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Abstrakt

Diplomova praca sa zaobera vyuzitim rychleho algoritmu kosouhlého rovnania ty¢i a jeho
Upravami pre moznost zadavania velkého mmnozstva vypoctov a lubovolni konfiguraciu
valcovacieho stroja, a verifikdciou podla pévodného programu. Dalej sa zaobera vyuzitim
tohto algoritmu na optimalizaciu procesu rovnania pomocou metdédy neurénovych sieti.

Summary

Master thesis deals with a fast cross roll bar straightening algorithm and its modifications
to allow for an automatic calculation of a large number of simulations and an arbitrary
straightening machine configuration. Modified program is then verified using the original
algorithm. It also deals with the algorithm’s application to straightening process optimi-
zation using neural networks.
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1. UVOD

1. Uvod

Vypoctové modelovanie je v dnesnej dobe velmi dolezitou sucasfou priemyselnej
praxe. Pri navrhu a konstruovani strojov ide o uzito¢ny nastroj, ktory pri spravnom pou-
ziti ludom pomaha ziskat nahlad do komplexnych interakcii jeho sticasti medzi sebou, ako
aj celku s jeho okolim. Na tento tcel sa najcastejsie pouzivaji komercéné baliky programov
pre vypocty roznych aspektov strojarskych konstrukcii vyuzivajice metédu konecnych
prvkov. Ich cielom je pontknut prostredie, v ktorom je uzivatel schopny vytvorit a si-
mulovat Tubovolné modelové objekty. Problematikou modelovania procesu rovnania tyci
kosouhlym valcovanim sa zaobera rada prac a ¢lankov [2], snaziacich sa o jeho ¢o najde-
tailnejsi popis. S narastajicim vykonom vypoctovych zariadeni sa pritom zvysuje troven

detailov, ktoré mozu byt v tychto analyzach obsiahnuté.

Pocitanie rozsiahlych analyz pocas navrhu rovnacieho stroja je ale vhodné az vo faze,
kedy st zname hodnoty zakladnych parametrov stroja, na zaklade ktorych st urcované
podmienky simulacii. Ak vsSak tieto hodnoty eSte nie si zname, je vyhodnejsie pouzi-
tie prostriedkov, ktoré za ovela kratsiu dobu vypoctu poskytnu vysledky zjednodusenych
uloh. Téato praca sa zaobera upravami rychleho algoritmu rovnania tyci [1, 3] pre prak-
tické podmienky priemyslu. Tymi st hlavne automatizacia zadévania simulacii a moznost
nastavenia konfigurécie rovnacky, pri zachovani kratkeho vypoctového ¢asu simulacie. Da-
lej skiima moznost vyuzitia neurénovych sieti, kedy by bolo mozné vytvorenie programu
poskytujicom konecnému uzivatelovi vysledné hodnoty vybranych veli¢in rovnacieho pro-

cesu v realnom case.



2. Formulacia problému

Problémova situacia je definovana ako nestandardnd situacia, od beznej odlisna v
tom, ze jej vyriesenie vyzaduje pouzit aj iné ako rutinné , tj. zname, respektive algorit-
mizované ¢innosti [5]. Pritom je nutné rieSent entitu uvazovat z pohladu celku zlozeného

zo sucasti, ktoré su rozne viazané medzi sebou, ako aj s okolim entity.

2.1. Analyza problémovej situacie

Navrh strojov je iterativny proces, na zaciatku ktorého je v pripade ziadnych predchadza-
jucich skusenosti potrebné zmapovat neznamy navrhovy priestor parametrov stroja. Pre
tento ucel sa v sucasnosti casto pouziva metdda koneénych prvkov, ktorej tilohy ale musia
byt kvoli charakteru procesu kosouhlého rovnania tyci valcovanim formulované nelinearne,
¢o znacne predlzuje dobu vipoétu. Dalej je problematické ziskanie kvalitnych vstupnych
veli¢in, ako rozlozenie kontaktného tlaku medzi rovnacim valcom a tyc¢ou a vstupné krivost

tyce, ktoré musia byt do znacnej miery zjednodusené.

2.2. Formulacia problému

Implementéacia vypoctového programu podla rychleho algoritmu riesica MKP s moznos-
tou vypoctov viacerych konfiguracii rovnacieho stroja a vlastnosti tyce. Navrh postupu

pre optimalizaciu rovnacieho procesu za pouzitia neurénovych sieti.

