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A b s t r a k t 
T a t o b a k a l á ř s k á práce se zabývá z k o u m á n í m transfer l e a r n i n g u j a k o ž t o p o ­
tenc iá ln í m e t o d y korekce ka l ibračních modelů n a bázi v ícevrstvných per-
ceptronovových neuronových sítí v rámci spektroskopie laserem i n d u k o v a ­
ného p l a s m a t u v důsledku změny ablačních energií . B y l y navrženy a n a ­
trénovány M L P kal ibrační m o d e l y p r o čtyři p r v k y ( c h r o m , n i k l , m o l y b d e n a 
m a n g a n ) a šest různých ablačních energií (40, 50, 60, 70, 80 a 90 m J ) . M o d e l y 
původně natrénované n a ab lační energi i 50 m J b y l y p o t é použity k p r e d i k c i 
koncentrac í ze spekter měřených n a různých ablačních energiích. Následné 
rozdíly v měření b y l y řešeny apl ikací t ransfer l e a r n i n g u . Výsledky naznaču j í , 
že t ransfer l e a r n i n g b y m o h l sloužit j a k o validní m e t o d a p r o k o r e k c i nepřes­
nost í vznika j íc ích v důsledku rozdílů v ab lační energi i , dosahuj íc í s rovnate l ­
ných výsledků s m o d e l y t rénovanými o d základů z a z l o m e k času a s výrazně 
nižší v ý p o č e t n í náročnost í . T a t o s t u d i e však nedokázala j e d n o z n a č n ě proká­
zat konzistentní zlepšení výkonu neuronových sítí p o m o c í t ransfer l e a r n i n g u 
v k o n t e x t u L I B S . P r a v d ě p o d o b n ě přispívaj íc ími f a k t o r y j s o u n e d o s t a t e č n á 
o p t i m a l i z a c e použitých neuronových sí t í , omezená k o m p l e x i t a exper imentá l ­
ního d a t a s e t u nebo k o m b i n a c e o b o u . T e n t o v ý z k u m navazuje n a a rozšiřuje 
l i t e r a t u r u a nabízí hlubší pochopení možnost í a omezení t ransfer l e a r n i n g u v 
k o n t e x t u L I B S . 



S u m m a r y 
T h i s bachelor thesis invest igates t ransfer l e a r n i n g as a p o t e n t i a l m e t h o d for 
c o r r e c t i n g c a l i b r a t i o n m o d e l s based o n m u l t i l a y e r p e r c e p t r o n n e u r a l ne tworks 
i n l a s e r - i n d u c e d b r e a k d o w n spectroscopy due to changes i n a b l a t i o n energies. 
M L P c a l i b r a t i o n m o d e l s for four elements ( c h r o m i u m , n i c k e l , m o l y b d e n u m 
a n d manganese) a n d s ix different a b l a t i o n energies (40, 50, 60, 70, 80 a n d 90 
m J ) were des igned a n d t r a i n e d . M o d e l s i n i t i a l l y t r a i n e d at a n a b l a t i o n energy 
of 50 m J were t h e n used to p r e d i c t concentra t ions f r o m s p e c t r a m e a s u r e d at 
the different a b l a t i o n energies. Subsequent differences i n the measurements 
were resolved b y a p p l y i n g transfer l e a r n i n g . T h e results suggest t h a t t ransfer 
l e a r n i n g c o u l d serve as a v a l i d m e t h o d for c o r r e c t i n g inaccurac ies due to d i ­
fferences i n a b l a t i o n energy, a c h i e v i n g c o m p a r a b l e resul ts to m o d e l s t r a i n e d 
f r o m scra tch i n a f r a c t i o n of the t i m e a n d at s i g n i f i c a n t l y lower c o m p u t a t i o n a l 
cost. H o w e v e r , t h i s s t u d y c o u l d not c l ear ly d e m o n s t r a t e consistent i m p r o v e ­
ments i n n e u r a l n e t w o r k p e r f o r m a n c e u s i n g transfer l e a r n i n g i n the context 
of L I B S . L i k e l y c o n t r i b u t i n g factors are the lack of o p t i m i z a t i o n of the n e u ­
r a l n e t w o r k s used , the l i m i t e d c o m p l e x i t y of the e x p e r i m e n t a l dataset , or a 
c o m b i n a t i o n of b o t h . T h i s research b u i l d s o n a n d extends the l i t e r a t u r e a n d 
offers a deeper u n d e r s t a n d i n g of the capab i l i t i e s a n d l i m i t a t i o n s of t ransfer 
l e a r n i n g i n the context of L I B S . 
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Kapito la 1 

Úvod 

S p e k t r o s k o p i e laserem buzeného p l a s m a t u ( L a s e r - I n d u c e d B r e a k d o w n Spec-
t r o s c o p y - L I B S ) se v posledních letech s ta la v ý z n a m n o u a n a l y t i c k o u techni ­
k o u v o b l a s t i mater iá lové vědy, chemie a environmentá ln i vědy [ ]. Je schopná 
rapidní , nedestrukt ivní , mult idimenzionální analýzy s min imáln í nutnost í pří­
p r a v y vzorků. [2] 

P r i n c i p L I B S spočívá v i n t e r a k c i vysokoenerget ického laserového p u l s u 
se v z o r k e m . N a p o v r c h u analyzované o b l a s t i do jde k a b l a c i malého množ­
ství mater iá lu a jeho rozložení n a p l a s m a , t e d y silně ionizovaný a exci tovaný 
plynný stav. P l a s m a při své d e e x c i t a c i emi tu je charakter is t ické záření . E m i ­
tované záření se změří s p e k t r o m e t r e m a jeho i n t e n z i t a a t v a r se analyzuj í z a 
účelem určení chemického složení mater iá lu . 

L I B S p o s k y t u j e h n e d několik výhod o p r o t i o s t a t n í m b ě ž n ý m m e t o d á m 
chemické anaýzy, j a k ý m i j s o u např ík lad R a m a n o v a nebo h m o t n s t n í spek­
t roskopie . Umožňu je nedestrukt ivní analýzu s min imáln í nutnos t í př ípravy 
vzorků [3], generuje mult idimenzionální in formace o prostorovém rozložení 
koncentrace měřených prvků [4], ana lýza p o m o c í L I B S je rychlá a může p o ­
s k y t n o u t výsledky v reá lném čase, což otevírá dveře apl ikac ím v řízení a 
m o n i t o r i n g u procesů. L I B S m á v y s o k o u c i t l ivos t a dokáže detekovat stopové 
p r v k y . P r o analýzu p o m o c í L I B S je p o t ř e b a j e n malé množs tv í m a t e r i á l u 
(řády lig) [5], což je uži tečné p r o analýzu malých vzorků a vzácných mate ­
riálů. M e t o d a je všes t ranná , je možné j i použít n a širokou škálu m a t e r i á l ů 
včetně k a p a l i n , plynů a organických mater iá lů [ ]. L I B S labora toře j s o u malé 
a m o h o u být navrženy j a k o přenosné p r o on-s i te analýzu. J e d n o u t a k o v o u t o 
laboratoř í je v y b a v e n M a r s R o v e r C u r i o s i t y [7]. 

V ý z n a m n ý m n e d o s t a t k e m L I B S je p o t ř e b a k a l i b r a c e každé a p a r a t u r y 
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zvášť p r o každý t y p měřeného v o r k u . K a l i b r a c í př ís t ro je se v t o m t o k o n t e x t u 
myslí s tanovení v z t a h u m e z i emisn ím s p e k t r e m p l a z m a t u a e lementárn ím 
složením v z o r k u . T e n t o proces o b v y k l e z a h r n u j e analýzu vzorků s předem 
z n á m ý m e l e m e n t á r n í m složením a použit í t ěchto dat k vytvoření ka l ibrační 
křivky, m a t i c e nebo regresní neuronové sí tě [8]. 

Hlavním důvodem p o t ř e b y k a l i b r a c e je př í tomnost matr i čn ích j e v ů , což 
j s o u j e v y vyplývaj íc í z m a l ý c h rozdílů v nehomogeni tách složení měřených 
vzorků, a t e d y rozdíných fyzikálních v l a s t n o s t e c h , j a k o je například tepe lná 
v o d i v o s t , t e p e l n á k a p a c i t a a optické v l a s t n o s t i . T y t o rozdíly m o h o u výrazně 
o v l i v n i t f o r m a c i p l a s m a t u a přenos energie, a t í m i t v a r výsledného emisního 
s p e k t r a . M a t r i č n í j e v y také násobí rozdíly m e z i měř íc ími a p a r a t u r a m i . T y se 
to t iž liší ve f a k t o r e c h s v ý r a z n ý m v l i v e m n a t v o r b u p l a s m a t u , j a k o je energie 
laseru n e b o délka t rvání i m p u l s u . 

Přes tože p r o k a l i b r a c i L I B S a p a r a t u r z p r a v i d l a p o s t a č u j í v ícerozměrné 
nel ineární regresní m o d e l y ( P L S R , S V R ) , v h o d n o u a l t e r n a t i v o u se v poslední 
době ukazuj í být neuronové s í tě , převážně díky své schopnos t i přizpůsobit se 
větš ím a komplexně j š ím d a t a s e t ů m . Svědčí o t o m m i m o j i n é rostoucí množ­
ství publ ikací , k teré n a t o t o t é m a vzniká [ ]. J e d n o u ze z a j í m a v ý c h výhod 
neuronových sítí je j e j i ch schopnost a d a p t o v a t se n a nové, p o d o b n é datase ty 
z a p o m o c í t ransfer l e a r n i n g u - j e v u , k d y si neuronová síť při t rén inku ponechá 
naučené vzorce m a t r i c e , a pouze se je nauč í a p l i k o v a t n a n o v o u , p o d o b n o u 
m a t r i c i . T a t o v las tnos t m á potenc iá l výrazně ušetř i t čas v případě k a l i b r a c e 
nových a p a r a t u r n a vzorcích, p r o k teré j iž exis tu je ka l ibrační neuronová síť. 
V t é t o práci se p r o t o snažím p r o z k o u m a t v a l i d i t u t ransfer l e a r n i n g u a z j is­
t i t j eho potenc iá ln í v ý h o d y j a k o ž t o m e t o d y reka l ibrace měříc í a p a r a t u r y p r o 
různé ab lační energie. 
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Kapito la 2 

Teorie 

2.1 Spektroskopie laserem buzeného plasmatu 
L I B S funguje n a p r i n c i p u analýzy charakter is t i ckých spektrá lních čar m i -
k r o p l a s m a t u vytvořného laserovou ablac í n a p o v r c h u zkoumaného m a t e r i ­
álu. K a b l a c i je využíváno vysoce výkonného pulzního laseru , z p r a v i d l a t y p u 
N d : Y A G , o energi i p u l z u v rozpět í j e d n o t e k až stovek m J . Laserový puls 
je sous tavou čoček a z r c a d e l soustředěn n a m a l o u oblast p o v r c h u v z o r k u , 
t y p i c k y desí tky až s t o v k y m i k r o m e t r ů v průměru, k t e r á je v l i v e m soustře­
děné energie ab la tována n a m i k r o p l a s m a . Formované p l a s m a pro jde fázemi 
expanze a nás ledného col lapse. V col lapse fázi j s o u deexc i tu j í c ími k ladnými 
i o n t y emitovány f o t o n y charakter is t i ckých vlnových délek. T y j s o u sbírány 
soustavou čoček a soustředěny do opt ického v lákna , k t e r ý m j s o u přivedeny 
n a difrakční mřížku. Rozptý lené světlo tvoří s p e k t r u m , které je detekováno 
snímači C C D ( C h a r g e - C o u p l e d Device ) n e b o C M O S ( C o m p l e m e n t a r y M e t a l -
O x i d e S e m i c o n d u c t o r ) [ ]. 

