rezidui nebo vypocet AIC. Tento parametr slouzi opét jako dobry ukazatel
pro vybér optimalni mnoziny prediktort v sekvenc¢nich metodach.

8Jedna se o spojitd ¢ diskrétni rozdéleni, jejichz hustotu pravdépodobnosti lze zapsat ve tvaru
flx;6) = r(x)s(ﬁ)exp(t(x)u(ﬁ)), kde 7,s,t,u jsou redlné funkce a £ je nezndmy parametr. Rozdé&leni,
ktera nélezi do exponencialni t¥idy maji mnoho , péknych“ vlastnosti [14]. P¥ikladem muZe byt normélni,
Poissonovo, binomické nebo gamma rozdéleni pravdépodobnosti.
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2.4. UMELE NEURONOVE SITE
2.4 Umélé neuronovéeé sité

Umélé neuronové sité (zkracené UNS) jiz pomérné dlouhou dobu nachézeji uplatnéni v
mnoha odvétvich lidské ¢innosti. Castokrat vhodné doplituji konvenéni analytické metody
a nabizeji zajimavy alternativni postup pfi feSeni mnoha technickych, ¢i jinych problém.
Nasledujici kapitola struc¢né pojednava o principu ¢innosti umélych neuronovych siti. Za-
roven jsou zde zhodnoceny vyhody a nevyhody pouziti UNS.

2.4.1 Myslenka neuronovych siti

Umélé neuronové sité jsou matematické struktury, které jsou urcené pro distribuované,
paralelni zpracovani dat. Pfi jejich vzniku se védci inspirovali stavbou a ¢innosti nervové
soustavy Clovéka. Spravné sestavend uméld neuronova sit by, stejné jako sit biologické,
méla reagovat vhodnym vystupnim signalem na vstupy (podnéty) z okoli.

Zakladnim vykonnym a stavebnim prvkem biologické neuronové sité je neuron. Velmi
zjednodusené jeho funkce spociva v piijmu signali ze svého okoli, jejich zpracovani, vy-
tvofeni odezvy a prenosu této odezvy dale. Na obrazku 2.9 je znazornén zjedoduseny
model biologického neuronu, zaroven jsou zde popsany zakladni stavebni prvky neuronu.

Terrmnaly
\

Synapse ﬂ\%}

Obréazek 2.9: Biologicky neuron [4].

Do téla neuronu vede velky pocet vstupi, neboli dendriti. Vystupuje z néj pouze
jeden vystup (azon), ktery se ovSem muze dale rozvétvovat do tzv. termindli. Ty se
pripojuji na dendrity dalsich neuronti pomoci zvlastnich mezineuronovych rozhrani, tzv.
synapst. Synapticka propustnost se kazdym priichodem signalu méni, coz dava neuronu
schopnost paméti. Vzajemné propojené neurony pak vytvareji nervovou soustavu.

2.4.2 Model neuronu

Jak jiz bylo feceno, zdkladnim prvkem mozku je biologicky neuron. V umélych neurono-
vych sitich je zékladni stavebni prvek tvofen tzv. formdlnim neuronem (viz obr. 2.10).

Forméalni neuron méa n, obecné realnych, vstupi z;. Tyto vstupy jsou ohodnoceny
synaptickymi vahami w;. Vahy urcuji miru propustnosti jednotlivych vstupnich signali.
Pokud je prekrocen prah 6, pak je neuron excitovan a vysle signal y, ktery je funkci
vnitiniho potencidlu &, jenz je urcen vztahem

§= szl’z (2.47)
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X1 Xpe— 1
W wy = -6
= %
y = (9
Wy,
Xn

Obréazek 2.10: Formalni neuron.

V praxi se pouzivaji prenosové funkce rtiznych typt. Nejpouzivanéjsi z nich je nejspise
standartni (logistickd) sigomida, ktera je dana vztahem

1

(€)= T5ec (2.48)

Byla odvozena od skokové funkce, ktera se v nékterych neuronovych sitich také vyuziva.
Mezi hlavni vyhody logistické sigmoidy patii predevsim jeji snadné diferencovatelnost.
Déle se pouzivaji funkce jako hyperbolicky tangens nebo rizné varianty po c¢astech line-
arnich funkci.

2.4.3 Propojeni neuront

Zpracovany signal f(£) muze byt bud prvkem vystupniho vektoru, nebo je zaveden na
vstup dalsiho neuronu. Jednotlivé neurony jsou pak vzajemné propojené a tvoii soustavu,
tedy neuronovou sit. Rozlidujeme sité jednovrstvé (vétsinou specidlni typy napt. Kohone-
nova ¢i Hopfieldova [10]) a vicevrstvé. Piiklad vicevrstvé sité je na obrazku 2.11. Z tohoto
vyobrazeni je patrné, ze jednotlivé vrstvy sité lze rozlisit na vrstvy vstupni, vystupni a
skryté.

Vstupni Skryta

vrstva
vrstva . .
Vystupni

vrstva

Obrazek 2.11: Priklad vicevrstvé neuronové sité.

Dale lze UNS rozlisit z hlediska sméru toku informaci na rekurentni (cyklické) a do-
predné (acyklické). Rekurentni UNS se vyznacuji tim, Ze v nich existuje skupina neuront,
kterd je spojena v kruhu (tzv. cyklus). Nejjednodussim prikladem cyklu je tzv. zpétnd
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vazba, tj. neuron, jehoz vystup je zaroven jeho vstupem. Sité s dopfednou topologii nao-
pak cyklus neobsahuji.

2.4.4 Proces uceni neuronové sité

Uceni je zakladni a podstatnd vlastnost neuronovych siti. V biologickych neuronovych
sitich jsou zkuSenosti ulozeny v dendritech, zatimco v umélych neuronovych sitich jsou
zkuSenosti ulozeny v jejich matematickém ekvivalentu, tzn. ve vahach. Uceni sité probiha
zménou hodnot téchto vah a vétsinou predstavuje slozity nelinearni optimaliza¢ni problém,
jehoz feseni muze trvat velice dlouhou dobu i na vykonnych pocitacich. Hrozi zde také
nebezpeci, ze algoritmus adaptace sité diverguje. V takovém pripadé byva vhodné zcela
zménit topologii neuronové sité (naptiklad pfidénim, ¢ odebranim neuront ze skrytych
vrstev). K tomu se ¢asto vyuziva heuristickych algoritmu (napf. genetickych) nebo zde do
procesu uceni vstupuje zasah ¢lovéka. Uceni neuronovych siti rozlisujeme na tzv. ucent s
ucitelem a uceni bez ucitele.

V pfipadé uceni s ucitelem je vyuzita zpétna vazba. Neuronové siti je predlozen
vzor neboli trénovaci mnoZina. Na zakladé aktualniho nastaveni vah je zjistén vystup
neuronové sité, ktery se porovna s vystupem pozadovanym a urci se chyba. Ta muze byt
definovéana riznymi zptisoby. Casto se vyuziva kvadratu odchylek pozadovaného vystupu
od vystupu aktudlniho. Déle je spoctena nutnd korekce (dle typu neuronové sité) a jsou
upraveny hodnoty vah ¢i praht tak, aby byla chyba snizena. Tento postup se opakuje az
do dosazeni predem stanovené minimalni chyby. Mezi metody uceni s ucitelem patii napr.
Backpropagation, stochastické uceni, geneticky algoritmus a uceni s korekei chyby [25].

Uceni bez ucitele nema zadné vnéjsi kritérium spravnosti. Algoritmus uceni je na-
vrzen tak, ze hleda ve vstupnich datech urcité vzory se spolecnymi vlastnostmi. Tomuto
procesu se také nékdy fika samoorganizace. Sité, které jsou trénovany ucenim bez ucitele,
jsou urceny predevsim pro klasifikaci vstupnich kombinaci.

Dale 1ze uceni UNS rozlisit na deterministické (zmény hodnot vah jsou vypocitany
podle pevné stanovenych pravidel) a stochastické (synaptické vahy jsou upravovany na-
hodné).

Pred zapocetim uceni sité jsou vstupni data rozdélena na nékolik ¢asti. Prvni z nich
je tzv. trénovaci mnoZina. Ta obsahuje vzory, pomoci kterych neuronovd sit upravuje
hodnoty vah tak, aby UNS transformovala vstupni data pozadovanym zptisobem. Realna
je mnozina o velikosti nékolika desitek ¢i stovek prvkid, méla by obsahovat co nejvétsi
mnozstvi stavi sité, aby bylo mozné nastavit vahy tak, ze bude pripravena na sirokou skalu
kombinaci vstupnich proménnych. Diilezitym rysem neuronovych siti je tzv. generalizace
(zevSeobecniovani). Jednda se o schopnost sité vyuzit tréninkovych dat tak, Ze je schopna
reagovat spravné nejen na kombinace signalti v tréninkové mnoziné obsazené, ale také na
kombinace nové.

K ovéfeni spravné generalizace UNS slouzi testovaci mnozina. Jestlize je chyba UNS
na testovaci mnoziné vzhledem k mnoziné trénovaci ptilis velka, nastal jev, ktery se nazyva
preucent sité. Tento problém se obvykle fesi vybérem dalsi tzv. wvalidacni (ovéfovaci)
mnoziny, pomoci niz jsme schopni pfesné stanovit okamzik, kdy se sif zac¢ina piilis fixovat
na jednotlivé vzory, a ukoncit uceni pravé v tomto momentu.