2.3. Ciele riesenia problému

e Reimplementacia rychleho algoritmu kosouhlého rovnania tyc¢i a jeho rozsirenie
o moznost nastavenia ITubovolnej konfiguracie rovnacieho stroja a sposob zadava-

nia série vypoctov.

e Tvorba neurénovych sieti a ich trénovanie na vystupoch reimplementovaného algo-

ritmu.

o Vyuzitie neurénovych sieti pre optimalizaciu a vizualizaciu vystupov simulacii pro-

cesu rovnania.



2. FORMULACIA PROBLEMU

2.4. Systém podstatnych velicin

SO: prvky okolia

prazdna mnozina (S0 = @)

S1: topoldgia a geometria entity

o tycC

rovnaci stroj

pocet rovnacich valcov (¢iselnd, deterministicka, statickd)

posuvy a natocenia rovnacich valcov (¢iselnd, deterministickd, statickd)
vzdialenost medzi jednotlivymi rovnacimi valcami (Ciselnd, deterministickd,
staticka)

opotrebovanie rovnacich valcov (¢iselnd, stochasticka, statickd)

priemer (¢iselnd, stochasticka, statickd)
vstupnd krivost (¢iselnd, stochastickd, statickd)

kvalita povrchu (¢iselnd, stochsticka, statickd)

neurdénova siet

topolégia vrstiev neurénov (¢iselnd, deterministickd, statickd)

S2: viazby a interakcie

o styk rovnacieho valca s ty¢ou (Ciselna, stochasticka, dynamicka)

S3: aktivacia entity

o tvrdé zatazovnie tyCe rovnacimi valcami (éiselnd, stochastickd, dynamicka)

S4: ovplyvnovanie entity z okolia

prazdna mnozina (5S4 = @)



2.5. VYBER METODY RIESENIA

S5: vlastnosti prvkov struktiary

o vypoctovy model MKP

— model geometrie tyce (Ciselnd, deterministicé, statickd)
— typ prvku MKP modelu tyce (¢iselnd, deterministicka, statickd)

— model materidlu tyce (¢iselnd, deterministickd, statickd)
e neurénova sief

— trénovacie hyperparametre (Ciselnd, deterministickd, statickd)

S6: procesy a stavy entity

o redistribtcia zbytkovych napéti tyce (éiselna, stochastickd, dynamicka)

S7: prejavy entity

» napétia (¢iselnd, stochasticka, dynamickd)
o deformdcie (éiselna, stochastickd, dynamicka)

» reakéné sily posobiace na rovnacie valce (¢iselnd, stochastickd, dynamicka)

S8: doésledky prejavov entity

» zmena vystupnej krivosti tyce (Ciselnd, stochastickéd, dynamicka)

2.5. Vyber metédy riesenia

Nakolko neexistuje prakcticky pouzivand metdéda na vypocet nelinearnych pevnostnych
uloh, ktora je schopna pracovat so stochastickymi veli¢inami spomenutymi v casti 2.4,
bude implementéicia vypoctového programu vyuzivat metédu konecénych prvkov s for-
mulédciou kontinua podla Eulera. Veli¢iny budt povazované za deterministické a statické
aj preto, ze su kvoli ich pravdepodobnostnej a komplexnej povahe velmi tazko prakticky

meratelné.

Druhé cast prace bude vyuzivat neurénovi siet, ktora ako metdéda vypoctového mo-
delovania bude ako vstupy vyuzivat vystupy z vypoctového programu prvej casti, kvoli
comu budu aj tieto veli¢iny uvazované ako ciselné, deterministické a statické. Trénova-

nie siete je vSeobecne proces stochasticky, ¢o je v praxi z viacerych hladisk uzitocné.
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2. FORMULACIA PROBLEMU

Pre ucely reprodukovatelnosti vysledkov prace vSsak budi generatory pseudondhodnych
¢isel vytvarajice nahodné prostredie manudlne nastavované, efektivne to tak bude proces
deterministicky.



3. Zakladny princip rovnania

valcovanim

Hutnicke polotovary ako plechy a rézne profily obsahuji nerovnosti, ktoré vznikaju
v samotnom procese vyroby, napriklad chladnutim po valcovani za tepla, alebo pri ne-
vhodnej manipulacii a transporte. Tieto nedokonalosti sii pre dalSie spracovanie casto
nepripustné, hlavne pokial ide o vysokorychlostné obrabanie. V takom pripade sa pou-
Ziva proces rovnania, ktory ako technologicky proces tvarnenia znizuje hodnotu krivosti

vyrobku na prijatelni hodnotu.