2.2 Kal ibrace , regresní modely a hodnotící k r i ­
téria 

Regrese je s ta t i s t i cká m e t o d a používaná k modelování v z t a h u m e z i závislou 
proměnnou a j e d n o u n e b o více nezávislými proměnnými . Regresní m o d e l y 
j s o u m a t e m a t i c k é reprezentace t ěchto vztahů, umožňuj íc í závislosti m e z i tě ­
m i t o proměnnými z k o u m a t a k v a n t i f i k o v a t . C í lem regresních modelů je n a j í t 
nej lepší v z t a h m e z i proměnnými t a k , a b y závislá p r o m ě n n á m o h l a být před-
povězena n a základě h o d n o t nezávislých proměnných. 
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Predikční s chopnos t i regresních modelů se posuzuj í n a základě h o d n o ­
t íc ích kritéri í . Z p r a v i d l a se používaj í m e t r i k y s m ě r o d a t n á o d c h y l k a ( R o o t 
M e a n Square E r r o r - R M S E ) a absolutní o d c h y l k a ( M e a n A b s o l u t e E r r o r -
M A E ) . J e j i c h m a t e m a t i c k á vy jádření j s o u následuj íc í [11]: 

1 1 1 

-YsiVi-Vi)2 (2-1) 

1 n 

M A E = - £ > i - í / i l (2.2) 
Přes tože obě kr i tér ia reprezentuj í rozdíl m e z i předpovídanými a skuteč­

nými h o d n o t a m i , R M S E silněji p e n a l i z u j e odlehlé h o d n o t y a h r u b ě chybné 
předpovědi regresního m o d e l u , a t e d y lépe ref lektuje j eho robus tnos t a výkon 
n a co ne jš i rš ím s p e k t r u vzorků. Máme- l i však k d i s p o z i c i více modelů , nej-
lepší přehled o j e j i ch výkonu můžeme získat p o r o v n á n í m o b o u m e t r i k napříč 
j e j i ch p r e d i k c e m i n a s t e j n é m d a t a s e t u . 

J a k o p r i m á r n í m h o d n o t í c í m kr i tér iem p r o posouzení přesnost i regresních 
křivek a neuronových sítí v t é t o práci se ř ídím R M S E . P r o o r i e n t a c i však 
také uvádím i M A E . 

Jednoprvková l ineární regrese je ne j j ednoduš ím d r u h e m regresního m o ­
d e l u . V e své základní p o d o b ě se j e d n á o fitování př ímky j e d n o r o z m ě r n ý m 
datase tem. R o v n i c e př ímky je: 

y = b0 + bxx (2.3) 

K d e y je závislá p r o m ě n n á , x je nezávislá p r o m ě n n á , bo je průsečík s osou y a 
b\ je směrnice př ímky (poměr , ve k t e r é m se y mění v z h l e d e m k x). H o d n o t y bo 
a b\ j s o u určeny m e t o d o u ne jmenš ích č tverců t a k , a b y m i n i m a l i z o v a l y R M S E 
m e z i předpovězenými a skutečnými h o d n o t a m i y. L ineární regrese může být 
zobecněna n a l ibovolné množstv í nezávislých proměnných , v takovém případě 
se j e d n á o víceprvkovou (nebo- l i mult ivar ietní či mult idimenzionální ) regresi 
a j e j í t v a r je: 

y = bo + fcixi + b2x2 + b3x3 + ... + bnxn (2.4) 

K d e xi, X 2 , x n j s o u nezávislé proměnné a bi, b 2 , b n j s o u k n i m přidružené 
regresní koefic ienty. V ý h o d a m i l ineární regrese j s o u především j e d n o d u c h o s t 
v ý p o č t u a následné interpretace a grafického zobrazení výsledků. Z těchto 
důvodů je l ineární regrese také j e d n o u z ne jběžně j i používaných s ta t i s t i ckých 
m e t o d . S i lným n e d o s t a t k e m lineární regrese je j e j í omezení n a modelování 
l ineárního v z t a h u m o d e l o v a n o u závislou proměnnou a v z á j e m n ě nezávislými 

R M S E 
\ 
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nezávislými proměnnými . C h c e m e - l i takové v z t a h y m o d e l o v a t , musíme sáh­
nout p o komplexně jš ích s ta t i s t i ckých m o d e l e c h , j a k o j s o u například neuro­
nové sítě. 

V př ípadě m é h o e x p e r i m e n t u j s e m použil j ednorozměrnou l ineární regresi . 
J a k o závislou p r o m ě n n o u j s e m p r o každý p r v e k určil j eho k o n c e n t r a c i a j ako 
nezávislou proměnnou rozdíl m e z i minimáln í a m a x i m á l n í h o d n o t o u j e d n é 
jeho v ý z n a m n é spektrá lní čáry. 

2.3 Neuronové sítě ( A N N ) 

Neuronová síť je d r u h a l g o r i t m u učení s uč i te lem ( s u p e r v i z e d l e a r n i n g ) . Sk ládá 
se z propo jených uzlů nebo neuronů, které společně pracu j í n a zpracování a 
analýze komplexních dat . 

Neuronová síť pracu je t a k , že př i j í m á vs tupní h o d n o t y a pos tupně je pře­
dává skrze sérii propo jených v r s t e v neuronů. K a ž d ý n e u r o n n a dané vrstvě 
a p l i k u j e n a váženou s u m u vstupních h o d n o t z předchozí v r s t v y m a t e m a t i c ­
k o u f u n k c i a p r o d u k u j e výs tup , k terý je poté předán další vrstvě . V ý s t u p 
poslední v r s t v y neuronů je p o t o m celkovým v ý s t u p e m neuronové sítě . M a t e ­
mat ické funkce používané n e u r o n y se nazýva j í akt ivační funkce . 

B ě h e m p r o c e s u trénování neuronové sítě j s o u váhy vstupních dat předá­
vaných m e z i j e d n o t l i v ý m i n e u r o n y upravovány supervizovanými učíc ími algo­
r i t m y , j a k o je například S G D (Stochast ic G r a d i e n t Descent ) . T y t o a l g o r i t m y 
fungují t a k , že n e c h a j í síť dělat predikce n a trénovacích da tech se z n á m o u 
h o d n o t o u predikované veličiny. S í t í předpovězená h o d n o t a je p a k porovnána 
se skutečnou h o d n o t o u a váhy m e z i každými dvěma n e u r o n y j s o u u p r a v e n y 
t a k , a b y se zmenšil j e j i ch rozdíl. J a k m i l e je neuronová síť na t rénovaná , může 
být použi ta k p r e d i k c i neznámých da t . T e n t o proces se nazývá učení s uči te­
l e m . 

Nej jednodušš í f o r m o u neuronové sítě je t z v . p e r c e p t r o n . P e r c e p t r o n p r a ­
cuje t a k , že vezme s a d u vstupních h o d n o t , vynásobí každou vstupní h o d n o t u 
odpovídaj íc í v a h o u a poté t y t o vážené v s t u p y sečte . Výsledek t é t o sumace 
je přiveden k akt ivační f u n k c i , k t e r á p r o d u k u j e konečný výs tup p e r c e p t r o n u . 
V m a t e m a t i c k é reprezentac i funguje p e r c e p t r o n následovně. M ě j m e v e k t o r 
vs tupů x = [XQ, XI, x 2 , x n ] a v e k t o r v a h w = [b, Wi,w2,wn]. Nechť x0 — 1 
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a nechť se váha b nazývá bias . V á ž e n á s u m a z se spoč í tá j a k o : 

z = b + WiXi + w2x2 + ... + wnx. n (2.5) 

Výsledek p e r c e p t r o n u se p o t é s p o č í t á apl ikací akt ivační funkce n a váženou 
s u m u : 

K d e f (z) je akt ivační funkce . P ř i t réniknu j s o u váhy p e r c e p t r o n u u p r a v e n y 
n a základě c h y b y výstupu. P ř i regresních úlohách se j a k o c h y b a z p r a v i d l a 
používá R M S E . P r o i-tý b o d vstupního v e k t o r u xiy predikovaný výs tup y a 
skutečný výs tup t, se následně upraví váha wf. 

K d e a je exper imentá lně zvolená rych los t učení ( l earn ing rate) . 

Akt ivační funkce používaná p e r c e p t r o n e m p r o b inární k l a s i f i k a c i je ob­
v y k l e j e d n o d u c h á prahová funkce , k t e r á p r o d u k u j e výs tup 1, p o k u d je s u m a 
vážených vs tupů větší než urč i tý práh , a výs tup 0 v o p a č n é m případě. Vš im­
něme s i , že p o k u d j a k o akt ivační f u n k c i použi jeme př ímku (jako je t o m u 
běžně při regresních p r o b l é m e c h ) , p o dosazení vážené s u m y (2.5) do rovnice 
akt ivační funkce (2.6), dostáváme s te jný v z t a h j a k o v případě vícerozměrné 
l ineární regrese (2.4). P e r c e p t r o n je t e d y s te jně j a k o l ineární regrese nedosta ­
čuj íc í p r o modelování nel ineárních vztahů. Je však základem komplexně jš ích 
neuronových sítí , k teré t o h o j iž schopné j s o u . J e d n o u t a k o v o u sítí je napří­
k l a d M L P ( m u l t i - l a y e r p e r c e p t r o n ) . 