Kvalitu trénovaci mnoziny je tézké predem urcit. To byva zapfi¢inéno také spat-
nou znalosti zakonitosti v systémech, které se snazime pomoci neuronovych siti mode-
lovat. Casto se vyuzivd dat naméfenych v néjaké rozsahlé soustavé. V téchto datech
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mohou klicové informace chybét nebo mohou byt zkreslené. Také se muze stat, ze tré-
novaci mnozina obsahuje data, ktera jsou urcitym zptisobem nadbytecna, tedy nesouvisi
se zkoumanym jevem. Nevhodné zvolena trénovaci mnozina se projevi vysokou chybovosti
neuronové site.

Metoda Backpropagation

V nasledujici ¢asti bude popsan deterministicky ucici algoritmus zalozeny na metodé nej-
vétsiho spadu, ktery se nazyva Backpropagation (metoda zpétného Sifent). Mirné upravené
verze tohoto algoritmu jsou velice ¢asto pouzivany pro trénovani vicevrstevnych UNS [10].
Tato metoda je zalozena na minimalizaci energetické funkce, ktera je pro jeden prvek tré-
novaci mnoziny dana vztahem

n

E = % Z(yi —0,)% (2.49)

V uvedeném vztahu je pouzito nasledujici oznaceni:
e 1 je pocet neuront vystupni vrstvy,
e y; je vystupni signal neuronové sité na i-tém neuronu,

e 0; je pozadovana odezva i-tého neuronu vystupni vrstvy dana vzorem trénovaci
mnoziny.

Energie 2.49 se d4 povazovat za miru chybovosti neuronové sité. Je to kvadraticka funkce,
takze je mozna jeji minimalizace pomoci gradientni metody nejvétsiho spadu.

N N
. NI siiw o N1
v N2 . N2

(a) (b)

Obrazek 2.12: Oznaceni neuront pro odvozeni metody zpétného sifeni chyby.

Uvazujme dopfednou UNS o N vrstvach a vezméme dva neurony 7 a j, které jsou
vzéjemné propojeny (viz obr. 2.12). Minimdlni chyby lze doséhnout postupnym upravo-
vanim synaptickych vah pomoci formule

oF
U

kde Aw;; je zména véhy z i-tého do j-tého neuronu a 7 je tzv. koeficient uceni. Pokud je
hodnota derivace podle vahy w;; kladnd, znamena to, Ze chyba odezvy s kladnou zménou
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vahy roste, pro zaporné hodnoty derivace klesa. Je tedy nutné ubrat resp. pridat néjakou
¢ast z hodnoty vahy. Miru této zmény udava koeficient uceni n. Cim je vétsi, tim jsou
vétsi také zmény hodnot vah v jednotlivych krocich. Stanoveni optimalni hodnoty tohoto
koeficientu je dulezité pro spravnou rychlost uceni. Bude-li hodnota n piilis velka, mtze
se stat, ze ucici proces bude divergovat.

Pro stanoveni miry zmény vahy je nutné spocitat gradient slozené energetické funkce

E. Parcialni derivaci 66E se da rozepsat na

95 _ OE dy, 0%,
awij B ayj dgj awij ‘

(2.51)
Jestlize pro j-ty neuron plati
§ = sz‘j Yi, (2.52)

kde y; je vystup neuronu i z pfedchozi vrstvy. Pak je derivace potencidlu rovna vyrazu

;Tf; . (2.53)
Déle lze za predpokladu
b= 16) = 1 2.59)
derivaci prenosové funkce lze zapsat jako
dy; _ e 1+ed—1 1 1

— =y (1 —y;). 2.55
dé; (14 e %)2 T (L4e9)2 T 146 (1+e )2 yi(1—y;) ( )
Zbyva urcit hodnotu vyrazu g—i. Jestlize je neuron j soucasti vystupni vrstvy (viz obr.
2.12a), pak lze ukazat [5], Ze plati

OF

— =y —o0,;. 2.56
ayj J J ( )

Oznacime-li 5N y;j(1 —y;)(y; — 0j) (hornim indexem N je oznacena vrstva, ve které se
nachézi neuron J), pak dostavame

OFE

N
awij 6J 4 ( 57)

Nyni postoupime o Vrstvu vyse. Uvazujme, Ze neuron j je ¢asti skryté vrstvy N — 1 (viz
obr. 2.12b). Derlvace pak nabyva tvaru

OF " OF dy,, 0& dy;
= iy 1 — w —
awij 1 Oy d&p, awzj Z yk yk ) 7k awjk
Z 5k wiky; (1 —y;)yi = viy; (1 — y;) Z 5,]€ijk, (2.58)
k=1
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kde n je pocet neuronti vystupni vrstvy. Oznacenim
O =y (=) > S wi (2.59)

k=1

pak dostaneme rovnici stejného tvaru jako 2.57. Derivace podle vah z dalsi vrstvy smérem
ke vstupni se pocitaji obdobneé, pricemz v kazdém kroku do vyrazu pfibyva jedna vnotfena

suma stejné, jako tomu bylo v 2.58. Pro parcialni derivaci 6%% tedy obecné plati
oF
= &Ly, 2.60
L (2.60)

neuron j se nachazi v [ té vrstvé a

yi(1—yj)(y; —o0;) prol=N,
& = (2.61)
yi(1—y;) Y 6wy, prol=2,...,N —1,
k

index k probiha pres vSechny neurony vrstvy [ + 1.

Z tohoto schématu je zfejmé, Ze vypocet pTirustkii synaptickych vah Aw;; probihd od
nejvyssich vrstev k vrstvam nizsim a pouziva se pti ném vysledkt z piredchozich vypocti.
Odtud pochézi cesky nazev této metody - zpétné sifeni chyby.

Po vy¢isleni vSech prirustki Aw;; dojde ke zméné synaptickych vah. Pak nasleduje
vybér dalsiho prvku z tréninkové mnoziny a cely proces se opakuje. Po vycerpani celé tré-
novaci mnoziny se vyhodnoti celkova chyba pro vSechny vzory trénovaci mnoziny. Pokud
je vyssi, nez pozadovana, cely proces se opakuje znovu. Pokud je dostate¢né malé, proces
uceni je ukoncen.

2.4.5 Citlivostni analyza

P1i modelovani pomoci UNS je velice dulezité spravné urceni vstupnich parametri. Pro-
blém vybéru spociva ve zhodnoceni, zdali je dany parametr pro vystup neuronové sité
signifikantni. Nékteré proménné mohou byt zcela nevyznamné nebo mohou do modelu
vstupovat veli¢iny, které jsou vzajemné korelované. Mohou zde také existovat slozitéjsi
zavislosti, které se béznymi metodami (napi. korela¢ni analyzou) odhaduji jen velice ob-
tizné.

Mira vyznamnosti jednotlivych vstupnich parametrii je dana tzv. citlivostnimi koe-
ficienty, které jsou definovany vztahem

dy;
813
Parametr s;; udavé miru zévislosti vystupniho signalu y; na vstupu z;. Parcialni derivace
podle vstupt, které odezvu sité ovliviiuji vyznamnym zptsobem, jsou mnohem vyssi, nez

sV

. (2.62)

Sij:‘

hodnotami citlivostnich koeficientii z modelu vynechavany. Ukazuje se, ze tak dojde ke
zlepseni schopnosti generalizace dané UNS.

P1i vypoctu citlivostnich koeficientli se opét vyuzije myslenky zpétného Siteni. Je-
likoz se jedna o derivaci slozené funkce, kterd se v mnoha ohledech podoba chybové
funkci 2.49, probiha vypocet obdobnym zptisobem jako pri uceni sité metodou backpro-
pagation [5].
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2.4.6 Aplikace neuronovych siti

UNS nachéazeji uplatnéni v tlohach tykajicich se zpracovani netplnych, ¢i malo pres-
nych informaci. K jejich nezpochybnitelnym vyhodam patfi schopnost generalizace a také
schopnost najit komplexni, obecné nelinearni vztahy mezi vstupy a vystupy.

Pouzivaji se predevsim k predikci, klasifikaci, rozpoznavani slozitych signalt a feseni
tloh optimaliza¢niho charakteru za slozitjch a nejednozna¢nych podminek. Ulohy tohoto
druhu se vyskytuji napiiklad v bankovnictvi, doprave, zemédélstvi atd. Pii jejich pouziti se
musi zohlednit rychlost uceni a odezvy UNS vzhledem k alternativnim metodam. Zejména
uceni muze byt vypocetné velice naro¢ny proces. Neméné zavaznym problémem je vybér
trénovaci mnoziny, kterda miize zna¢nym zpusobem ovlivnit nastaveni, a tim i odezvu, sité.

UNS nejsou vhodné pro presné vypocty a tlohy numerického charakteru. V rozsah-
Iych maticich vah jsou nalezené zakonitosti ulozeny tak, ze do nich ,neni vidét”. Toto
je velkou nevyhodou neuronovych siti. Dalsi nevyhodou je nejistota, zda se podafi do-
sdhnout zadanych vysledki a také skutecnost, ze neni mozné predem odhadnout velikost
chyby.
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3 Vypracovani ukolu

Nasledujici kapitola bude vénovana feseni tkold, které byly stanoveny v cilech diplomové
prace. Konkrétné se jedna o sestaveni numerického modelu vedeni tepla pfes vrstvu okuji.
Stézejnim bodem bude spravna determinace vstupnich a vystupnich parametri tohoto
modelu. Nasledné bude popsan pribéh simulaci pro zvolené hodnoty vstupnich parame-
tria. Vysledek téchto simulaci bude slouzit jako trénovaci mnozina regresnich modeli a
neuronovych siti. Implementace vyse zminénych metod bude popséna v sekci zabyvajici
se predikei vlivu okuji na chlazeni.