Zmena krivosti sa dosahuje opakovanym ohybanim polotovaru prechodom cez presa-
dené valce (obrazok 3.1a), ktorymi sa material zatazuje za jeho medzu klzu, ¢o sposobuje
redistribuciu plastického napétia po priecnom priereze [6]. Vhodnym nastavenim presahov
valcov je tymto sposobom mozné do materialu vniest plastické napétie, ktorého vonkajsia
¢ast sa vplyvom nasledujiceho valca ohybom v opa¢nom smere vyrusi (obrazok 3.1b). Po-
stupnym prechodom polotovaru popri vSetkych valcoch rovnacieho stroja by sa tak mala
jeho celkova krivost zmensovat az pod prijatelnt hranicu. Zbytkové napétie by taktiez

malo byt rovnomerné a aj ked nie nulové, nizsie ako povodne.

(a) Zékladné schéma valcovej rovnacky. (b) Diagram zbytkového napétia opakova-

nym ohybanim.

Obr. 3.1: Upravené z [6]

Existuje niekolko konstrukénych prevedeni valcovacich strojov, ktorych dizajn zavisi
predovsetkym od druhu rovnaného polotovaru. Na plechy a obecné profily sa pouzivja
rovnacky s valcami ulozenymi kolmo na ich os, nastavitelnymi iba vo vertikdlnom smere.

Na tyce a rury sa castejsie pouzivaju kosouhlé rovnacky s valcami v tvare hyperboloidov.



3. ZAKLADNY PRINCIP ROVNANIA VALCOVANIM

3.1. Rovnanie tyc¢i kosouhlym valcovanim

Rovnacky ty¢i s kruhovym prierezom moézu vdaka jeho osovej symetrii vyuzivat valce,
ktoré su od axialneho smeru prechadzajtcej tyce natocené, ¢im sposobuju jej rotaciu
okolo svojej osi. Vysledkom je preto srobovicovity pohyb polotovaru, ¢o umoziuje rovnanie

vo vSetkych jeho rovinach [1, 7.

Najjednoduchsim typom kosouhlej rovnacky je dvojvalcova rovnacka. Pozostava z dvoch
valcov, ktorych osi si mimobezné navzajom, ako aj voci osi rovnanej tyce. Jeden valec
je konkavny, druhy konvexny, pricom obidva si pohanané. Podla nastavenia mdze nastat
kontakt medzi valcami a tycou na okrajoch konkdvneho a v strede konvexného valca,
alebo moze nastat kontakt liniovy. Liniovy kontakt zatazuje ty¢ rovnomernejsie a valce
opotrebovava v mensej miere ako v pripade koncentrovanych posobisk reakénych sil. Ty¢
musi byt pri prechode rovnackou pridrziavanda tzv. pravitkami, ktoré sa ale velmi rychlo
opotrebovavaju, ¢im taktiez mozu spésobit poskodenie povrchu tyce. Vyhodou tohto typu

je schopnost vyrovnania tyce po celej jej dizke, ale pri relativne malej rychlosti posuvu.

(a) Schéma dvojvalcovej rovnacky. (b) Schéma sSestvalcovej rovnacky.

Obr. 3.2: Upravené z [§]

Viacvalcova kosouhléd rovnacka vyuziva Sest a viac rovnacich valcov hyperboloidného
tvaru, z ktorych mézu byt pohdnané vsetky, alebo iba niektoré. Dalej st rozlisSovné vys-
kovo nastavitelné valce priehybové a tzv. pritlacné. Vsetky valce pritom maji moznost
nastavenia uhlového natocenia, ktora pomaha zaistit liniovy kontakt valcov s tyc¢ou. Vyho-
dou tohoto typu konstrukcie je pomerne vysoka rychlost a presnost rovnania. Nevyhodou
je ale neschopnost narovnania koncov tyce, ktorych dizka zavisi na vzdjomnych rozostu-

poch medzi valcami.



4. Rychly algoritmus

Téato kapitola sa zaobera funkcionalitou rychleho algoritmu [3, 4] urc¢eného na vy-
konévanie analyzy kosouhlého rovnania ty¢éi pomocou metdédy koneénych prvkov, ktory

vytvorili docent Tomas Navrat a profesor Jindrich Petruska.

Zamerom bolo vyvinut jednoducho pouzitelny néstroj na vypocet napatovo-defor-
macnych stavov tyCe pocCas rovnania, ktory by poskytoval podobné vysledky ako vacsie
viactucelové baliky MKP, avsak za ovela kratsiu dobu. Vyznamne by tak urychlil hladanie

optimalneho nastavenia rovnacky pre tyce z roznych materidlov a o réznych rozmeroch.