M L P je t y p neuronové sítě složený z několika v r s t e v plně propo jených 
p e r c e p t r o n u . T o z n a m e n á , že každý p e r c e p t r o n v j e d n é vrstvě posí lá svůj vý­
s t u p každému p e r c e p t r o n u v následuj íc í vrstvě . V r t s t v a , k t e r á př i j í m á v e k t o r 
nezpracovaných vstupních dat , se nazývá vs tupní ( i n p u t layer) . P e r c e p t r o n y 
vs tupní v r s t v y posí la j í svůj výs tup sérií skrytých v r s t e v ( h i d d e n layers) , n a 
j e j í m ž k o n c i se nachází výs tupní v r s t v a (output layer) , j e j í ž výs tup je výstu­
p e m celé neuronové sítě. 

V á h y M L P se při t rén inku upravuj í a l g o r i t m e m zpětného šíření c h y b y 
( a n g l i c k y b a c k p r o p a g a t i o n ) . T e n t o a l g o r i t m u s ne jprve diferenciálem v y p o č í t á 
o d c h y l k u ôj přislušící každému j - t é m u v s t u p u x j výs tupní v r s t v y L, t í m t e d y 
i každé a k t i v a c i poslední hluboké v r s t v y : 

(2.6) 

AWÍ = a ( t - y)xi (2.7) 
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V t o m t o v z t a h u JL je akt ivační funkce výs tupní v r s t v y a t — yL je rozdíl m e z i 
předpovězenou a skutečnou h o d n o t o u . 

T e n t o proces můžeme z o p a k o v a t p r o každý n e u r o n / - té h luboké v r s t v y 
a t í m z j i s t i t , j a k se n a j eho odchylkách podíl í výsledky akt ivací předchozí 
v r s t v y l + l. S o u č t e m těchto o d c h y l e k přes ce lou v r s t v u / + 1 z ískáme ce lkovou 
c h y b u každého n e u r o n u v r s t v y /. P r o j-tý n e u r o n libovolné v r s t v y l a každý 
z ce lkem k neuronů v r s t v y 1-1 můžeme získat jeho c h y b u <5j v z t a h e m : 

? ^ í ( E ^ ) ' E ( W (2-9) 
i k 

V á h a m e z i j - t ý m n e u r o n e m a i - t o u akt ivací yl~x n e u r o n u z předchozí 
v r s t v y se p o t é upraví p o d l e v z t a h u : 

Awl
tJ = aô^yt1 (2.10) 

Ne j používanějš í akt ivační funkcí p r o n e u r o n y skrytých v r s t e v je R e L U ( R e c t i ­
f ied L i n e a r U n i t ) . Je definována nás leduj íc ím způsobem: 

f{x) = max{0,x) (2.11) 

Hlavním důvodem z a p o p u l a r i t o u t é t o funkce je j e j í v ý p o č e t n í nenáročnos t 
podpořená možnost í sparse reprezentace nulových perceptronů. J e j í další s i l ­
n o u výhodou je schopnost přinášet do A N N n e l i n e a r i t u , a p ř i t o m nepodléhat 
e fektům v a n i s h i n g a e x p l o d i n g g r a d i e n t u . V a n i s h i n g a e x p l o d i n g gradient 
j s o u negat ivní j evy , ke k t e r ý m dochází při z p ě t n é m šíření chyby, k d y první 
derivace některých nel ineárních akt ivačních funkcí , j a k ý m i je např ík lad sig-
m o d n e b o hyperbol ický tangens , v případě nízkých vstupních h o d n o t nabývá 
e x t r é m n ě vysokých čísel, z a t í m c o v případě vysokých vstupních h o d n o t se 
blíží nule . 

P o č e t neuronů výstupní v r s t v y a j e j i ch akt ivační funkce závisí n a ná­
tuře problému, k t e r ý m á neuronová síť řešit . U regresních problémů se z h o r a 
neohraničeným v ý s t u p e m se z p r a v i d l a využívá j e d e n p e r c e p t r o n s l ineární ak­
t ivační funkcí , při nebinární k l a s i f i k a c i m á výstupní v r s t v a t o l i k perceptronů, 
j ako je t ř íd , m e z i k t e r ý m i neuronová síť rozlišuje. J e j i c h akt ivační funkce j s o u 
běžně b inární funkce reprezentuj íc í pravděpodobnost , že zkoumaný v z o r e k 
náleží dané tř ídě , j a k o je např ík lad s o f t m a x : 

= ^ (2.12) 

R o v n i c e bere j a k o v s t u p váženou s u m u vs tupů p r o j - t ý n e u r o n , Zj, a p o ­
č í tá pravděpodobnost j - t é t ř ídy j a k o f u n k c i exponenciá ln ích h o d n o t všech 
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výstupních neuronů. T o za j is t í , že součet výstupních pravděpodobnost í b u d e 
vždy 1. 

Hlavní výhodou M L P o p r o t i s a m o t n ý m p e r c e p t r o n ů m je j e j i ch schopnost 
m o d e l o v a t složité nel ineární v z t a h y m e z i vs tupními a výs tupními daty . T o 
umožňuje genera l izac i a řešení komplexních problémů s ve lkým m n o ž s t v í m 
nezávislých proměnných. N a d r u h o u s t r a n u , s i lným n e d o s t a t k e m M L P je ob­
t ížnost pochopení , in terpretace a v i z u a l i z a c e j i m i učiněných závěrů. M L P 
se také čas to vyznaču j í v y s o k o u d i m e n z i o n a l i t o u , z e j m é n a v případech, k d y 
je k d i s p o z i c i velké množs tv í vs tupních dat . V z h l e d e m k exponenc iá ln ímu 
nárůs tu p o č t u p a r a m e t r ů s ros touc ím p o č t e m neuronů je čas to nutné u p l a t ­
n i t t e c h n i k y , j a k o je p r u n i n g , regular izace nebo redukce d i m e n z i o n a l i t y , a b y 
se m i n i m a l i z o v a l čas trénování n a př i ja te lnou d o b u . V některých případech 
může být také vhodné použít j i n o u a r c h i t e k t u r u A N N , k t e r á se dokáže efek­
t ivně zpracovávat vícedimenzionální v s t u p y . P ř í k l a d e m takové a r c h i t e k t u r y 
je konvoluční neuronová síť ( C N N ) . 

V C N N j s o u vs tupní d a t a př ivedena skrze sérii konvolučních v r s t e v , ná­
sledovaných p o o l i n g v r s t v a m i a p o t é p ř i p o j e n a k j e d n é nebo více vrs tvám 
plně propo jených perceptronů. Základním p r v k e m konvoluční v r s t v y je filtr 
- p e r c e p t r o n , k terý klouže p o celé délce v e k t o r u vstupních dat (podobně 
j a k o např ík lad funkce průměr při v ý p o č t u klouzavého p r ů m ě r u ) , p r o každý 
vs tupní b o d s p o č í t á váženou s u m u o b l a s t i v j eho okolí a dosadí j i d o akt ivační 
funkce . V ý s t u p n í signál yi filtru šířky m p r o n ě j a k ý vs tupní b o d Xi můžeme 
poté s o h l e d e m n a v z t a h y (2.5) a (2.6) vy jádř i t nás leduj íc ím způsobem: 

K d e w je v e k t o r v a h délky m, b je b ias n e u r o n u a J je akt ivační funkce . P o 
každé konvoluční vrstvě z p r a v i d l a následuje p o o l i n g v r s t v a . P o o l i n g v r s t v a je 
funkce , k t e r á bere vs tupní h o d n o t y a vytváří r e d u k o v a n o u množinu apliková­
n ím agregace n e b o zmenšení ( d o w n s a m p l i n g ) . P ř í k l a d e m p o o l i n g a l g o r i t m u 
obl íbeného v C N N je m a x p o o l i n g , k terý bere m a x i m á l n í h o d n o t u z každé 
o b l a s t i , k t e r á m á být agregována. 

2.4 Preprocessing dat pro A N N 

P r e p r o c e s s i n g j s o u m e t o d y zpracování dat aplikvané n a trénovací a testovací 
d a t a před j e j i ch p o d á n í m neuronové síti . Z p r a v i d l a se j e d n á o m e t o d y čiš­
tění , redukce a t rans formace . Hlavním účelem preprocess ingu bývá zlepšení 

Vi = J((wx)i + b) = J [J2 WjXi-j + b (2.13) 

9 



použitelnost i dat p r o trénování , a t í m snížení p o t ř e b n é trénovací doby, d i m e n -
z i o n a l i t y m o d e l u a zlepšení j eho predikčních schopnost í . B ě ž n ý m procesem 
t rans formace dat používaným při t rén inku neuronových sítí je s t a n d a r d i z a c e . 
P ř i t é se vs tupní d a t a přeškálu j í t a k , a b y b y l v každém rozměru průměr 0 a 
š t a n d a r t n í o d c h y l k a 1, což zabraňu je opt imal izačnímu a l g o r i t m u upřednost­
ňovat rozměry přirozeně obsahuj íc í vyšší h o d n o t y , a t í m z p r a v i d l a vede k 
rychle jš í konvergenc i . S t a n d a r d i z a c i lze vy jádř i t následuj íc í rovnicí : 

f{x) = ^ (2.14) 
o 

k d e x j s o u vs tupní d a t a , \i je průměr x, a je s tandardní o d c h y l k a x a f(x) 
j s o u s tandardizovaná d a t a . A l t e r n a t i v o u ke s t a n d a r d i z a c i je n o r m a l i z a c e . T o 
je t e c h n i k a , k t e r á přeškáluje vs tupní d a t a n a h o d n o t y o d 0 d o 1. T o může 
být uži tečné v př ípadech, ve k terých j s o u rozdíly ve škále m e z i nezávislými 
proměnnými (vstupní d a t a j s o u např ík lad vzdálenost a č a s ) . T e n t o př ís tup 
je vel ice c i t l ivý n a odlehlé h o d n o t y a nedoporuču je se používat jej n a d a t a -
setech, k d e se vyskytu j í . Normal izační funkce se o b v y k l e vy jadřu je p o m o c í 
následuj íc í rovnice : 

= * - m i n M 

m a x ( x ) — mm{x) 
kde x j s o u vs tupní d a t a a f(x) j s o u normal izovaná d a t a . 
Čiš tění d a t a s e t u se provádí z a úče lem ods t ranění šumu a pozadí v d a t a -

setu. M e z i ne j čas tě j i používané m e t o d y při spektrá lní analýze p a t ř í r o z k l a d 
n a v l n k y , k t e r ý umožňuje rozložení signálu n a různé frekvenční složky a t í m 
e l i m i n a c i šumu obsaženého v těch ne jvyšších vrstvách. Dalš í čas tou m e t o d o u 
odstranění šumu u spektroskopických dat je průměrování někol ika spekter 
d o h r o m a d y . 