3.1 Parametricky model vedeni tepla

Jednim z hlavnich tkold této diplomové prace je sestaveni parametrického numerického
modelu vedeni tepla, ktery je schopen pro zadanou tloustku oxidd, materidlové vlast-
nosti a dalsi parametry vypocitat rychlost ochlazovani zdkladniho materialu. Pro feseni
tohoto tkolu bylo vyuzito vypocetni techniky. Model byl naprogramovan v prostiedi Del-
phi. Zna¢nou vyhodou tohoto prostfedi byla moznost vyuzit pro vypocty nékteré predem
definované funkce (napf¥. v knihovné Math). Dalsim diavodem pro tuto volbu je fakt, ze
vypocetni naroc¢nost aplikaci naprogramovanych v Delphi je v porovnani s jinym védecko-
-technickym softwarem (napf. MATLAB ¢ Wolfram Mathematica) podstatné nizsi.

Jak jiz bylo feceno, sestavovani modelu probihalo za vyuziti stolniho pocitace. V da-
1$im textu budou popsany jednotlivé parametry a charakteristiky sestaveného modelu.
Obecné lze Tici, ze jejich hodnoty byly voleny tak, aby odpovidaly podminkam chlazeni
oceli pfi kontinualnim odlévani. Castokrat bylo nutné piistoupit ke znacnému zjednodu-
Seni, jehoz dusledkem byla snadnéjsi interpretace a vizualizace vysledki. Dalsim kladem
téchto zjednoduseni je znacné snizeni vypocetni naroc¢nosti simulaci.

3.1.1 Geometrické charakteristiky

Sestaveny model mél za kol kvantifikovat miru zintenzivnéni vodniho chlazeni povrchu,
na kterém je pritomna oxidické vrstva o urcité tloustce. K dosazeni tohoto cile je zapotiebi
vyfesit rovnici tepelné difuze, coz je rovnéz omezujici podminka sestavovaného modelu.
Tato rovnice byla feSena numericky, konkrétné metodou konec¢nych diferenci.

Geometrické charakteristiky modelu jsou vyobrazeny na obr. 3.1. Model simuloval
jednorozmérné vedeni tepla v desce (resp. ty¢i) o nekonefné hloubce (resp. délce). Na
povrchu s pfedepsanou okrajovou podminkou III. druhu je pfitomna vrstva okuji o tloustce
d. Ta byla prvnim vstupnim parametrem sestavovaného numerického modelu a nabyvala
deviti hodnot od 10 um do 300 pm. Déleni tohoto intervalu nebylo ekvidistantni, protoze
se predpokladalo, ze na zménu hodnot d bude model reagovat citlivéji v oblasti nizsich
tloustek. Na obréazku 3.1 jsou déle vyznaceny dilezité teploty, jejiz hodnoty byly béhem
vypoctt sledovany. Jedna se o T}, coz je teplota na povrchu okuji, tedy télesa. Teplota na
rozhrani ocel-okuje je oznacena symbolem T5.

Jak jiz bylo Teceno, na chlazeném konci uvazovaného télesa byla predepsana OP
III. druhu, tedy zévislost koeficientu prestupu tepla a na teploté povrchu 7). Intenzita
chlazeni byla dalsim vstupnim parametrem numerického modelu. Oznacena byla znakem
7. V prubéhu vypoc¢tu nabyvala deviti riiznych hodnot v intervalu od 0 do 1 s tim, ze
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Obrazek 3.1: Schéma modelu vedeni tepla v nekone¢né hlubokém télese.

hodnoté 0 odpovidalo chlazeni o nejnizsi intenzité. Na obrazku 3.2 jsou znazornény jed-
notlivé kiivky chlazeni pro rtizné intenzity. Byly vytvoreny jednoduchou transformaci! ze
zavislosti, ktera byla naméfena experimentalné.
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Obrazek 3.2: Kfivky zavislosti a na 7}, pro riizné intenzity chlazeni.

Modelovani nekone¢né dlouhého télesa neni za pouziti vypocetni techniky mozné.
Proto byla sitka desky zvolena tak, aby se zména teplot béhem celého procesu chlazeni
na opacném konci viibec neprojevila. Ukazalo se, ze hodnota 500 mm byla pro tento tcel
dostatecné. Prostorova diskretizace byla volena tak, ze sif blizko povrchu byla relativné
husta, zatimco pro oblasti hloubéji pod povrchem byl délkovy krok fadoveé vetsi.

3.1.2 Materialové charakteristiky

Do numerického modelu vedeni tepla vstupuji také termofyzikalni parametry dvou mate-
riala - oceli a oxidické vrstvy. Konkrétné jsou to mérné teplo, hustota a tepelna vodivost.
Pro vypocet termofyzikalnich vlastnosti zdkladniho materalu (ocelové desky) byly vyuzity

1Vynasobenim pevné zvolenym koeficientem a posunutim.
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regresni vztahy, které se pouzivaji pro modelovani teplotniho pole bramy? pii kontinudl-
nim odlévani [16]. Pro tepelnou vodivost a mérné teplo jsou to vztahy

MT) = 58,676491 + T[—0,051443 4 T'(2,320847 - 1075 + T'(—9,405061 - 10~1))], (3.1)
o(T) = 392,035678 + T[1,12188 + T[(—1,163574 - 10~% 4 T'(3,785874 - 10~ 7))]].  (3.2)

Hustota oceli byla uvazovana konstantni p = 7800 kg m~3.

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.1, v pripadé termofyzikalnich vlastnosti okuji je
vlastnosti okuji byly povazovany za konstantni (s teplotou neménné). Protoze zdroji, ve
kterych by byly uvedeny vztahy pro mérné teplo a hustotu oxidické vrstvy je velmi malo,
pro hustotu byla pouzita hodnota odpovidajici hustoté hematitu pfi 600 °C [1] a mérné
teplo odpovidalo mérnému teplu wiistitu p¥i 600°C [12]. Tepelnd vodivost A oxidické
vrstvy byla pro svoji znac¢nou proménnost dalsim vstupnim parametrem numerického
modelu a béhem vypoéti nabyvala deviti hodnot od 0,2Wm 'K~ do 1,4Wm 1K

3.1.3 Vypocet prubéhu chlazeni

Numericky model mél celkem tii vstupni parametry, jejichz hodnoty byly zvoleny nena-
hodné (viz tab. 3.1) tak, aby odpovidaly podminkam, které je mozné pozorovat béhem
kontinualniho odlévani oceli. Kazda ze vstupnich proménnych nabyvala deviti hodnot,

Tabulka 3.1: Tabulka hodnot vSech vstupnich parametri numerického modelu vedeni
tepla. Symbolem d je oznacena tloustka oxidické vrstvy, A je jeji tepelnd vodicost a ¢
je oznaceni pro intenzitu chlazeni.

Symbol Rozmér Hodnoty

d [pm ] 10, 30, 50, 80, 110, 150, 200, 250, 300

7 (-] 0, 0,125, 0,25, 0,375, 0,5, 0,625, 0,75, 0,875, 1,0
A [WmtK™] 0,2, 0,35, 0,5, 0,65, 0,8, 0,95, 1,1, 1,25, 1,4

zkombinovanim vSech moznych variant bylo obdrzeno 92 = 729 usporfddanych trojic, které
byly uloZeny do souboru. Tento soubor byl pozdéji nac¢ten aplikaci realizujici numericky
model.

Pted zahajenim vypoctu vedeni tepla byla nastavena teplota v celém télese na poca-
tecni hodnotu 1200 °C. Nasledovalo nacteni radku ze souboru vstupnich parametrt a pro
danou kombinaci d, X\ a i se simulovalo chlazeni. Teplota vody byla nastavena pevné
na 17°C. Vypocet probihal do doby, kdy bylo na rozhrani ocel-okuje dosazeno teploty
T, = 500°C. Vysledkem byl ¢as chlazeni povrchu s okujemi t,. Velikost ¢asového kroku
byla volena tak, aby doslo k obdrzeni vysledki v rozumném case. Pti volbé At = 0,1s
byl vypocet vedeni tepla pro jednu kombinaci vstupnich parametrti hotov béhem nékolika
sekund.

Naésledné byl cely proces zopakovan pouze s tim rozdilem, Ze tloustka okuji d byla
nastavena na nulovou hodnotu. Ostatni volby vstupnich parametra ztstaly zachovany.
Vysledkem tohoto procesu byl ¢as chlazeni ¢istého povrchu t..

20 bramovém odlévani mluvime v tom piipadé, jestlize priFez odlitku tvo¥i obdélnik se specifickym
pomérem stran.
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Prvnim vystupnim parametrem numerického modelu byl koeficient, v dalsim textu
oznacovany jako k, ktery byl dan vztahem
tO
k= P (3.3)
Jedna se o relativni prodlouzeni (resp. zkraceni) doby chlazeni z po¢ate¢ni teploty 1200 °C
na koncovou teplotu 500 °C. Tato teplota je sledovana v misté na rozhrani zakladniho
materidlu a oxidické vrstvy (na obrazku 3.1 je oznacena jako 7). Pro k > 1 nastalo pro-
dlouzeni doby chlazeni, zatimco pro k < 1 bylo chlazeni pfes vrstvu okuji zintenzivnéno.
Cas chlazeni z pevné stanovené pocatecni teploty na teplotu koncovou nemusi ob-
sahovat informaci, zdali ke zintenzivnéni nékdy béhem procesu doslo. Z tohoto divodu
byla zavedena druha vystupni proménna, kterd tuto skutecnost dokazala odhalit. Byla
oznacena symbolem s a jeji hodnota byla dana vztahem

to
1

s= 3 [ (@) im T (3.9

Hodnota tohoto integralu byla vycislena pouze numericky. Jednotkou veli¢iny s je 1 K-s a
jeji geometricky vyznam je zndzornén na obrazku 3.3. Aby bylo integral mozné vy¢islit,
byl pro pfipad t, < t. dopocitan také prubéh teplot okujeného povrchu az do ¢asu t. (viz
obr. 3.4).
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Obrazek 3.3: Grafické znazornéni vystupni proménné s.