Vyvoj metdédy konecnych prvkov a vypoctového hardvéru v dnesnej dobe umoznuje
pomerne komplexné analyzy s mnozstvom zahrnutych detailov. Kvoli silnej nelinearite
rovnacieho procesu, a teda nutnosti iterativneho riesenia, si vsak tieto vypocty pomalé,
¢o pri finalnom doladovani parametrov rovnacky nemusi byt vyznamné. V prvotnej faze,
kedy je mnozstvo vstupnych parametrov esSte neznamych alebo zatial nepodstatnych, je ale
pre ziskanie odhadu vypoctovy cas zasadny. Podla [4] sa Cas vypoc¢tu skratil z niekolkych
hodin az dni (pri pouziti vypoc¢tového balika ANSYS) na 1 az 3 mintty, pricom boli

vysledky vramci inzinierskej presnosti ekvivalentné.

Algoritmus je implementovany vo vypoc¢tovom prostredi MATLAB, vyvijanom fir-
mou MathWorks. KedZe sa jedna o dynamicky proces, ktory vyzaduje uchovavanie histérie
plastického pretvorenia, vyuziva program Eulerovu definiciu toku materialu cez rovnacku.
Pouzité st priestorové pritové prvky, kvoli comu od zadania tlohy vyzaduje splnenie pri-
tovych predpokladov. Vstupnymi parametrami si priemer rovnanej tyce d, Youngov mo-
dul pruznosti v fahu F, medza klzu R., modul spevnenia Er, vstupna krivost kq v jednej
rovine (obrazok 4.1a), posuvy v, w a natocenie 3 jednotlivych rovnacich valcov. Vystupmi
st potom priebehy posuvov, natoceni a krivosti tyce, priebehy pdsobacich ohybovych mo-
mentov, Smykovych sil a reakénych sil valcov na ty¢, ako aj priebehy celkovych, elastickych
a plastickych napéti a pretvoreni prierezov v uzloch osi tyce. Najdolezitejsimi vystupmi

st vsak vystupna krivost a zbytkové napétie prierezu na konci rovnania.

Diskretizdcia osi a prierezu zévisi na uhle natoenia valcov voéi osi ty¢e 3. Dlzka
osovych prvkov a vzdialenost medzi uzlami prierezu na jeho obvode st nastavované v ta-
kom pomere, aby ¢o najlepsie zodpovedali pomeru doprednej rychlosti rovnania a stucasnej
rotacii tyce okolo svojej osi. Program totiz pri kazdom posunuti tyce o jeden osovy prvok
pootoci o jeden prvok aj jej prierez. Rozdelenie prierezu po priemere je potom primerané

rozdeleniu obvodovému (vid obrazok 4.1b).
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4. RYCHLY ALGORITMUS

Z, z
(a) Roviny krivosti tyce. (b) Diskretizicia prie¢neho prierezu.

Obr. 4.1: Diskretizdcia rovnanej tyce. [1]

Obr. 4.2: Schématické znazornenie 9-valcovej rovnacky. [4]

Podporovany je jeden typ rovnacky, konkrétne 9-valcova kosouhld rovnacka (obré-
zok 4.2) so 4 priehybovymi valcami, s pevne danym a rovnakym vzajomnym rozostupom
valcov. Deformacné okrajové podmienky reprezentujice rovnacie valce st zavadzané do
jednotlivych uzlov osi ty¢e predpisanim zadaného posuvu (obrazok 4.3a). Druhou alter-
nativou, ktord ma blizsie aproximovat liniovy kontakt medzi valcom a tycou, je predpi-
sanie posuvov do uzlov vzdialenych od zékladného uzlu vizby o polovicu dizky kontaktu
(obrazok 4.3b). Tento pristup poméha s konvergenciou simuldcii, nakolko znizuje mieru
koncentracie zatazenia tyce oproti jednobodovym okrajovym podmienkam.
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4.1. REIMPLEMENTACIA

(a) B @
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Obr. 4.3: (a) Jednobodové okrajové podmienky. (b) Rozdvojené okrajové podmienky. [4]

Program pouziva bilinedrny model materidlu, s moznostou bez spevnenia, alebo

so spevnenim izotropickym alebo kinematickym.

4.1. Reimplementacia

Pre splnenie bodov 1 a 2 zadania prace bol rychly algoritmus z ¢asti 4 reimplementovany
v programovacom jazyku Python [17]. Oproti MATLABu, ¢o je komeré¢ne licencovany
softvér, je Python volne dostupny pod licenciou kompatibilnou s GNU General Public
Licence (GPL).