Cí lem redukce d a t a s e t u je ods t ranění zbytečných n e b o vysoce kore lova­
ných nezávislých proměnných, což vede ke snížení p o č t u vstupních h o d n o t 
a t e d y exponenc iá ln ímu snížení k o m p l e x i t y a času trénování neuronové sítě. 
J e d n o u z m e t o d redukce d i m e n z i o n a l i t y může být j iž výše zmíněná t ransfor­
mace n a v l n k y , při k teré m o h o u být nezávislé proměnné významných v l n e k 
použity j a k o vs tupní d a t a p r o n e u r o n o v o u síť. 

2.5 Optimalizace A N N architektury 
O p t i m a l i z a c e a r c h i t e k t u r y A N N n e b o l i t u n i n g z a h r n u j e hledání opt imální 
k o m b i n a c e h y p e r p a r a m e t r ů neuronové sítě p r o dosažení co nej lepších pre­
dikčních schopnost í , př ípadně dodatečně co n e j k r a t š h o času t rén inku či pre­
dikce . T ě c h t o cílů t u n i n g dosahuje o d s t r a n ě n í m některých negat ivních j e v ů 
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souvisej ících se špatně nas tavenými h y p e r p a r a m e t r y . T u n i n g A N N z a h r n u j e 
opakované trénování , tes tování a úpravu h y p e r p a r a m e t r ů sítě. Provádí se b u d 
manuálně nebo a l g o r i t m i c k y . 

2.5.1 H y p e r p a r a m e t r y A N N 

H y p e r p a r a m e t r y j s o u nastavení , k t e r á definují a r c h i t e k t u r u a t rén ink neuro­
nové sítě. T y t o nastavení j s o u o b v y k l e s tanovena v ý z k u m n í k e m nebo vývo­
j á ř e m p r a c u j í c í m n a neuronové síti a m o h o u v ý z n a m n ě o v l i v n i t výkon sítě . 
Některé běžné h y p e r p a r a m e t r y neuronové sítě zahrnuj í : 

1. P o č e t v r s t e v sítě. Neuronová síť s m n o h a v r s t v a m i se může nauči t složi­
tě j š í v z t a h y , ale j e j í t rén ink může být v ý p o č e t n ě náročně j š í . Hlubší neuronové 
sítě j s o u také náchylné n a j e v y zvané v a n i s h i n g a e x p l o a d i n g gradient , t y se 
da j í ale kompletně obe j í t použi t ím akt ivační funkce R e L U . 

2. P o č e t neuronů v každé vrstvě. V ě t š í p o č e t neuronů může zvýšit schop­
nost sítě nauči t se složitější v z t a h y , ale může také zvýšit j e j í v ý p o č e t n í ná­
ročnost a r i z i k o přetrénování . 

3. Akt ivačn í funkce . Různé akt ivační funkce se m o h o u lépe h o d i t k charak­
t e r i z a c i rozdílných vztahů. V h lubokých vrstvách se ale z p r a v i d l a používaj í 
funkce R e L U (případně l e a k y R e L U ) , z e j m é n a díky svoj í v ý p o č e t n í nenároč­
n o s t i a řešení problémů s j e v y v a n i s h i n g a e x p l o d i n g g r a d i e n t u . 

4. R y c h l o s t učení . Vyšší rych los t učení může vést k rychle jš í konvergenc i , 
ale může také způsobit osc i lac i sítě k o l e m opt imáln ího řešení a o v e r f i t t i n g . 

5. Opt imal izačn í a l g o r i t m u s . Opt imal izační a l g o r i t m y z p r a v i d l a vycháze j í 
z funkce gradientního s e s t u p u (gradient descent) . 

6. P o č e t e p o c h . P o č e t e p o c h o d k a z u j e n a p o č e t průchodů celého trénova-
cího d a t a s e t u . Vyšší p o č e t e p o c h může zlepšit schopnost sítě nauči t se složité 
v z o r y , ale zároveň může vést k o v e r f i t t i n g u a zvýšení v ý p o č e t n í náročnost i . 
Je důležité n a j í t správnou rovnováhu m e z i p o č t e m e p o c h a dosažením o p t i ­
máln ího výkonu sítě. 

2.5.2 Hodnocení výkonu A N N 

Výkon neuronové sítě se posuzu je n a základě hodnot íc ích kritéri í . K v y h o d n o ­
cování klasif ikačních úloh j s o u o b v y k l e používány míry přesnost i , senz i t iv i ty , 
specif ičnosti a F l skóre, za t ímco k vyhodnocování úloh k a l i b r a c e se j a k o u 
os ta tn ích regresních úloh používaj í m e t r i k y R M S E a M A E , definované v sekci 
2.2 [12]. 

C h c e m e - l i mí t r e a l i s t i c k o u představu o výkonu m o d e l u , je nezbytné měři t 
j eho hodnot íc í kr i tér ia n a odl išném d a t a s e t u , než n a j a k é m b y l t rénován a 
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optimalizován. Z t o h o t o důvodu je před opt imal izac í běžnou p r a x í vyčlenit 
ze vs tupního d a t a s e t u val idační a tes tovací d a t a . N a val idačních d a t e c h je 
m o d e l tes tován m e z i j ednot l ivými k r o k y o p t i m a l i z a c e h y p e r p a r a m e t r ů , n a 
testovacích d a t e c h j s o u posuzovány jeho předpokládané predikční s chopnos t i 
po o p t i m a l i z a c i h y p e r p a r a m e t r ů . [13] 

Může se také s t á t , že o p t i m a l i z u j e m e h y p e p a r a m e t r y neuronové sítě příliš 
dobře p r o spec i f i ckou s k u p i n u val idačních dat . Populárn í způsob, j a k t o m u t o 
předej í t , se nazývá k - n á s o b n á cross-val idace . P ř i t é se t rénovací dataset roz­
dělí n a k s k u p i n o přibližně s t e j n é m p o č t u vzorků t a k , a b y každá s k u p i n a co 
ne j lépe reprezentovala v a r i a c i celé m a t i c e . P o t é je neuronová síť t rénována 
n a vzorcích z k — 1 s k u p i n a validována n a vzorcích zbylé s k u p i n y . Tento 
proces je opakován p r o každou s k u p i n u . R o b u s t n í neuronová síť b y m ě l a nést 
konzistentní výsledky napříč s k u p i n a m i a hodnot íc ími kritéri i [ ]. 

2.5.3 J e v y zhoršující výkon A N N 

S p a t n ě nas tavené h y p e r p a r a m e t r y neuronové sítě se o b v y k l e pro jevu j í díky 
specif ickým j e v ů m , které zhoršuj í výkon sítě . T y t o j e v y m a j í charakter is t ické 
pro jevy , a p r o t o ex is tu j í specif ickým m e t o d y p r o j e j i ch de tekc i a řešení. 

J e d n í m z čas tých problémů je o v e r f i t t i n g . T e n nas tává , když se příliš 
komplexní a d l o u h o trénovaný m o d e l , př ípadně m o d e l t rénovaný n a nedosta­
t e č n é m množstv í d a t , začne přizpůsobovat speci f ic i tám a šumu v trénovacích 
da tech a začne se odnaučovat obecné v z t a h y aplikovatelné n a nová, dříve 
neviděná d a t a . O v e r f i t t i n g vede ke zdánl ivému zlepšení přesnost i n a t réno­
vacích d a t e c h , ale j e j í m u zhoršení n a testovacích datech . M e t o d y adresuj íc í 
o v e r f i t t i n g se z p a v i d l a zak láda j í n a zvýšení k o m p l e x i t y [15]. 

O p a č n ý m j e v e m k o v e r f i t t i n g u je u n d e r f i t t i n g . K t o m u dochází , když je 
m o d e l příliš j e d n o d u c h ý n a t o , a b y v d a t e c h z a c h y t i l základní s t r u k t u r y . U n ­
d e r f i t t i n g se z p r a v i d l a pro jevu je š p a t n ý m výkonem n a trénovacích i validač­
ních d a t e c h a m o d e l při t rén inku čas to konverguje k a r i tmet i ckému průměru. 
U n d e r f i t t i n g lze řešit zvýšením složitosti m o d e l u , př idáním více p a r a m e t r ů 
nebo zvýšením množs tv í t rénovacích d a t [15]. 

D a l š í m p r o b l é m e m při t u n i n g u A N N je p o m a l á konvergence, při k teré 
neuronová síť při učení příliš d l o u h o konverguje k opt imáln ímu řešení. T o 
může být způsobeno fak tory , j a k o je n e v h o d n á rych los t učení , š p a t n á i n i c i a ­
l izace p a r a m e t r ů m o d e l u nebo neopt imáln í opt imal izační a l g o r i t m y . P o m a l á 
konvergence může také vést k zaseknut í opt imal izačního p r o c e s u n a lokálním 
m i n i m u , čemuž se dá ale předcházet zvýšením s t o c h a s t i c i t y m o d e l u [16]. 

12 



2.5.4 M e t o d y opt imal izace A N N 
E x i s t u j e několik př ís tupů k o p t i m a l i z a c i a r c h i t e k t u r y neuronové sítě. T r a ­
dičním p ř í s t u p e m je o p t i m a l i z c e manuální . P ř i t é j s o u a r c h i t e k t e m sí tě po 
j e d n o m upravovány j e j í h y p e r p a r a m e t r y t a k , a b y b y l o dosaženo opt imálního 
výkonu. P ř i úpravě h y p e r p a r a m e t r ů se vývo jář z p r a v i d l a řídí gra fy vývo je 
z t r á t y a validační s t r a t y při t rénování s í tě , ve k terých hledá p r o j e v y nepřes­
ného nastavení . [17] 

A l t e r n a t i v o u k manuáln í o p t i m a l i z a c i je o p t i m a l i z a c e a lgor i tmická. Tréno-
vací a l g o r i t m y umožňuj í a r c h i t e k t o v i n a s t a v i t konf igurace h y p e r p a r a m t e r ů , 
k teré b u d o u p o j e d n é natrénovány a otestovány. Ne j j ednodušš ími o p t i m a ­
l izačními a l g o r i t m y j s o u g r i d search a r a n d o m search. G r i d search testuje 
všechny k o m b i n a c e h o d n o t nas tavených h y p e r p a r a m e t r ů , r a n d o m search tes­
tu je p ř e d m stanovené množstv í náhodně vybraných kombinac í . [18] 

H y p e r b a n d je opt imal izační a l g o r i t m u s vylepšuj íc í r a n d o m search o me­
t o d y j a k o je adapt ivní a lokace zdro jů a e a r l y s t o p p i n g . A l g o r i t m u s pracu je 
t a k , že v průběhu několika k o l , každého sestávaj íc ího z progresivně vyššího 
množstv í e p o c h , v y b í r á z náhodně vygenerované konf igurace h y p e r p a r a m e t r ů 
t y s l ibné, za t ímco t y m é n ě slibné ods t raňu je [19]. A l g o r i t m u s se ukázal j a k o 
v e l m i silný nás t ro j n a o p t i m a l i z a c i v ý p o č e t n ě náročných neuronových sítí , 
p r o m é n ě komplexní s í tě však p r o j e v i l tendence vytvářet přeoptimal izované 
m o d e l y s nízkou schopnost í general izovat [20]. 