Hodnoty vystupnich proménnych s a k byly vypocteny pro kazdou z kombinaci
vstupnich parametrt d, A a i. Vysledna matice M (o rozmérech 729 x 5) byla ulozena do
textového souboru, aby mohla byt v nasledujicich pasazich zpracovana. Vypocet byl hotov

v relativné kratkém case®. Simulace vedeni tepla ve vice dimenzich nebo ve slozitéjsich
podminkéch by jisté vypocetni naroc¢nost nékolikanasobné zvysilo.

3Na stolnim po¢itaci s procesorem Intel Pentium SU4100 se dvéma jadry o frekvenci 1,3 GHz byl
vypocet jedné vstupni kombinace hotov fadoveé v sekundach. Celkové tedy vypocet zabral nékolik minut.
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Obrazek 3.4: Priklad pribéhu teplot T pro pripad t, < t..
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3.2. PREDIKCE EFEKTU OXIDU NA CHLAZENI
3.2 Predikce efektu oxidu na chlazeni

V nasledujici ¢asti bude popsan postup implementace regresni analyzy a umélych neu-
ronovych siti pro predikci efektu oxidii na chlazeni. Vychozi mnozinou trénovacich dat
byla matice, vygenerovana numerickymi simulacemi, v pfedchozim textu oznacena jako
M. Nejprve byla provedena statisticka analyza téchto dat. Dalsi postup spocival v hledani
regresnich vztahti, nejdfive pro proménnou k, poté pro s.

Predikéni schopnosti jednotlivych modeli byly nasledné otestovany na vygenerované
mnoziné, ktera obsahovala 110 kombinaci nahodnych hodnot vstupnich parametri d, A a
1. PTi ndhodném vybirani bylo dbéno na to, aby zadné z vygenerovanych ¢isel nepfesahlo
krajni hodnoty, kterych mohla dand proménna nabyvat v matici M (napfiklad d bylo
voleno v rozmezi od 10 do 300 um). K takto zvolenym hodnotam byly pomoci numerického
modelu z kapitoly 3.1 vypocitany také hodnoty vystupnich proménnych k a s. Popsana
testovaci matice bude v nasledujicim textu oznacena symbolem T.

3.2.1 Regresni analyza

Regresni modely byly sestavovany opét za vyuziti stolniho pocitace v prostiedi statis-
tického softwaru R. Objektem statistické analyzy byla matice M o rozmérech 729 x 5,
kterd obsahovala vysledky simulaci sestaveného numerického modelu (viz kapitolu 3.1).
Tedy pevné zvolené hodnoty tii vstupnich proménnych d, A a ¢ spolec¢né s odpovidajicimi
hodnotami k a s. Statistickd analyza vstupti neni nutné, nebot ty byly zvoleny nendhodné.

Tabulka 3.2: Zakladni statistické veli¢iny proménnych k a s.

Minimum Medidan Primér Maximum
k 0,639 1,516 6,287 199,000
s 0 550 3999 35350

Zakladni vybérové charakteristiky proménnych k£ a s jsou prehledné shrnuty v ta-
bulce 3.2. Déle jsou uvedeny histogramy (grafy absolutnich ¢etnosti) proménnych &k a s
(viz obr. 3.5). Tyto histogramy jsou zna¢né asymetrické, takze se nejevi jako pravdépo-
dobné, ze by se jednalo o veli¢iny s normalnim rozdélenim. V tvahu pripada spise nékteré
z exponencidlnich rozdéleni asymetrického tvaru (napf. gamma rozdéleni). Pro zadand
data byla vypocitana také korela¢ni matice (viz tab. 3.3). Absolutni hodnoty vybérovych
korelacnich koeficientii nejsou vysoké. Tato skutecnost nasvédcuje tomu, ze nelze ocekavat
linearni vztah mezi vstupnimi proménnymi a vystupem. Z korela¢ni matice je mozné ode-
¢ist vztahy mezi vstupy a vystupy tedy pouze orientacné (napt. vzrustajici d zpusobi rist
k). Za povsimnuti stoji, ze korela¢ni koeficient mezi proménnymi A a s je téméf nulovy.
Korelace mezi proménnymi s a k je také velice nizka.

Regrese pro koeficient k

Jelikoz byly regresni vztahy hledédny pro kazdou vystupni proménnou zvlast, bude text
vénovan nejprve proménné k a az poté se bude vénovat proménné s. Pti hledani regresnich
modeli byla jejich kvalita posuzovana podle nékolika kritérii:

e koeficientu determinace R? (viz vztah 2.40),
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Obrézek 3.5: Histogramy proménnych £ a s.

Tabulka 3.3: Korelace mezi jednotlivimi proménnymi.

d A i k s
d 1 0 0 0320 0,214
A 0 1 0 —0,316 —0,098
i 0 0 1 0303 —0,673
k|0320 —0,316 0,303 1 —0,181
s 0214 —0,098 —0,673 —0,181 1

e diagnostickych grafi (napt. velikost rezidua v zavislosti na predikované hodnoté, viz
obr. 3.6),

o kritéria AIC (viz kapitolu 2.3.1, str. 26).

Po nalezeni relativné kvalitniho modelu byly otestovany jeho predikéni schopnosti na
testovaci mnoziné T. Pak nasledoval vypocet chyby RM.S definovany vztahem 2.42.
Prvnim krokem bylo sestaveni jednoduchého linedrniho modelu

E(k) = o+ fid+ B2 A+ B (3.5)

Symbolem E(k) je zde minéna stfedni hodnota zavislé proménné k. Ukazuje se, ze takto
sestaveny model vykazuje velice $patné vlastnosti, nebot jeho koeficient determinace R?
nabyval hodnoty 0,291. Tento model tedy vysvétluje jen velice malo variability ve vystupni
proménné. Graf rezidui v zavislosti na predikovanych hodnotéch (obr. 3.6) je dikazem, ze
data nesplnuji zakladni pfedpoklady linearni regrese. Rezidua oc¢ividné nemaji konstantni
rozptyl, ten se zvysujicim se k roste znacnym zptisobem.

V nékterych piipadech lze rozptyl stabilizovat vhodnou transformaci vystupni pro-
ménné. V nasem piipadé bylo nejlepsich vysledkt dosazeno pomoci tzv. Bozxovy-Cozovy
transformace*. Optimalnim exponentem stanovenym metodou maximdlni vérohodnosti
bylo ¢islo —0,5. Obdrzeli jsme tak model

E(k™"%) = B0+ Brd + By A + Pai. (3.6)

Hodnotu R? se timto krokem podafilo zvy$it na 0,790, ale rozptyl chyb stale neodpovidal
modelu, od kterého by se daly oc¢ekavat kvalitni odhady (viz obr. 3.7). Kvalita modelu

1Jedn4 se o mocninnou transformaci, ktera zajisti maximélni p¥ibliZzeni k normalité [27].
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Obrazek 3.6: Graf pro rezidua jednoduchého linearniho modelu.
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Obrézek 3.7: Graf pro rezidua jednoduchého linedrniho modelu po Boxové-Coxové trans-
formaci.

byla tentokrat provéiena i na testovaci mnoziné T. Byla vycislena chyba tohoto modelu
(RMS = 3,611).

Kvalitnéjstho modelu lze v aplikacich castokrat dosdhnout zavedenim interakci a
vyssich mocnin jednotlivych vstupnich proménnych. Dalsim krokem tedy byla konstrukce
polynomialniho modelu

E(k™%%) = By + Brd + Bad® + Bad® 4 Ba) + BN + e
+ Bri + Bsi® 4+ Boi® + Brod\ + f11dN% + Brod®\ + Pisdi
+ Bradi® + Bi5d%i + PBrgil + Brrid® 4 Bigii + BrodNi, (3.7)
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kde byly zahrnuty tfeti mocniny jednotlivych vstupt a také jejich interakce tak, aby
nepresahovaly tfeti stupen. Mocninné transformace proménné £ byla v modelu ponechéana.

Na model 3.7 byla pro dalsi zkvalitnéni aplikovana funkce step, zalozena na porov-
navani parametri A/C plného modelu a jednotlivych podmodeli, ve kterych je vynechan
néktery z koeficientlt 3;. Pomoci této funkce jsou determinovany a vynechany koeficienty
s nizkou vyznamnosti. Touto procedurou byla vyfazena vstupni proménné i\?. Konkrétni
odhady koeficientii polynomialniho modelu jsou ptehledné shrnuty v nasledujici rovnici:

~ -/ ~ -

1 1,100
d —1,610-1073
d? 3,815- 1076
d? —1,110-1078
A 3,898 - 101
A2 —8,558 - 1071
A3 2,886 - 1071
i —1,536 - 1071
i? —1,918
E(k")=1| & | -| 1,546 : (LRMK)
d\ 4,516 -107°
d\? —7,140 - 1074
d’\ —4,519-1076
di —1,065 - 1072
di? 4917-1073
d?i 1,653 -107°
i 1,427
P2 —8,723- 1071
L dhi | | —2,154-1073

Po testovani na mnoziné T se ukazalo, Ze tento model vykazoval jiz mnohem lepsi
schopnost predikce koeficientu k, nez tomu bylo u predchoziho modelu. Byla vycislena
chyba RM S = 1,085, koeficient determinace R? nabyval v tomto piipadé hodnoty 0,963.
Zavislost predikovanych hodnot na hodnotéch vypoctenych numericky je patrné z obrazku
3.8. Graf 3.8b ilustruje pfesnost odhadu daného modelu pro malé hodnoty & (konkrétné
k_sim < 3).