2.6 Transfer learning 
Transfer l e a r n i n g je t e c h n i k a , při k teré se při t rénování neuronové sítě mís to 
nového m o d e l u s nulovými vs tupními h o d n o t a m i použi je j iž hotový m o d e l 
natrénovaný a opt imal izovaný n a podobné , souvisej ící úloze [ ]. 

Transfer l e a r n i n g je založen n a i d e i , že m o d e l y h lubokého učení , naučené 
rozpoznávat urč i té r y s y ve vstupních d a t e c h , t u t o znalost při přetrénování ne­
z t ra t í , nýbrž j i nauč í ap l ikovat n a nový t y p dos ta tečně podobných vstupních 
dat [22]. 

Transfer l e a r n i n g je uži tečný z e j m é n a v př ípadech, k d y je nedosta tek tré-
novacích d a t p r o konkrétní úlohu nebo k d y m á m e nedos ta tečné vý poče tn í 
zdro je k natrénování m o d e l u o d z a č á t k u [23]. 
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Kapito la 3 

Praktická část 

3.1 Cíle experimentu 
Cí lem m é h o e x p e r i m e n t u b y l o p r o z k o u m a t v l i v , j a k ý m á z m ě n a ab lační ener­
gie n a ka l ibrační m o d e l y ve formě neuronových sítí , a p r o z k o u m a t v a l i d i t u 
t ransfer l e a r n i n g u j a k o ž t o potenc iá ln í m e t o d y korekce t o h o t o v l i v u . K ex­
p e r i m e n t u j s e m použil dataset 53 kal ibrovaných vzorků, měřených n a šesti 
různých energiích ab lačního laseru - 40, 50, 60, 70, 80 a 90 m J . N e j p r v e j s e m 
p r o t o porovnával výkon a počet e p o c h p o t ř e b n ý c h ke konvergenc i přeučené 
neuronové sítě o p r o t i náhodně inicial izovaným neuronovým sí t ím o s te jných 
h y p e r p a r a m e t r e c h v y j m a r y c h l o s t i učení , k t e r á b y l a opt imal izovaná n a j edno 
deset inné mís to . V druhé část i e x p e r i m e n t u j s e m s ledoval závislost výkonu 
plně konvergované přetrénované neuronové sítě n a některých j e j í c h h y p e r p a ­
r a m e t r e c h a p a r a m e t r e c h testování , spec i f i cky l e a r n i n g rate , b a t c h size, p o č t u 
vzorků a p o č t u měření každého v z o r k u . 

3.2 Popis dat 

E x p e r i m e n t j s e m prováděl n a neupravené v e r z i dat poskytnutých v soutěži 
L I B S 2022 q u a n t i f i c a t i o n contest [ ]. D a t a s e t obsahuje c e l k e m 53 vzorků 
příbuzných s l i t i n kovů. K a ž d ý v z o r e k b y l měřen 200 krát p r o každou z energií 
laseru 40, 50, 60, 70, 80, 90 m J , což umožnilo vytvoření rozsáhlého množstv í 
spekter s různými signálními úrovněmi a š u m e m . Měřené s p e k t r u m z a h r n u j e 
rozsah vlnových délek o d 240 až 900 n m . Referenční měření b y l o provedeno n a 
h m o t n o s t n í m s p e k t r o m e t r u Q 4 T a s m a n ( B r u k e r , G E ) O d b o r e m slévárenství 
n a Ú s t a v u stro j í renské technologie F S I V U T . Celkově tento dataset p o s k y t u j e 
v ý z n a m n é výzvy p r o kvant i ta t ivn í analýzu spektrá lních dat a je v h o d n ý m 
prostředím p r o testování a porovnání různých m e t o d a a lgor i tmů. 
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3.3 Stanovení baseline přesnosti lineární re­
gresí 

P r o získání přehledu o kval i tě dat měřených n a každé ab lační energi i j s e m 
j a k o první k r o k e x p e r i m e n t u ses tavi l l ineární regresní kř ivky energií n a zá­
kladě spektrá lních čar C r II 375.8 n m , M o I 715.4 n m , N i II 361.9 n m , M n I 
294.9 n m P o d l e těchto ka l ibračních křivek j s e m detekoval a e l i m i n o v a l odlehlé 
h o d n o t y , j e j i chž př í tomnost v d a t a s e t u b y v e d l a ke zkreslení až úplnému zne­
hodnocení výsledků neuronových sítí . P ř i určování hodnot íc ích kritéri í j s e m 
rozdělil d a t a n a testovací a t rénovací s t e j n ý m způsobem, j a k o t o m u b y l o při 
soutěži . 

3.4 Stavba a optimalizace architektury neu­
ronové sítě 

3.4.1 Preprocess ing vstupních dat 

P ř i preprocess ingu vstupních dat p r o n e u r o n o v o u síť j s e m se r o z h o d l řídit 
z jdnoušenou verzí p o s t u p u použi tého v í tězným t ý m e m soutěže L I B S 2022 
Q u a n t i f i c a t i o n C o n t e s t [25]. Ze spekter j s e m vyřezal o b l a s t i , n a k terých b y 
se p o d l e d a t a b á z í N I S T a A t o m t r a c e měly v y s k y t o v a t silné spektrá lní čáry 
každého p r v k u ? ? . T y t o o b l a s t i j s e m dále p o u z e s t a n d a r d i z o v a l n a základě 
průměru a s m ě r o d a t n é o d c h y l k y trénovacích dat 2.14, než j s e m je použil j a k o 
vs tupní d a t a p r o M L P . 

V z o r k y použité při soutěži j a k o testovací j s e m dále nepoužíval v r á m c i 
t rén inku a va l idace . Z množiny trénovacích dat j s e m m a n uá l n ě v y s e l e k t o v a l 
šest vzorků j a k o validační t a k , a b y o b a datase ty měly přibližně s te jný r o z p t y l 
a s m ě r o d a t n o u o d c h y l k u . 

3.4.2 Opt imal izace A N N arch i tektury 
O p t i m a l i z a č n í m a l g o r i t m e m h y p e r b a n d j s e m v y g e n e r o v a l 10 modelů o p t i m a ­
lizovaných p r o nejnižší val idační R M S E . 

N a k a ž d é m m o d e l u j s e m p r o v e d l 6 -násobnou c ross -va l idac i n a trénovacích 
d a t e c h rozřazených do 6 s k u p i n p o d l e koncentrace každého p r v k u . M o d e l y 
bez v ý j i m k y d r a s t i c k y d i v e r g o v a l y p r o j e d n u až dvě cross-val idační s k u p i n y , 
což je v s o u l a d u s nálezy výzkumníků [ ]. Z grafů průběhu učení je možné 
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Obrázek 3.1: Izolované spekrální čáry j a k o vs tupní d a t a d o A N N 
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O b r á z e k 3.2: G r a f C V z t r á t y nej výkonnějš í a r c h i t e k t u r y generované a lgor i t ­
m e m h y p e r b a n d 

v y v o d i t , že důvodem divergence může být náchylnost modelů k o v e r t r a i n i n g u 
p r o některé specifické subsety. K e zvýšení konzis tence t rén inku j s e m přidal 
d r o p o u t v r s t v y j a k o ž t o regularizační m e t o d u [26]. V y b r a l j s e m m o d e l s nej-
konzis tentně jš ím výkonem 3.2, z a o k r o u h l i l p o č t y neuronů v j eho h lubokých 
vrstvách a manuálně t u n o v a l j eho d r o p o u t rate . Tes tova l j s e m k o m b i n a c e 
h o d n o t 0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.5. P r o každou k o b i n a c i j s e m vyzkoušel několik h o d ­
not l e a r n i n g rate z následuj íc ích možnost í , d o k u d j s e m nedosáhl lokálního 
o p t i m a : 1 0 ~ 3 , 3 • 1 0 ~ 3 , 1 0 ~ 4 , 3 • 1 0 ~ 4 , 10~5. K a ž d ý c h několik kroků j s e m se 
n a množině m o c n i n čísla 2 o d 1 do 16 p o k u s i l n a j í t opt imáln í b a t c h size. 
N a k o n e c j s e m skončil s následuj íc í n e u r o n o v o u sítí : 

T a t o síť nes la průměrné R M S E p r o cross-val idační subsety (odkaz n a vý­
s ledky) a n a testovacích d a t e c h (odkaz n a výs ledky) . M o d e l j s e m následně 
natrénoval n a všech testovacích a val idačních da tech a v a l i d o v a l jej n a da tech 
testovacích. 

Z vývoje val idační z t r á t y j s e m p o z o r o v a l , že neuronová síť nezkonvergo-
v a l a p o běžně používaném množstv í e p o c h (100), ale až 300 e p o c h n a to . 
P r o t o ž e e x p e r i m e n t u j i s t ransfer l e a r n i n g e m , je nezbytné pracovat s úplně 
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T a b u l k a 3.1: N e u r a l N e t w o r k A r c h i t e c t u r e 

L a y e r U n i t s / R a t e P a r a m e t e r s 
I n p u t 

Dense 1 
D r o p o u t 1 

Dense 2 
D r o p o u t 2 

O u t p u t 

1957 
150 
0.5 
150 
0.5 
150 

1957 
293700 

0 
22650 

0 
151 

L e a r n i n g rate : 
B a t c h size: 

0.00003 
1 

z k o n v e r g o v a n o u sítí , j i n a k n e m o h u při j e j í m přetrénování urč i t , z d a ke k o n ­
vergenci dochází v důsledku t ransfer l e a r n i n g u nebo pouze j e j í h o trénování . 
Z t o h o t o důvodu j s e m si d o v o l i l dotrénovat síť dalších 300 e p o c h . 

M o d e l se s te jnou a r c h i t e k t u r o u v r s t e v a l e a r n i n g r a t e m opt imal izovaným 
n a j e d n u p l a t n o u c i f r u j s e m natrénoval p r o každou energi i . K o p t i m a l i z a c i 
l e a r n i n g r a t u j s e m použil s te jný cross-validační a l g o r i t m u s . T y t o m o d e l y p o ­
slouží j a k o basel ine p r o srovnání s výkonem přetrénovaných neuronových sítí 
v pozdějš í část i e x p e r i m e n t u . 