Dalsim krokem pfi hledani regresnich vztahii pro koeficient & bylo sestaveni zobecné-
ného linearniho modelu. Po vyzkouseni nékolika riznych modeld bylo nejlepsich vysledki
dosazeno za predpokladu, ze odezva ma gamma rozdéleni pravdépodobnosti. Linkovaci
funkci optimalniho modelu byl pfirozeny logaritmus. Jako nezavislé proménné byly opét
pouzity mocniny proménnych d, A a ¢ az do tfetiho stupné vcéetné. Zahrnuty byly také
interakce stejné jako v modelu 3.7.
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k_pred
2.0 25

15

1.0

k_sim k_sim

(a) (b)
Obrazek 3.8: Grafy odhadu koeficientu £ pomoci modelu LRMk. Jako k_sim jsou oznacena
nasimulovana data a k_pred oznacuje predikované hodnoty. Graf (b) ilustruje pfesnost
odhadu v oblasti malych hodnot &

Vybér mnoziny regresoru byl stejné jako v pfipadé LRM ucinén pomoci sekvencialni
funkce step, ktera jako kritérium kvality modelu bere parametr AIC. Timto postupem byly
vyfazeny proménné d? a d*. Odhady zbylych koeficientfi, udavé rovnice

- a7

1 [ —1,248 107! ]
d 5,149 - 1073
A —1,634
A2 3,969
A3 —1,713
i —1,209- 107!
i2 7,124
i3 —5,236
—2
In (E(k)) = jjz : éggz 18_3 . (ZLMKk)
d?\ 1,641-107°
di 3,552 - 1072
di? —9,659 - 103
d%i —4,018-107°
iA —5,773
iz? 1,380
P2\ 2,093
| dhi | | —2,692-1073

Stejné jako v ptripadé polynomialniho modelu byly také v této ¢asti otestovany pre-
dik¢éni schopnosti vysledného modelu na nadhodné vygenerované trénovaci mnoziné T.
Grafy predikovanych hodnot k jsou na obrazcich 3.9a a 3.9b. Pro ZLMk byla velikost
chyby RM S = 0,919 a R? = 0,973.
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30

k_pred
20
1
k_pred

(a) (b)
Obrazek 3.9: Grafy odhadu koeficientu k£ pomoci modelu ZLMk. Jako k_sim jsou oznacena
nasimulovana data a k_pred oznacuje predikované hodnoty. Graf (b) ilustruje pfesnost
odhadu v oblasti malych hodnot &

Regrese pro proménnou s

Pti hledani optimélnich regresnich modelti pro proménnou s byl postup obdobny jako pri
hledani regresnich vztahii pro koeficient k. Naslo se ovSsem nékolik rozdili. Lze jmeno-
vat napftiklad skuteCnost, Ze zavisla proménnd (v tomto ptipadé s) mohla nabyvat také
nulovych hodnot.

Obecné lze Fict, ze hledani korelac¢nich vztahi pro proménnou s bylo komplikovanéjsi,
nez tomu bylo u proménné k. Pravdépodobnym dtivodem je fakt, ze vztahy mezi vstupnimi
proménnymi a odezvou jsou jeste slozité€jsi nez tomu bylo u proménné k. Jednotlivé vstupni
proménné mezi sebou opét zfejmé interaguji.

Jednoduchy linearni model

E(s) = B0 + Sid + B2A + S5t (3.8)

déaval velice Spatné vysledky a ani vyzkouseni velkého mnozstvi transformaci (véetné Bo-
xovy-Coxovy) nevedlo ke konstrukci pouzitelného modelu. Jelikoz sloupec matice M,
prislusejici proménné s obsahoval zna¢né mnozstvi nul, byli jsme pfi vybéru transfor-
maci odezvy zna¢nym zpusobem limitovani. Ani logaritmus, ani mocninné transformace
se zapornym exponentem nemohly byt bez predchoziho posunuti dat do kladnych hodnot
pouzity.

Do modelu byly zahrnuty polynomy vyssich stupnt az do fadu 3 vcetné. Obecna
rovnice modelu pak vypadala nasledovné:

E(s) = By + fid + Bod? + B3d® + By + BsA? + BsA®
+ Bi + Bsi® 4 Boi® + Biod\ + Br1d N2 + Brod?\ + Bisdi
+ Bradi® + Bisd%i + PBrgil + Brrid® 4 Bigi*A + BrodNi. (3.9)

7 diagnostickych grafii rezidui bylo mozné vycist trendy, podle kterych se jevilo jako
vhodné stabilizovat rozptyl pomoci transformace. Jak jiz bylo feceno v predchozim od-
stavci, logaritmus ani mocninné transformace se zapornym exponentem nemohla byt
pouzita. Po vyzkouseni velkého mnozstvi moznosti se jako optimalni jevila transformace
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mocninné s exponentem 0,5. Funkci step nebyl z modelu vyfazen zadny z koeficienti.

Vysledkem byl model

A
dN?
d*\

di
di?
d?i

(2
iz’
D)
dXi

1,008 - 10?
9,227 - 1071
—4,690 - 1073
4,511-1076
—4,396 - 10"
—8,048 - 10"
3,905 - 10!
—1,820 - 10?
1,181 - 10!
7,318 - 10"
7,957-107% |
—3,447 - 1071
4,841-107*
—1,661
8,398 - 101
2,753 - 1073
1,727 - 10?
3,167 - 10}
—1,298 - 102
| —4,378 - 1071

(LRMs)

Ktery byl jiz pouZitelny pro (alespor orientac¢ni) predikci proménné s (viz obr. 3.10).
Byly vycisleny také ciselné charakteristiky kvality odhadu pomoci tohoto modelu, pro
které platilo RM S = 676,157 a R? = 0,987.

15000 25000
1 |

s_pred

5000
1

0
!

T
0 5000 10000

T
15000 20000 25000 30000

s_sim

Obrazek 3.10: Graf odhadu s pomoci polynomialniho modelu. Jako s_sim jsou oznacena
nasimulovana data a s_pred oznacuje predikované hodnoty.
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Dalsim bodem bylo hledani regresnich vztahti pro s za pouziti zobecnéného linear-
niho modelu. Bylo vyuzito zkuSenosti s proménnou k a do modelu byly rovnou zapojeny
také druhé a t¥eti mocniny jednotlivych vstupi (viz rovnici 3.9). P¥i konstruovani ZLM
pro s bylo dale nutné postupovat ponékud odlisnym zptisobem, nez tomu bylo u proménné
k. Predpoklad, ze proménna s ma gamma rozdéleni pravdépodobnosti nemohl byt ten-
tokrat pouzit, nebot definiénim oborem tohoto rozdéleni jsou pouze kladné realna ¢isla.
V tvahu ptipadalo posunuti (pfi¢teni malé konstanty) zavislé proménné, ale ukézalo se,
ze takto vznikly model vykazoval jesté mensi kvality nez polynomialni LRMs.

Po vyzkouseni nékolika rtiznych moznosti bylo nalezeno vyhovujici feseni. Vzhle-
dem k velkému rozptylu zavislé proménné (hodnoty s se pohybovaly od 0 do 35350) se
jevilo jako nemozné predikovat jeho hodnotu presné. Chyba vznikla zaokrouhlenim hod-
not proménné s na celd c¢isla se zdéla tolerovatelna. Po zaokrouhleni bylo mozné vyzkouset
néktera diskrétni rozdéleni pravdépodobnosti. ZLM vykazoval nejlepsi vlastnosti, jestlize
jsme predpokladali, ze odezva méa Poissonovo rozdéleni pravdépodobnosti. Jako linkovaci
funkce byl opét pouzit ptirozeny logaritmus. Jesté pred zahajenim testovani modelu byla
pouzita funkce step, ktera ovsem nevytadila zadny z koeficientti 5;. Odhady jednotlivych
koeficientii vysledného ZLM jsou vycisleny v nasledujici rovnici modelu:

— -/ — -

1 9,304

d 2,646 - 102
d? —1,841-1074
d? 2,734 -10°7
A —2,036

A2 —3,103

A3 2,288

i —3,856

i? 2,400

-3 1

In (E(s)) = ;A : ;g% _ 18_2 (ZLMs)
d\? —1,602 - 1072
d’\ 4,504 - 1077
di —3,356 - 1072
di? —1,882-1072
d%i 3,478 -107°
i 6,999
iN? —4,381
P2\ 3,322
L dhi || 1,482-1072

Tento model byl opét otestovan na mnoziné T. Grafické znazornéni predikovanych hodnot
je vyobrazeno na obr. 3.11. Pro chybu modelu ZLMs platilo RM .S = 700,972 a koeficient
determinace R? nabyval v tomto piipadé hodnoty 0,986.
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Obrézek 3.11: Graf odhadu s pomoci ZLM. Jako s_sim jsou oznacena nasimulované data
a s_pred oznacuje predikované hodnoty.

3.2.2 Umeéla neuronova sit

Dalsi metodou pro predikci vystupnich proménnych v zavislosti na vstupech bylo pouziti
vicevrstvé neuronové sité. Implementace UNS probéhla ve spolupraci s VSB-TU? v Ost-
ravé, konkrétné s pracovniky Fakulty metalurgie a materialového inzenyrstvi.

Vyhodou UNS je moznost vytvoreni jediné sité pro proménné k i s zaroven. Pri
hledani optimalni sité byla pouzita matice M. Trénovana UNS méla na vstupu 3 neurony,
které odpovidaly proménnym d, A a i. Proménné, k a s byly vystupni. K uceni sité bylo
ur¢eno 75 % ndhodné vybranych rfadkia této matice, 15 % Fadku slouzilo jako testovaci
mnozina. Pfeuceni sité méla zabranit validacni mnozina o stejné velikosti, jako mnozina
testovaci. Jako pfenosova funkce byla zvolena logisticka sigmoida (viz rovnici 2.48). Sit
byla trénovana na stolnim po¢itaci® v prostiedi matematického softwaru STATISTICA
9.0 v modulu Neural network. Jedno uceni sité trvalo v porovnani s ostatnimi metodami
velice dlouhou dobu (pfiblizné pét hodin). Béhem uceni bylo vyzkouseno nékolik siti s
riznymi topologiemi. Jako optiméalni se jevila UNS ve slozeni 3 — 9 — 2, tedy 3 vstupni
neurony, 9 neuronu ve skryté vrstvé a 2 neurony ve vystupni vrstve.

Tabulka 3.4: Tabulka chyb a koeficientu determinace pro UNS.

Proménna RMS R?
k 0,796 0,980
s 312,484 0,998

5Vysoka gkola banské - Technicka univerzita
5Tento pocita¢ byl vybaven procesorem Intel Pentium Dual-Core E5400 se dvéma jadry o frekvenci
2.7 GHz.
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Dale byly otestovany predik¢éni schopnosti sestavené sité. K tomuto tcelu opét po-
slouzila testovaci mnozina T. Parametry R? a RMS byly napoc¢itdny pro proménné k
a s zvlast, jejich hodnoty jsou shrnuty v tabulce 3.4. Grafické porovnani predikovanych
hodnot s hodnotami nasimulovanymi je znazornéno na obrazcich 3.12 a 3.13.

k_pred

(a) (b)
Obrazek 3.12: Grafy odhadu koeficientu £ pomoci UNS. Jako k_sim jsou oznacena nasi-
mulované data a k_pred oznacuje predikované hodnoty. Graf (b) ilustruje pfesnost odhadu
v oblasti malych hodnot k

s _pred
25000
1

15000
|

5000

0
I

T
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000

s_sim
Obrazek 3.13: Graf odhadu proménné s umélou neuronovou siti. Znakem s_pred jsou
oznacena data na vystupu UNS, s_sim je oznaceni pro data pochazejici ze simulace.
Znacnou vyhodou implementace neuronové sité je moznost provedeni citlivostni ana-

lyzy, jejiz vysledky jsou uvedeny v tabulce 3.5.

Tabulka 3.5: Citlivostni analyza vstupnich proménnych.

Proménna Relativni dualeZitost

i 352,114
d 124,717
A 53,703
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4 Vyhodnoceni

V nasledujici kapitole bude provedeno vyhodnoceni vysledkt sestaveného numerického
modelu. Vystupni proménné & a s budou analyzovany kazda zvlast. Dale budou porovnany
pouzité metody predikce vlivu okuji na chlazeni. Konec kapitoly bude vénovan vysvétleni,
pro¢ je za urcitych podminek chlazeni okujeného povrchu zintenzivnéno.

4.1 Zhodnoceni vysledkti numerického modelu

Simulace vedeni tepla probéhly pro mnoho kombinaci vstupnich parametri. Nasledujici
¢ast textu bude vénovana vizualizaci dat a urceni oblasti, ve které bylo chlazeni zinten-
zivnéno. Stejné jako v predchozich ¢astech se budeme vénovat proménnym k a s zvlast.
Vizualizace probéhla v matematickém softwaru MATLAB.

Vizualizace proménné k

Proménna k udavala zrychleni ¢i zpomaleni chlazeni okujeného povrchu vzhledem k po-
vrchu ¢istému z pocatecni teploty 1200 °C na teplotu 500 °C. Pozorovana byla teplota na
rozhrani ocel-okuje, oznacena byla jako 7. Jedna se o bezrozmérnou veli¢inu a béhem
simulaci nabyvala hodnot od 0,639 az do 199. Pro k£ > 1 nebylo chlazeni zintenzivnéno,
zatimco pro k < 1 bylo chlazeni s vrstvou okuji na povrchu rychlejsi nez chlazeni cisté
oceli.

Proménnou k bylo mozné vizualizovat jako funkci t¥i proménnych d, A a ¢ v trojroz-
mérném grafu. V obr. 4.1 jsou zobrazeny pouze ty body pro které platilo k£ < 1. Ostatni

05~ |
0.454"_?.
04" g
035
034"
024" .
015 o8
01
0054

0 50 100 150 200 250 agg” ¢ 1,1
A K
of [um]

Obrazek 4.1: Graf zavislosti koeficientu £ na proménnych d, A a 7. Tmava barva bodu byla
zvolena pro vysoké hodnoty k, zatimco svétla barva znaci nizkou hodnotu koeficientu k.
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4. VYHODNOCENI

body nejsou pro pfehlednost vysledného grafu vykresleny. Svétlost jednotlivych bodu je
pfimo tmérné mife zintenzivnéni chlazeni (v nejsvétlejsich bodech je hodnota k nejme-
nsi). Z tohoto zndzornéni je mozné urcit hodnoty jednotlivych vstupnich parametri, pro
které bylo chlazeni vrstvou okuji na povrchu zrychleno.

Chlazeni bylo zintenzivnéno v oblastech s vysokymi hodnotami parametru d, hod-
nebo ¢ = 0,125. Urcit rozmezi parametru A, pro které nabyva k nizkych hodnot neni
jednoduché. Pro nizké hodnoty tloustky okuji (d ~ 75 um) je zadouci, aby vodivost byla
nizka. Naopak pro vyssi hodnoty tloustky okuji dojde ke zintenzivnéni chlazeni jestlize je
vodivost A vyssi.

Déle bylo mozné zobrazit fez ¢tyrdimenzionalni oblasti pro pevné zvolenou hodnotu
jednoho ze vstupnich parametri. Vysledkem byla plocha, tedy zavislost k na zbylych dvou
parametrech. Priklady téchto Tezii jsou zndzornény na obrazcich 4.2, 4.3 a 4.4. Vyhodou
téchto Tezu je vétsi rozliSovaci schopnost. Protoze hodnota k zde neni znazornéna barvou,
ale ,vyskou“ v soufadnicové ose z lze snaze odhadnout trend zavislosti k£ na vstupech.
Aby byly dobfe viditelné zmény pro malé i velké hodnoty k, byla pii vykreslovani ploch
zvolena logaritmicka stupnice. Svétla barva opét odpovida nizkym hodnotam koeficientu
k.

d=50pum d=250pm

logii) [
log(f) [-]

2L o s mow o~

04
08 06

awm K

awm i

(a) (b)

Obrazek 4.2: Grafy zavislosti k£ na ¢ a A pro pevné zvolené hodnoty d.

7 graft 4.4 1ze vycist, ze na tvar vysledné plochy mé proménna ¢ znacny vliv. Dalsim
vstupem, ktery mé na k znacny vliv je tloustka okuji d. Tepelnd vodivost A se na vystupu
projevi v porovnani s ostatnimi vstupy nejméné. Jak jiz bylo feceno, ve vétsiné fezu s
rostoucim ¢ resp. d roste také k. Zvysujici se tepelnd vodivost okuji A\ zpiisobuje v mnoha
pripadech rist koeficientu k, ovSem lze najit i vyjimky (viz 4.4a).

V priibéhu analyzy byla také vykreslena data bez logaritmické transformace pro-
ménné k. Vzniklé plochy byly znacné pokfivené, neda se tedy ocekavat, ze vystup je na
vstupech linedrné zavisly.

Vizualizace proménné s

Proménna s udavala, zdali béhem procesu chlazeni poklesla teplota T, u zoxidovaného
povrchu pod teplotu, kterou by mél ¢isty povrch pfi chlazeni za stejnych podminek ve
stejném case. Mira velikosti s byla uréena oblasti, mezi kiivkami 7, a T, (viz obr. 3.3 a
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Obrazek 4.3: Grafy zavislosti k na d a ¢ pro pevné zvolené hodnoty .
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Obrazek 4.4: Grafy zavislosti k na d a A pro pevné zvolené hodnoty i.

3.4). Jednotkou této veli¢iny je 1 Ks. Divodem zavedeni této proménné byla skutecnost,
Ze proménna k je vypoctena pouze z doby chlazeni, nikoli z jeho pribéhu. Pro velké mnoz-
stvi kombinaci vstupnich parametri byla hodnota s malad nebo nulové (chlazeni nebylo
zintenzivnéno). Nasly se ovSem i takové ptipady, kdy byla velikost plochy s vzhledem k
priméru vSech hodnot zna¢né (az nékolik desitek tisic Ks).

Zavislost proménné s na vstupnich parametrech byla znédzornéna analogickym zpi-
sobem, jako u koeficientu k v grafu 4.1. Jas barvy opét poslouzil jako nastroj k zachyceni
velikosti hodnoty zavislé proménné. V tomto pripadé odpovidala tmava barva nizkym
hodnotam s, zatimco body s vysokymi hodnotami s byly znézornény svétle. Body, ve
kterych s = 0, nebyly pro prehlednost vykresleny.