3.5 Transfer learning 
J a k o základ p r o přetrénování j s e m v y b r a l neuronové sítě t rénované n a ablační 
energi i 50 m J . T u n o v a l j s e m b a t c h size, l e a r n i n g rate a d r o p o u t ra te p r o m i n i ­
m a l i z a c i R M S E chrómu n a 90 m J . B a t c h size j s e m tes toval n a g r i d u m o c n i n 
2 o d 1 do 32, l e a r n i n g rate n a logar i tmickém g r i d u o d 1 0 ~ 3 do 1 0 ~ 5 a d r o ­
p o u t p r o h o d n o t y 0, 0.3, 0.5 n a o b o u vrstvách součastně . Úprava l e a r n i n g 
r a t u neovlivňovala výsledky t rén inku d o v ý z n a m n é míry nezávisle n a ostat­
ních h y p e r p a r a m e t r e c h , p r o t o j s e m se r o z h o d l použít s te jnou h o d n o t u j ako 
při t rénování . Zvýšení b a t c h size a ods t ranění d r o p o u t v r s t e v kore lovalo p o z i ­
t ivně s výkonem přetrénovaných sítí . E x p e r i m e n t j s e m z o p a k o v a l p r o m a n g a n 
a ab lační energi i 40 m J se srovnatelnými výsledky. K e konvergenc i z p r a v i d l a 
docházelo b ě h e m sedmé až osmé epochy. N a základě těchto měření j s e m z v o ­
l i l h y p e r p a r a m e t r y l e a r n i n g rate 3 • 1 0 ~ 4 , b a t c h size 32 a d r o p o u t o b o u v r s t e v 
0. N a těchto h y p e r p a r a m e t r e c h j s e m trénoval všechny m o d e l y p o d o b u 10 
e p o c h a s ledoval j e j i ch konvergenc i . Všechny m o d e l y d o t o h o t o p o č t u e p o c h 
konvergovaly . 
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Kapito la 4 

Výsledky a diskuze 

4.1 Lineární regrese 
P r o měřené p r v k y j s e m sestro j i l l ineární regresní kř ivku n a základě rozdílu 
m a x i m a a m i n i m a následuj íc ích spektrá lních čar : C r II 375.8 n m , M o I 715.4 
n m , N i II 361.9 n m , M n I 294.9 n m . Spekt rá ln í čáry j s e m určil n a základě 
d a t a b á z e Atomtrace [27 ] . P r o m o l y b d e n j s e m tes toval 5 ne js i lně jš ích spektrá l ­
ních čar , žádná n e v y k a z o v a l a vyšší i n t e n z i t u , než je h l a d i n a šumu. D e m o n ­
š t ra t ívne j s e m v y b r a l spektrá lní čáru M o I 715.4 n m , protože b y l a v da tabáz i 
u v e d e n a j a k o nejs i lnějš í . Z d e se o d k a z u j i n a č lánek, k d e b y l a ve s te jných d a ­
tech m e t o d o u analýzy důležitosti př íznaků detekována j e d i n á spektrá lní čára 
M o II 281.6 n m [28], m ě se tento výsledek však nepodaři lo r e p l i k o v a t . 

N a základě výsledků l ineární regrese C r p r o ab lační energi i 80 m J j s e m 
v y s e l e k t o v a l d a t a se s m ě r o d a t n o u o d c h y l k o u přesahuj íc í 3 a j a k o odlehlé h o d ­
n o t y a o d s t r a n i l je z t rénovacího i tes tovacího d a t a s e t u . Ident i f ikova l j s e m 
t a k v z o r k y 2 7 0 1 2 1 _ 5 7 3 2 P V , 2 0 0 4 2 1 _ P N , 1 5 0 9 2 1 _ Z P , 0 1 0 7 2 1 _ P N z t réno-
vacích dat a 0 1 1 2 2 0 _ P N , 2 7 0 1 2 1 _ 5 7 2 1 P N z testovacích da t . P r o p o z i c i , že se 
skutečně j e d n á o odlelé h o d n o t y , je možné podpoři t f a k t e m , že t y t o v z o r k y 
n e b y l y př í tomny v d a t a s e t u soutěže L I B S 2022 q u a n t i f i c a t i o n contest . 

Z hodnot íc ích kritéri í p r o první s a d u regresních křivek je p a r t n é , že l ine­
ární regrese bez odst ranění odlehlých h o d n o t , př ípadně bez ap l ikace j i n é me­
t o d y úpravy vzorků, nedos taču je j a k o ka l ibrační m e t o d a p r o žádný z prvků. 
T o je indikováno nízkými až zápornými h o d n o t a m i R 2 . Nejhorš í výsledky v y ­
k a z o v a l m o l y b d e n se všemi h o d n o t a m i R 2 zápornými . Ne j lepší všledky b y l o 
možné sledovat u m a n g a n u n a ab lační energi i 40 m J , s R 2 0.41. 

P o odst ranění vzdálených h o d n o t došlo ke zlepšení výkonu napříč všemi 
p r v k y , ne jv íce však p r o p r v k y C r a N i , u nichž se nyní s ta la p a t r n o u silná 
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l ineární závislost . P o odst ranění odlehlých h o d n o t došlo u všech prvků v y j m a 
m o l y b d e n u ke změně v z t a h u m e z i výkonem a ab lační energií . T r e n d chrómu 
a m a n g a n u se p o s u n u l o d negat ivní korelace k neurč i té , z a t í m c o t r e n d n i k l u 
se přesunul o d neurč i té korelace k pozit ivní . Ne jpravděpodobně j š ím vysvětle­
n ím t o h o t o chovaní je př í tomnost matr i čn ích j e v ů , které j s o u charakter is t ické 
př ínosem n e l i n e a r i t y pozit ivně koreluj ící s i n t e n z i t o u silných spektrá lních čar 
a negat ivně s i n t e n z i t o u s labých spektrá lních čar . Odlehlé h o d n o t y , j a k o ž t o 
píky s výrazně vyšší i n t e n z i t o u , j i m i b y l y ovlivněny do vyšší míry. T a t o pří­
ručka popisu je pozi t ivní k o r e l a c i m e z i výškou píku a p r o j e v e m matr i čn ího 
j e v u [29]. V t é t o práci se d i s k u t u j e disproporcionální v l i v matr i čn ích j e v ů n a 
odlehlé h o d n o t y [ ]. O b ě s tudie tento závěr podporu j í . 

M a t r i č n í j e v je viditelný také v regresních grafech, k d e je p o l o h a b o d ů 
o s te jné k o n c e n t r a c i , ale rozdílných ablačních energiích, r o z m a z á n a v rovině 
podílu i n t e n z i t y a energie laseru, přestože b y se p o d l e předpokládané l ine­
ární závislosti m ě l a shodovat . S m ě r re lat ivního posunut í b o d ů v závislosti 
n a ab lačn í energi i a re lat ivní intenzitě vůči o s t a t n í m vzorkům je v s o u l a d u s 
tvrzením o nel ineari tě způsobené m a t r i č n í m j e v e m . 

T a b u l k a 4.1 : Výsledky l ineární regrese 

(a) C r (b) M o 

E n e r g i e (mJ ) R M S E M A E R 2 E n e r g i e (mJ ) R M S E M A E R 2 

40 9.79 9.19 0.16 40 1.39 1.16 -0.31 
50 10.23 9.69 0.03 50 1.31 1.09 -0.17 
60 10.51 9.99 -0.02 60 1.27 1.06 -0.10 
70 10.8 10.29 -0.02 70 1.27 1.05 -0.09 
80 10.81 10.3 -0.02 80 1.26 1.05 -0.08 

(c) N i (d) M n 

E n e r g i e (mJ ) R M S E M A E R 2 E n e r g i e (mJ ) R M S E M A E R 2 

40 10.23 8.41 0.09 40 0.48 0.42 0.41 

50 9.90 7.95 0.14 50 0.59 0.50 0.12 
60 9.83 7.80 0.16 60 0.65 0.55 -0.10 
70 9.93 7.98 0.14 70 0.72 0.63 -0.34 

80 10.20 8.45 0.09 80 0.70 0.61 -0.25 
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O b r á z e k 4.1 : Výsledky l ineární regrese 

(a) C r 

(b) M o 

Trénovací data 
Testovací data 
Outliers 

• Regrese dat s ou 

7.5 10.0 L2.5 L5.Q 
Koncentrace (ppm) 

40 ir, 
50 mj 
60 mj 
70 mj 
50 trj 

Trénovací data 
Testovací data 
Outliers 
Regrese dat s outliers 

3.0 3.5 
Koncentrace (pprrYi 

(c) N i (d) M n 

• Trénovací data 
O Testovací data 
• Outliers 
— Regrese dat s outliers 

Trénovací data 
Testovací data 
Outliers 
Regrese dat s outliers 

Koncentrace (opm] Koncentrace (ppm) 
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T a b u l k a 4.2: Výsledky l ineární regrese p o ods t ranění odlehlých h o d n o t 

(a) C r (b) M o 

E n e r g i e (mJ) R M S E M A E R 2 E n e r g i e (mJ) R M S E M A E R 2 

40 5.03 3.48 0.81 40 1.14 0.98 0.02 
50 3.02 2.25 0.93 50 1.16 1.01 -0.01 
60 4.00 3.01 0.88 60 1.19 1.05 -0.07 
70 2.93 2.29 0.93 70 1.24 1.10 -0.17 
80 4.41 3.39 0.85 80 1.22 1.08 -0.13 

(c) N i (d) M n 

E n e r g i e (mJ) R M S E M A E R 2 E n e r g i e (mJ) R M S E M A E R 2 

40 9.01 6.67 0.37 40 0.59 0.17 0.17 
50 8.21 5.86 0.48 50 0.71 0.59 -0.18 
60 6.51 5.09 0.67 60 0.68 0.59 -0.11 
70 6.33 4.98 0.69 70 0.75 0.63 -0.33 
80 5.02 3.67 0.80 80 1.19 0.93 0.09 

4.2 Stavba a optimalizace A N N 

4.2.1 Opt imal izace a lgor i tmem hyperband 

P r o v e d l j s e m o p t i m a l i z a c i h y p e r p a r a m e t r ů neuronové sítě m e t o d o u h y p e r ­
b a n d . P o č t y neuronů každé v r s t v y j s e m necha l generovat v rozmezí 5 až 200 
s k r o k e m 5. L e a r n i n g rate j s e m nechal generovat v rozmezí 1 0 _ 1 až 1 0 ~ 5 bez 
k r o k u , ale s logar i tmickým p r a v d ě p o d o b n o s t n í m rozložením. K a ž d ý m o d e l 
j s e m necha l běže t p o d o b u m a x i m á l n ě 50 e p o c h . Vygenerované a r c h i t e k t u r y 
j s e m následně otestoval n a ce lém trénovac ím d a t a s e t u m e t o d o u 6- fo ld cross 
va l idace . Výsledky měření j s o u u v e d e n y v T a b u l c e 4.3. L e a r n i n g ra te je zde z a ­
okrouhlený n a 1 p l a t n o u c i f r u . A r c i t e k t u r á m se až n a v ý j i m k y dařilo výrazně 
hůře než n a d a t a s e t u , p r o k t e r ý b y l y selektovány. Př í č inou b y l o v e r f i t t i n g a 
u n d e r f i t t i n g a r c h i t e k t u r n a některých cross-validačních datasetech, což vedlo 
k v e l m i s labému celkovému R M S E . Přes tože tento výsledek je v s o u l a d u s 
č lánkem [20], n a š p a t n é m výkonu se pravděpodobně také podí le la absence re-
gularizačních prvků [ ] a m í r a k o m p l e x i t y trénovacích dat v p o m ě r u k p o č t u 
vzorků. Č lánek [ ] doporučuje v případě komplexní m a t r i c e použít v a r i a n t u 
leave-one-out cross-val idace , k t e r á je ovšem m n o h o n á s o b n ě v ý p o č e t n ě nároč­
nější . S p a t n ý výkon sítí nepředstavoval problém, neboť sítě s te jně m u s e l y být 
nauálně u p r a v e n y a o b o h a c e n y o regularizační p r v k y . E x p e r i m e n t m i p o s k y t ­
n u l dobrý základ p r o další o p t i m a l i z a c e a j e d n o z n a č n ě b y l časově výhodně jš í 
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o p r o t i př ípadu, ve k t e r é m b y c h m u s e l o d z a č á t k u p o s t u p o v a t manuálně . 