7 obrazku 4.5 je patrné, ze nejvyssich hodnot nabyva proménna s v oblastech, kde
je intenzita chlazeni nizké, tedy pro hodnoty ¢ v rozmezi od 0 do 0,3. Tloustka vrstvy
okuji je zde naopak relativné vysoka (od 100 do 300 ym). Zména hodnoty A mé na zménu
s nizky vliv a v porovnani s ostatnimi vstupnimi parametry ovliviiuje s pouze minimalné.
Obecné lze tedy Tict, ze vysledky analyzy proménné s jsou v souladu s predchozi ¢asti, kde
byl pozorovan koeficient k. Chlazeni bylo zintenzivnéno ve stejnych oblastech a vstupni
parametr A zde hral také méné vyznamnou roli. Dale byly opét vykresleny fezy pro pevné
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of fum]

Obrazek 4.5: Graf zavislosti plochy s na proménnych d, \ a . Svétla barva odpovida
vysokym hodnotam s.

o =30pum o =250 um

1

A K ) i
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Obrazek 4.6: Grafy zavislosti s na A a ¢ pro pevné zvolené hodnoty d.

zvolené hodnoty jednoho ze vstupnich parametri. Priklady téchto fezi jsou na obrazcich
4.6, 4.7 a 4.8. Plochy jsou znac¢né pokiivené, linearni zavislost s na vstupech tedy neni
pravdépodobnd. V nékterych proménnych funkce s dokonce neni monoténni (nejprve roste
a pak klesé, viz napt. 4.8b). V porovnani s proménnou k vykazovaly plochy pro s jesté vétsi
miru zakfiveni. Logaritmicka transformace zavislé proménné s v tomto pripadé nevedla
k vétsi nazornosti vykreslenych grafi. Proto nejsou grafy s touto transformaci v této praci
zahrnuty.
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Obrazek 4.7: Grafy zavislosti s na d a ¢ pro pevné zvolené hodnoty .
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Obrazek 4.8: Grafy zavislosti s na d a A pro pevné zvolené hodnoty i.

4.2 Predikce vlivu oxidu na chlazeni

V nasledujici ¢asti jsou rozebrany jednotlivé metody predikce miry zintenzivnéni chlazeni
a jejich vysledky. Text je opét rozdélen na dvé casti. Kazda z nich odpovida jedné z
vystupnich proménnych.

Po provedeni simulaci v sestaveném numerickém modelu probéhla regresni analyza
a trénovani neuronové sité. Cilem bylo najit vztah, kterym by slo (alespori pfiblizné) uréit
velikost nékteré z vystupnich proménnych. Predik¢éni schopnosti jednotlivych modeli byly
otestovany na mnoziné€, kde volby vstupt byly zvoleny ndhodné a vystupy byly vypoc-
teny numericky. Velikosti chyb a koeficienty determinace pro jednotlivé modely urcené
k predikci proménné k, jsou shrnuty v tabulce 4.1. Nejmensi chybovost méla neuronova
sit, nasledoval zobecnény linedrni model. Nejhorsi vlastnosti mél polynomiélni model.

Polynomiélni model LRMk byl pouzitelny pouze pro orientac¢ni predikci koeficientu
k. Z grafu 3.8b je patrné, ze mensi hodnoty k byly timto modelem nadhodnocovany, za-
timco velké hodnoty k£ byly odhadnuty nizko. Mozné vysvétleni tohoto chovani je velka
mira nelinearity v datech, tedy nevhodny statisticky soubor pro pouziti LRM. Je pravdeé-
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Tabulka 4.1: Shrnuti chyb a koeficientti determinace pro jednotlivé metody predikce ko-
eficientu k.

Model RMS R?

LRMk 1,085 0,963

ZLMk 0919 0,973
UNS 0,796 0,980

podobné, Ze minimalné jeden z predpokladii LRM zde neni splnén. Lepsich vysledki bylo
dosazeno pomoci zobecnéného linearniho modelu ZLMk. Graf predikovanych hodnot 3.9b
ale ukazuje, ze tento model mé tendence vracet prilis vysoké hodnoty.

7 grafu 3.12b se predikce pomoci UNS jevi jako nejméné presna. V oblasti malych &
je mira chybovosti UNS v porovnani s ostatnimi metodami vysoka. Vyhodou pouziti UNS
je ale zachovani konstantni chybovosti i pro vysoké hodnoty koeficientu k. Rozptyl odhadu
koeficientu k£ pomoci regresnich modelti se vzristajicim k roste zna¢nym zpisobem. Proto
je hodnota RMS pro UNS nejnizsi. Lze tedy tvrdit, ze LRM a ZLM davaji kvalitni
odhad koeficientu k£ v malych hodnotach, nicméné s pribyvajici velikosti odhadovaného
parametru roste i jejich chyba. Jestlize by data byla vhodn& pro modelovani pomoci
regrese, pak by chybovost modelti byla pravdépodobné mnohem nizsi.

Vysledkem citlivostni analyzy sestavené UNS je poradi dilezitosti jednotlivych pro-
ménnych (viz tabulku 3.5). Sestrojena UNS je nejvice citlivd na zménu v intenzité chla-
zeni 7, nasleduje tloustka okuji d a A se jevi jako nejméné vyznamny vstupni parametr.
Tyto vysledky jsou také v souladu s vizualnim zhodnocenim dat. Velkou vyhodou pouziti
UNS je moznost konstrukce jedné sité pro obé proménné. Déle neni nutné slozité hledani
transformaci vystupni proménné. Zda se, ze za pouziti UNS jsme schopni relativné dobte
vystihnout slozité vztahy mezi vstupy a vystupy v celé oblasti dat. Regresni vztahy davaji
dobré vysledky pouze v jeji ¢asti.

Regresni analyza pro s probihala obdobné, jako tomu bylo u proménné k. Opét se
podatrilo sestavit modely, kterymi bylo mozné pro zadanou kombinaci vstupnich parametrii
odhadnout odezvu s. Tabulka 4.2 udava porovnani chybovosti téchto modeli a neuronové
sité. Vysledky obou linearnich modeli byly velice podobné, koeficienty determinace a

Tabulka 4.2: Shrnuti chyb a koeficientti determinace pro jednotlivé metody predikce pro-
meénné s.

Model RMS R?
LRMs 676,157 0,987
ZLMs 700,972 0,986

UNS 312,484 0,997

chyby RMS se pro jednotlivé modely lisily jen nepatrné. Témito modely bylo mozné
uréit velikost plochy s pro ndhodné zvolené vstupni parametry pouze orientaéné. Ukol
najit obecné platny jednoduchy vztah pro proménnou s byl tedy splnén pouze ¢astecné.

Ukazuje se, ze UNS ma u proménné s zhruba polovi¢ni chybovost, nez regresni mo-
dely. Opét se tedy potvrzuje, ze pouziti neuronovych siti ma smysl, jestlize se domnivame,
ze vztahy mezi vstupy a vystupy jsou nelinearni, nebo mezi sebou neznadmym zpiisobem
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interaguji. Graf 3.13 predikovanych hodnot je potvrzenim, Ze neuronova sit dava vskutku
kvalitni vysledky.

4.3 Porovnani metod

Jelikoz se nepodafilo najit vhodné, dostatecné jednoduché korela¢ni vztahy pro predikci
vlivu oxidické vrstvy na chlazeni a pouziti UNS vykazuje také znacnou miru chybovosti,
jevi se pouziti téchto metod pro vypocet miry zintenzivnéni chlazeni jako nevhodné. Nej-
presnéjsi je simulace pomoci numerického feseni PDR vedeni tepla. Pouziti regresni ana-
Izy nebo neuronovych siti je nevyhnutelné v piipadé, jsou-li k dispozici naméfend data,
ktera jsou urcena ke zpracovani. Také se muze stat, ze bude pouziti nékteré z téchto me-
tod vypocetné méné narocné, nez numericka simulace. Nicméné v piipadé feseni ulohy
jednorozmérného vedeni tepla je tomu spiSe naopak. Jestlize to okolnosti dovoluji a je
mozné nasimulovat vedeni tepla, pak by tato moznost méla byt preferovana.

Regresni modely jsou vybornym nastrojem pro predikci, jestlize jsou vztahy mezi
odezvou a regresory linearni nebo je mozné data néjakym vhodnym zptisobem transformo-
vat. To vsak vyzaduje zkuSenost a trpélivost pti konstrukei regresnich modelt. S rostoucim
poc¢tem vstupnich parametri se hledani vhodného modelu stava velice komplikovanym. Pti
vybéru mnoziny vysvétlujicich proménnych se pouzivaji testy, které dokazi s jistotou urcit,
zdali je dana proménnd pro vysvétlovani variability odezvy signifikantni ¢i nikoli. Pti kon-
struovani regresnich modeld je nutné brat v ivahu, ze musi byt splnény urcité podminky
(napf. omezeni na rozptyl ndhodné slozky sestavovaného modelu). Dalsim pfedpokladem,
ktery je v aplikacich velice limitujici, je nezavislost jednotlivych vstupt.

UNS maji pro pouziti mnohem méné omezeni, jejich nevyhodou ovsem je, ze vy-
sledky lze jen velice tézko interpretovat (chybi zde koeficienty u jednotlivych vstupnich
proménnych). Dalsi nevyhodou je zna¢né nejistota pfi urcovani chyby UNS. Neni mozné
testovat hypotézy pro parametry sestavované sité. Jejich pouziti je vhodné zejména tam,
kde ostatni metody zklamaly nebo davaji spatné vysledky. Ukazuje se, ze UNS jsou
schopné zpracovat data, ve kterych uzivatel marné hleda néjaké zjednodusujici vztahy.
Pti vybéru vstupnich proménnych nebo jejich popisu lze pouzit velice uziteény nastroj -
citlivostni analyzu.

4.4 Vysvétleni zvysSeni intezity chlazeni

Oxidické vrstvy maji mnohem nizsi teplotni vodivost (0,1 —3 Wm ™1 K1), ne# je teplotni
vodivost oceli (15 — 60 Wm 1 K™1). Styk okuji s oceli také castokrat nebyva dokonaly.
Z téchto divodi bychom ocekavali, ze vrstva okuji o jakékoli tloustce bude pisobit jako
tepelny izolant. Experimenty [21] a simulace, které byly provedeny v této praci ovSem
ukazuji, ze za jistych podminek je chlazeni pres vrstvu okuji intenzivnéjsi, nez chlazeni
¢istého materidlu.