T a b u l k a 4.3: T o p 10 a r c h i t e k t u r generovaných m e t o d o u h y p e r b a n d 

V r s t v a 1 V r s t v a 2 L R V a l . L o s s C V R M S E C V M A E 

185 105 0.0006 0.20 3.11 1.77 
80 130 0.0008 0.18 0.74 0.59 

160 100 0.001 0.21 1.48 1.14 
95 125 0.0009 0.16 20.58 8.75 

100 105 0.0007 0.22 0.56 0.46 
165 165 0.0009 0.19 1.54 1.07 
105 125 0.0006 0.23 5.35 2.95 
50 130 0.0008 0.20 1.09 0.97 
20 125 0.001 0.18 4.53 2.50 
75 60 0.001 0.17 10.87 4.84 

4.2.2 Manuální optimaliazce 
N a základě nej výkonnějš ích modelů vygenerovaných a l g o r i t m e m h y p e r b a n d 
j s e m s t a n o v i l počet neuronů v o b o u h lubokých vrstvách j a k o 150. D o v o ­
l i l j s e m si z v o l i t vyšší h o d n o t u , a b y m o d e l dokázal z a c h y t i t v z t a h y většího 
d a t a s e t u s komplexně jš í ma t r i c í , než j a k ý měl k d i s p o z i c i a l g o r i t m u s . Z a úče­
l e m regular izace m o d e l u j s e m p o d každou h l u b o k o u v r s t v u přidal d r o p o u t 
v r s t v u . Z d r o p o u t v r s t e v j s e m tes toval k o m b i n a c e h o d n o t 0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.5. 
P r o každou k o b i n a c i j s e m vyzkoušel l e a r n i n g rate v rozmezí 1 0 ~ 3 , 3 • 1 0 ~ 3 , 
1 0 ~ 4 , 3 • 1 0 ~ 4 , 1 0 ~ 5 . E x p e r i m e n t o v a l j s e m také s b a t c h size, k d e j s e m se kaž­
dých 3 až 5 cyklů p o k u s i l n a j í t opt imální h o d n o t u m e z i m o c n i n a m i čísla 2 
o d 1 do 16. P o g r i d u j s e m p o s t u p o v a l p o krocích a snažil se doj í t k nej lep-
šímu lokálnímu řešení. T í m se ukáza la být a r c h i t e k t u r a zobrazená v T a b u l c e 
4.4. Takovéto zvýšení k o m p l e x i t y však vedlo k prodloužení d o b y konvergence 
validační z t r á t y n a 100 e p o c h . V e l m i v ý r a z n ý m f a k t o r e m z a výkonem sítě v 
průběhu trénování b y l b a t c h size 1. M o ž n ý m důvodem je, že zvýšená stochas-
t i c i t a způsobená nízkou b a t c h size přidává t rén inku j i s t ý f a k t o r regular izace . 
[32] 

P r o t u t o a r c h i t e k t u r u j s e m následně natrénoval pět neuronových sítí p r o 
každý p r v e k a každou energi i ab lačního laseru. Výsledky pred ikce sítí n a 
respekt ivních testovacích da tech j s o u u v e d e n y v T a b u l c e 4.5). 

V d a t e c h lze obecně p o z o r o v a t , že s rostoucí energií laseru se snižují chy­
bové m e t r i k y tes tovaných neuronových sítí . V ý j i m k o u je c h r o m ( C r ) , k terý 
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T a b u l k a 4.4: A r c h i t e k t u r a finální m a n uá l n ě optimal izované A N N 

L a y e r U n i t s / R a t e P a r a m e t e r s 
I n p u t 

Dense 1 
D r o p o u t 1 

Dense 2 
D r o p o u t 2 

O u t p u t 

1957 
150 
0.5 
150 
0.5 
150 

1957 
293700 

0 
22650 

0 
151 

L e a r n i n g rate : 
B a t c h size: 

0.00003 
1 

v y k a z u j e nárůst c h y b o v o s t i při ne jvyšš í ab lačn í energi i . F a k t , že se t o t o cho­
vání v y s k y t u j e opakovaně, a i u fine-tuned neuronové s í tě , p o u k a z u j e n a to , že 
se pravděpodobně n e j e d n á o anomál i i při trénování . Výchylka je t e d y nejspíše 
důsledkem nasycení s p e k t r a nebo j i n é složité vysokoenergetcké interakce . 

Pozi t ivní korelace výkonu s ab lačn í energií je pravděpodobně následkem 
zvýšení p o m ě r u signálu k šumu. O t o m t o závěru také svědčí f a k t , že ne jvyšší 
zlepšení predikčních schopnost í neuronových sítí b y l o pozorováno u prvků 
o nejnišší intenzitě silných spektrálních čar . S t e j n ý efekt b y l pozorvonán v 
následuj íc í l i teratuře : [33], [8] 

Následně j s e m z k o u m a l v l i v změny ab lační energie n a natrénované n e u ­
ronové s í tě . K t o m u t o účelu j s e m použil m o d e l y trénované n a ab lační energi i 
50 m J a k a l i b r o v a l s n i m i s p e k t r a n a m ě ř e n á n a os ta tn ích energiích. Výsledky 
j s o u u v e d e n y v T a b u l c e 4.6. Z a t í m c o se výsledky v r á m c i j ednot l ivých prvků 
řídí v e l m i j a s n ý m a předvídate lným t r e n d e m , napříč p r v k y t o m u t a k není . 
P r o C r a N i klesá j a k nepřesnost t a k n e j i s t o t a predikcí s rostoucí ablační 
energií , u M o a M n se t y t o m e t r i k y zvyšuj í . M o ž n ý m vysvět lením je zvý­
šení n e l i n e a r i t y spektrálních čar v l i v e m m a t r i č n í h o j e v u . T a t o d o m ě n k a je 
v s o u l a d u s nálezy učiněnými v sekci l ineární regrese, k d e p r v k y M n a M o 
p o odst ranění odlehlých h o d n o t také v y k a z o v a l y nárůst R M S E s rostoucí 
ab lačn í energií a p r v e k N i v y k a z o v a l pokles . 

4.3 Transfer learning 

Cí lem m o j í práce b y l o p r o z k o u m a t a adresovat v l i v rozdílu v ab lační ener­
g i i n a výkon ka l ibračních modelů u m n o u vybraných m e t o d . V t o m t o r á m c i 
j s e m z k o u m a l M L P j a k o m e t o d u k a l i b r a c e a t ransfer l e a r n i n g j a k o m e t o d u 
adresace rozdílu v energi i laseru . J a k o zdro jový dataset p r o transfer l e a r n i n g 
j s e m používal s p e k t r a n a m ě ř e n á n a ab lační energi i 50 m J , j a k o fine t u n i n g 
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T a b u l k a 4.5: Výkon a r c h i t e k t u r y p r o různé p r v k y a ab lačn í energie 

(a) C r (b) M o 

E n e r g i e R M S E M A E E n e r g i e R M S E M A E 
(mJ) ( p p m ) (ppm) (mJ) ( p p m ) (ppm) 

40 1 . 8 6 ± 0 . 2 5 1 . 4 0 ± 0 . 1 4 40 0 . 8 1 ± 0 . 1 0 0 . 5 2 ± 0 . 0 4 

50 1 . 2 1 ± 0 . 1 8 0 . 7 9 ± 0 . 1 1 50 0 . 7 6 ± 0 . 0 9 0 . 4 4 ± 0 . 0 3 
60 1 . 6 4 ± 0 . 2 4 1 . 1 0 ± 0 . 1 3 60 0 . 7 1 ± 0 . 0 8 0 . 4 4 ± 0 . 0 3 
70 1 . 3 5 ± 0 . 2 0 0 . 8 5 ± 0 . 0 9 70 0 . 4 8 ± 0 . 0 6 0 . 3 1 ± 0 . 0 3 
80 1 . 1 6 ± 0 . 1 7 0 . 7 6 ± 0 . 0 8 80 0 . 3 7 ± 0 . 0 5 0 . 2 7 ± 0 . 0 2 

90 1 . 5 1 ± 0 . 2 2 0 . 9 4 ± 0 . 1 0 90 0 . 3 7 ± 0 . 0 5 0 . 2 7 ± 0 . 0 2 

(c) M n (d) N i 

E n e r g i e R M S E M A E E n e r g i e R M S E M A E 
(mJ) ( p p m ) (ppm) (mJ) ( p p m ) (ppm) 

40 0 . 1 7 ± 0 . 0 5 0 . 1 2 ± 0 . 0 3 40 3 . 6 4 ± 0 . 4 0 2 . 5 6 ± 0 . 3 0 
50 0 . 1 0 ± 0 . 0 3 0 . 0 9 ± 0 . 0 2 50 2 . 8 1 ± 0 . 3 5 2 . 0 1 ± 0 . 2 4 

60 0 . 1 5 ± 0 . 0 4 0 . 1 1 ± 0 . 0 2 60 2 . 3 1 ± 0 . 3 0 1 . 5 9 ± 0 . 2 0 
70 0 . 1 2 ± 0 . 0 4 0 . 1 1 ± 0 . 0 2 70 2 . 1 7 ± 0 . 2 8 1 . 6 5 ± 0 . 2 2 

80 0 . 1 1 ± 0 . 0 3 0 . 0 9 ± 0 . 0 2 80 2 . 0 2 ± 0 . 2 6 1 . 3 8 ± 0 . 1 8 
90 0 . 1 4 ± 0 . 0 4 0 . 1 1 ± 0 . 0 2 90 1 . 3 8 ± 0 . 2 0 1 . 1 0 ± 0 . 1 5 

dataset všechna o s t a t n í s p e k t r a . P r o každou z 5 sítí natrénovaných n a ener­
g i i 50 m J j s e m p r o v e d l f m e - t u n i n g j e d n o u p r o každou další ab lační energi i . 
L e a r n i n g rate j s e m p r o každou síť použil ste jný, j a k o při j e j í m učení , t e d y 
3 • 1 0 ~ 4 . P ř i použit í b a t c h size 1 dosahova ly sítě m a x i m a z p r a v i d l a b ě h e m 
jedné e p o c h y a při v a l i d a c i v y k a z o v a l y v y s o k o u v a r i a c i . P ř e s n ý m i h o d n o t a m i 
p r o C r se zabývám v druhé část i e x p e r i m e n t u . N a základě t o h o t o z j iš tění 
j s e m e x p e r i m e n t o v a l s rozdílnými b a t c h sizes p r o p r v k y C r , M n a ablační 
energie 40 m J , 80 m J . N a k o n e c j s e m z v o l i l b a t c h size 32, je l ikož nes la nej-
lepší výsledky napříč tes tovanými p r v k y a energ iemi laseru. U všech prvků 
v y j m a M o docházelo ke konvergenc i v e l m i konzistentně m e z i e p o c h a m i 7 a 
10, dále u n i c h nedocházelo k v ý z n a m n é m u přetrénování . P r o M o docházelo 
ke konvergenc i k o l e m 17. epochy. Neuronové sítě chrómu, n i k l u a m a n g a n u 
j s e m p r o t o trénoval c e l k e m 10 e p o c h , neuronové sítě m o l y b d e n u 20 e p o c h . 
Výsledky predikcí t ě m i t o neuronovými s í těmi uvádím v T a b u l c e 4.7. 

Hodnot íc í kr i tér ia j ednot l ivých měření j s e m v n e s l do Grafů 4.3, 4.4. Z 
grafů nelze určit souvislý t r e n d . V případě chrómu vykazuj í lepší výkon neu-
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T a b u l k a 4.6: Výkon A N N trénovaných n a energi i 50 m J n a os ta tn ích energiích 

(a) C r (b) M o 

E n e r g i e R M S E M A E E n e r g i e R M S E M A E 
(mJ ) (ppm) ( p p m ) (mJ) ( p p m ) ( p p m ) 

40 1 . 9 5 ± 0 . 1 4 1 . 6 8 ± 0 . 1 2 40 0 . 8 6 ± 0 . 0 6 0 . 5 1 Í 0 . 0 4 

60 4 . 0 6 ± 0 . 2 8 3 . 0 5 ± 0 . 2 1 60 0 . 5 9 ± 0 . 0 4 0 . 4 1 Í 0 . 0 3 
70 3 . 0 0 ± 0 . 2 1 2 . 4 3 ± 0 . 1 7 70 0 . 6 1 ± 0 . 0 4 0 . 4 1 Í 0 . 0 4 

80 2 . 5 8 ± 0 . 1 8 2 . 1 7 ± 0 . 1 5 80 0 . 6 3 ± 0 . 0 4 0 . 4 2 ± 0 . 0 3 
90 1 . 9 5 ± 0 . 1 4 1 . 6 8 ± 0 . 1 2 90 0 . 6 4 ± 0 . 0 4 0 . 4 2 ± 0 . 0 3 

(c) M n (d) N i 

E n e r g i e R M S E M A E E n e r g i e R M S E M A E 
(mJ ) (ppm) ( p p m ) (mJ ) ( p p m ) (ppm) 

40 0 . 4 9 ± 0 . 0 3 0 . 3 3 ± 0 . 0 3 40 3 . 4 6 ± 0 . 2 4 2 . 2 7 ± 0 . 1 6 
60 0 . 3 0 ± 0 . 0 2 0 . 1 6 ± 0 . 0 2 60 1 7 . 3 0 ± 1 . 2 1 8 . 2 0 ± 0 . 5 7 
70 0 . 4 7 ± 0 . 0 3 0 . 2 2 ± 0 . 0 2 70 1 3 . 9 0 ± 0 . 9 7 7 . 0 1 ± 0 . 4 9 
80 0 . 6 2 ± 0 . 0 4 0 . 2 7 ± 0 . 0 3 80 1 3 . 8 6 i 0 . 9 7 7 . 0 5 ± 0 . 4 9 
90 0 . 7 3 ± 0 . 0 5 0 . 3 1 ± 0 . 0 3 90 7 . 4 4 Í 0 . 5 2 7 . 0 5 ± 0 . 4 5 

ronové sítě t rénované o d základu n a svých respekt ivních energiích. V pří­
padě m a n g a n u m a j í lepší výsledky fine-tuned neuronové sítě. Výsledky n i k l u 
a m o l y b d e n u j s o u ne jednoznačné a z p r a v i d l a spada j í d o svých v z á j e m n ý c h 
intervalů s p o l e h l i v o s t i . F i n e - t u n e d neuronové sí tě m a j í o b e c n ě značně nižší 
s m ě r o d a t n é o d c h y l k y . T o může být nás ledkem redukce s t o c h a s t i c i t y z důvodu 
navýšení b a t c h size nebo dotrénování . 
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C r f.'u 

O b r á z e k 4.3: Porovnání výsledků R M S E 

40 60 70 80 90 40 60 70 80 90 
Energie laseru <mj) Energie laseru (mJJ 

O b r á z e k 4.4: Porovnání výsledků R M S E 
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T a b u l k a 4.7: Výkon fine-tuned neuronových sítí 

(a) C r (b) M o 

E n e r g i e R M S E M A E E n e r g i e R M S E M A E 
(mJ ) (ppm) ( p p m ) (mJ) ( p p m ) ( p p m ) 

40 1 . 7 2 ± 0 . 0 3 1 . 4 0 ± 0 . 0 3 40 0 . 7 9 ± 0 . 0 2 0 . 5 0 ± 0 . 0 1 
60 1 . 6 9 ± 0 . 0 3 1 . 1 8 ± 0 . 0 2 60 0 . 7 4 ± 0 . 0 1 0 . 4 5 ± 0 . 0 1 
70 1 . 6 0 ± 0 . 0 3 1 . 1 4 ± 0 . 0 2 70 0 . 4 9 ± 0 . 0 1 0 . 3 1 ± 0 . 0 1 
80 1 . 4 8 ± 0 . 0 2 1 . 0 7 ± 0 . 0 2 80 0 . 3 6 ± 0 . 0 0 0 . 2 7 ± 0 . 0 1 
90 1 . 7 0 ± 0 . 0 3 1 . 3 6 ± 0 . 0 3 90 0 . 5 1 ± 0 . 0 1 0 . 3 8 ± 0 . 0 1 

(c) M n (d) N i 

E n e r g i e R M S E M A E E n e r g i e R M S E M A E 
(mJ ) (ppm) ( p p m ) (mJ) ( p p m ) ( p p m ) 

40 O . l l i O . O O O . l O i O . O O 40 3 . 2 7 ± 0 . 0 7 2 . 3 3 ± 0 . 0 5 
60 O . l l i O . O O 0 . 0 9 ± 0 . 0 0 60 3 . 5 5 ± 0 . 0 7 3 . 0 5 ± 0 . 0 6 
70 O . l l i O . O O 0 . 0 9 ± 0 . 0 0 70 1 . 8 5 ± 0 . 0 4 1 . 4 2 ± 0 . 0 3 
80 O . l O i O . O O 0 . 0 8 ± 0 . 0 0 80 1 . 7 7 ± 0 . 0 3 1 . 3 5 ± 0 . 0 3 
90 O . l O i O . O O 0 . 0 9 ± 0 . 0 0 90 1 . 3 0 ± 0 . 0 2 1 . 0 2 ± 0 . 0 2 
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Kapito la 5 

Závěr 

Cí lem m o j í práce b y l o p r o z k o u m a t a adresovat v l i v rozdílu v ab lační energi i 
n a výkon kal ibračních modelů u m n o u vybraných m e t o d . V t o m t o r á m c i j s e m 
z k o u m a l M L P j a k o m e t o d u k a l i b r a c e a t ransfer l e a r n i n g j a k o m e t o d u korekce 
rozdílu v ab lačn í energi i . 

V r á m c i práce j s e m n a v r h n u l a r c h i t e k t u r u neuronové sítě p r o k a l i b r a c i 
spekter 4 různých prvků - chrómu, n i k l u , m o l y b d e n u , m a n g a n u , a 6 různých 
ablačních energií - 40, 50, 60, 70, 80 a 90 m J . P r o každý p r v e k a každou 
ablační energi i j s e m natrénoval 5 modelů s t o u t o a r c h i t e k t u r o u a nechal je 
provádět predikce n a dříve neviděných datech . V návaznost i n a to j s e m použil 
m o d e l y nat rénované n a ab lačn í energi i 50 m J k p r e d i k c i koncentrace prvků 
ze spekter měřených n a os ta tn ích ablačních energiích. Rozdí ly v měření j s e m 
se následně p o k u s i l k o m p e n z o v a t apl ikací t ransfer l e a r n i n g u . 

Z e x p e r i m e n t u vyplývá, že t rasnfer l e a r n i n g může být validní m e t o d o u 
p r o k o r e k c i nepřesnost í způsobených rozdílem ablačních energií . P r o k á z a l 
j s e m jeho schopnost dosáhnout srovnatelných výsledků s m o d e l y trénova­
nými o d základů, ale z a z l o m e k času a s výrazně nižší v ý p o č e t n í náročnost í . 
V rámci práce se m i však nepodaři lo prokázat konsis tentní zlepšení výkonu 
neuronových sítí puži t ím transfer l e a r n i n g u v k o n t e x t u L I B S . N a vině je 
pravděpodobně n e d o s t a t e č n á o p t i m a l i z a c e použi tých neuronových sítí , ne­
d o s t a t e č n á k o m p l e x i t a exper imentá ln ího d a t a s e t u , př ípadně j i s t á k o m b i n a c e 
těchto faktorů. 

Dále se m i podaři lo demonst rovat obt ížnou předvídatelnost v l i v u změny 
ablačních energií n a neuronové sítě , s j ed inečnými r e a k c e m i každého testo­
vaného p r v k u n a změnu ablačních energií . 
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