Abychom lépe porozuméli tomuto zvlastnimu jevu, je nutné analyzovat zavislost ko-
eficientu pfestupu tepla o na teploté povrchu chlazeného télesa. Z obrazku 2.7 je patrné,
ze s klesajici teplotou povrchu velikost o prudce roste. Tepelny tok mezi chlazenym povr-
chem a okolim se vzristajicim koeficientem prestupu tepla a je také rostouci. Mnozstvi
odvedeného tepla tedy s klesajici teplotou povrchu roste. Jelikoz jsou okuje Spatnymi vo-
dici tepla, dochézi pii chlazeni k velice rychlému ochlazeni povrchu télesa (ackoli uvnitt
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Obrazek 4.9: Graf zavislosti teploty 7, na ¢ase pro rtzné tloustky okuji.

materidlu je téleso stale horké). V piipadé ¢istého povrchu je teplo okamzité pfivadéno z
oceli a povrch je tak chlazen nékolikanasobné pomaleji. Tato skutecnost je vyobrazena na
grafu 4.9, kde jednotlivé kiivky odpovidaji riznym volbam tloustky okuji d. Napiiklad
kiivka d30 odpovida volbé d = 30 pym.

Jestlize je vrstva okuji velice tenkd, izola¢ni vlastnosti oxidi se téméf neprojevi (viz
kiivku d3 na obrazku 4.10). Okuje o urcité tloustce zapfi¢ini vznik velkého rozdilu teplot
T, aT,. V takovém piipadé je teplo z chlazeného télesa odvadéno velice rychle. Piikladem
je kiivka d30 v obrazku 4.10. Jestlize je ovsem vrstva okuji piilis silnd, pak je povrch zcela

zaizolovan a ani vyrazny pokles teploty povrchu nema na intenzitu chlazeni pozitivni vliv.
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Obréazek 4.10: Graf zavislosti teploty T na ¢ase pro ruzné tloustky okuji.
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5 Zaveér

Tato diplomova prace se zabyva vlivem povrchové vrstvy oxid na prenos tepla. V te-
oretické casti byly nejdfive velice struéné popsany vznik a vlastnosti oxidickych vrstev.
Dale byl text vénovan matematickému modelovani vedeni tepla, tedy analytickému a nu-
merickému feseni rovnice tepelné difuze. Nasledovala kapitola tykajici se regresni analyzy
tj. aparatu, ktery umoznil hledat vhodné korelac¢ni vztahy pro predikci efektu oxidi na
chlazeni. Posledni kapitola teoretické ¢asti se vénovala umélym neuronovym sitim. Kromé
popisu téchto matematickych struktur zde byla také odvozena nejznaméjsi metoda uceni
vicevrstvych UNS,; tedy metoda zpétného sifeni chyby.

Po tspésném sestaveni numerického modelu bylo nasimulovano vedeni tepla pro
rizné kombinace vstupnich parametri. Vysledky tohoto modelu byly vizualizovany a na
zakladé grafti byla orientacné urcena oblast, ve které dochazi vlivem povrchové vrstvy
oxidl ke zintenzivnéni chlazeni. Zda se, ze nejdilezitéjsimi parametry, které ovliviuji
chlazeni pres okuje, jsou jeho intenzita a také tloustka oxidické vrstvy. Tepelnd vodivost
mé v porovnani se zminénymi parametry mensi vyznamnost. Ke zrychleni chlazeni okuje-
ného povrchu dochazi, jestlize je chlazeni méalo intenzivni a vrstva oxidi je relativné silna
(kolem 300 ym).

Mnozina dat vygenerovana numerickym modelem déle slouzila ke hledani regresnich
vztahil mezi vstupy a vystupy a také ke trénovani neuronové sité. Ukazuje se, ze numericky
model je vhodnym néstrojem pro analyzu vlivu oxidické vrstvy na chlazeni z divodu velké
presnosti a moznosti volby vstupnich parametri dle pozadavka uzivatele. Jestlize je to
mozné, mél by k predikci vlivu vrstvy okuji na chlazeni slouzit pravé numericky model.

Hledani korelac¢nich vztahi pro predikci efektu oxidi na chlazeni se ukézalo jako
velice naro¢né. Chyby regresnich modelt uvedenych v této praci jsou relativné vysoké a je
divod se domnivat, ze data nesplnuji nékterou z podminek pro pouziti linearniho regres-
niho modelu. Nicméné hodnoty vystupnich proménnych se podafilo predikovat alespon
orientacné.

Pouziti umélych neuronovych siti k predikci vlivu vrstvy okuji na chlazeni je v po-
rovnani s regresnimi modely mnohem jednodussi. Projevuje se zde vyhoda, ze spravné
vytrénovana sit odpovida na vstupy pozadovanymi vystupy bez nutnosti zédsahu uziva-
tele. Podafrilo se dokazat, ze neuronové sité jsou schopny postihnout variabilitu v datech
se zna¢nou mirou nelinearity a slozitosti.

Cilua této diplomové prace tedy bylo tspésné dosazeno. Nalezené regresni vztahy jsou
ale ponékud slozité a pro praxi pravdépodobné nepouzitelné. Podarilo se ovSem porovnat
jednotlivé metody predikce vlivu vrstvy oxidi na chlazeni. Téchto vysledkid miize byt
vyuzito pfi praci s daty z redlnych experimentt. Ukazuje se, ze problematika vedeni tepla
pres okuje je vzhledem ke komplikacim s presnym urcenim materialovych vlastnosti okuji
a také znacnému mnozstvi parametri, které mohou vedeni tepla ovliviiovat, velice slozita.
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SEZNAM POUZITYCH VELICIN A ZKRATEK

Seznam pouzitych veli¢in a zkratek

Symbol Rozmeér Veli¢ina

a [m?s7] soucinitel teplotni vodivosti

AIC [-] Akaikeho informacni kritérium

c [Jkg™' K'] mérna tepelnd kapacita

d [pm] tloustka vrstvy okuji

i (-] intenzita chlazeni

k (-] koeficient zintenzivnéni chlazeni, viz rov. 3.3
q [Wm2] mérny tepelny tok

q [Wm™3] objemova energie tepelného zdroje

R? (-] koeficient determinace

RMS (-] chyba predikéniho modelu

s [Ks] vystupni parametr num. modelu, viz rov. 3.4
T K, °C] teplota

T K, °C] teplota okoli

T, K, °C] teplota povrchu

T, K, °C] teplota na rozhrani ocel-okuje

t [s] Cas

At [s] ¢asovy diskretizacni krok

Ax [m] prostorovy diskretizaéni krok

T,Y, 2 [m] oznaceni jednotlivych slozek kartézské soustavy soutradnic
a [Wm™2K™!] soucinitel pfestupu tepla

€ (-] emisivita (pomérnd zarivost)

A [Wm K] koeficient tepelné vodivosti

) [kgm~3] hustota

o [Wm2K™4] Stefanova-Boltzmannova konstanta

61
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Zkratka Vyznam

CHF kriticky tepelny tok (Critical Heat Fluz)
FTCS numerické schéma dopfedné v ¢ase, centralni v prostoru (Forward Time

Centered Space)

LRM linearni regresni model

OoP okrajovd podminka

PDR parcialni diferencialni rovnice
UNS uméla neuronové sit

ZLM zobecnény linearni model
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A Vybrana rozdéleni
pravdépodobnosti

A.1 Normalni rozdéleni

Normalni rozdéleni se stfedni hodnotou ;1 € R a rozptylem o2 > 0 je definovano hustotou

pravdépodobnosti
1

oV 2w

flz) = exp(—%), kde x € R.

Distribuc¢ni funkce tohoto rozdéleni je pak dana vztahem

T

F(x) = / L exp( _¢ 2_0/;>2)dt.

oV 2

—00

Tuto funkei nelze analyticky vyjadrit. Jeji hodnoty se pocitaji numericky nebo se odecitaji
z tabulek. Piiklady nékolika norméalnich rozdéleni pro riiznou volbu parametrt j, 0% jsou
na obrazku A.1l.

- #ZO’ 0-20’2 1.0 -

| n i L N i
X

2 4

Obrazek A.1: Hustota pravdépodobnosti normalniho rozdéleni.
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A. VYBRANA ROZDELENI PRAVDEPODOBNOSTI
A.2 Poissonovo rozdéleni

Poissonovo rozdéleni pravdépodobnosti s parametrem A > 0 je dano pravdépodobnostni
funkci

x

A
p(x) = —‘e_A, kde x =0,1,2,...
x!

Jedna se o diskrétni rozdéleni a vyjadiuje pocet vyskytu jevu, ktery se mutize odehrat
béhem daného casového intervalu s pevné danou pravdépodobnosti. Priklady pravdépo-
dobnostni funkce jsou pro rizné volby A na obrazku A.2.

P
o A=5
L)
0.15+ . . =10
8 .
, e o o A=20
0.10 ! .
[ L] ! [ ] te [ ]
L L4 * ! * *
0.05 - ?e 1.
: Y ? L4 ® e °
r [ e o * ! *
[ o (] ° ] i ° ®e
t o o8 s dsoaso®l | 904460088000 booe oo X
5 10 15 20 25 30

Obrazek A.2: Pravdépodobnostni funkce Poissonova rozdéleni.

A.3 Gamma rozdéleni

Gamma rozdéleni s parametrem tvaru a > 0 a parametrem métitka S > 0 je dano spojitou
hustotou pravdépodobnosti

flx) = mxa_le_ﬁz, kde z > 0.

Symbolem I'(«) je minéna tzv. Gamma funkce, ktera je definovana jako integral
INa) = /e_zxa_ldx.
0

Jedné se v podstaté o zobecnény faktoridl [3]. Ukazky hustot pravdépodobnosti jsou pro
nékolik voleb parametru o a 8 k nahlédnuti na obrazku A.3.
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A.3. GAMMA ROZDELENI
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Obrazek A.3: Hustota pravdépodobnosti gamma rozdéleni.