Hlavné pouzité moduly st NumPy [19] na matematické operdcie, SciPy [20] a Sci-
kit-learn [22] kvoli niekolkym algoritmom na spracovanie pocitanych veli¢in. Nakoniec

vyuziva na vykreslovanie grafov priebehov vystupnych veli¢in modul Matplotlib [21].

Tak ako originadlny program, aj reimplemetacia vyuziva 2-uzlové prutové prvky s 0s-
mimi stupnami volnosti (posuvy w a natocenia ¢ v dvoch osach kolmych na os prvku pre
oba uzly). Oproti origindlu je vSak rozsireny o moznost nastavenia Iubovolnych rozostu-
pov rovnacich valcov, pricom sa od seba mozu lisit. Spolu s moznostou volby jednobodo-
vych alebo rozdvojenych véazieb pre kazdy valec zvlast je mozné pocitané tlohy nastavit
na obecnu konfiguraciu rovnacky. Predpisované posuvy v rozdvojenych okrajovych pod-
v nich, preto treba predpisat hodnotu nizsiu. Kvoli obecnym rozostupom valcov sa hod-
noty tychto korekcii odvodzuju analyticky iba velmi fazko. Pre ziskanie tychto hodnot

by bolo vhodné zistit optimalne hodnoty pocitanim priehybov tyce v statickej rovnovahe
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4. RYCHLY ALGORITMUS

iterativnym sposobom pred zacatim samotného vypocCtu rovnania, ¢o v sicasnej dobe
nie je implementované. V pripade rozdielu polohy vézby od jej optimalneho stavu totiz
kvoli charakteru rotacnych véizieb sa moze staf, ze niektora z nich posobi v fahu, ¢o ne-

odpoveda realite, nakolko rovnacie valce na ty¢ posobia iba v tlaku.

DalSou zmenou je pridanie funkcionality na jednoduchu serializdciu vypoétov pomo-
cou ukladania zadani v stiboroch forméatu .xlsx (obrazok 4.4), ktoré st upravovatelné
v programoch Microsoft Excel alebo LibreOffice Calc. Druhy typ vstupného stboru uklada
konfiguraciu rovnacky (obrazok 4.5), aby sa predislo opakovaniu rovnakych parametrov
v prvom subore. Program po spusteni postupne nacitava vstupné parametre jednotlivych
analyz, priebeh vypoctov zaznamenava do samostatnych textovych siborov a vystupy

ukladd v binarnom forméte, taktiez pre kazdé zadanie zvlast.

1 SEC MAT BC IN

done result_filename config diameter Re Em ET ductility v w kOj HM step max_iter fioler mtoler utoler
[ = [§] [ [ [mm]  [MPa] [MPa] [MPa] [%] [mm] [mm] [mmm] [] [ [ [%]  [%]  [%]
4 verification001 verconfig.xlsx 50 500 206000 10000 10,0,0,0,00,0 0,05,04,02 10 1 30 0.001 0.001 0.001
verification002 verconfig.xlsx 70 800 206000 10000 10,0,0,0,0,00 0,04,04,01 10 0 1 30 0.001 0.001 0.001
verification003 verconfig.xlsx 90 1100 206000 10000 10,0,0,0,0,00 0,03.5,0,3.50.1 5 0 1 30 0.001 0.001 0.001

Obr. 4.4: Struktira .xlsx stiboru so vstupnymi datami.

Prvy riadok obrazku 4.4 nie je skriptom pouzivany, slizi na vizualne rozdelenie typov
zadavanych vstupov tabulky, a to na prieény prierez (SEC), materidlové vlastnosti (MAT),
okrajové podmienky (BC) a ostatné vstupné parametre (IN). Do stipca done sa po tspes-
nom vypocitani zadania ulozi nazov siboru s danymi vysledkami, za ktorého zaklad sa po-
wZije retazec z result_filename. Stipec config obsahuje ndzov stboru s konfigurdciou
rovnacky (obrazok 4.5). diameter predstavuje priemer rovnanej tyce d, Re medzu klzu
materialu tyce R., Em Youngov modul pruznosti v tahu F, ET modul spevnenia Er a duc-
tility taznost A. Zoznamy &iselnych hodndt v stipcoch v a w uréuji posuvy rovnacich
valcov v osach y a z. KO7j je vstupna krivost tyce kg, HM urcuje typ speviiovania materialu
(0: bez spevnenia, 1: s izotropickym spevnenim, 2: s kinematickym spevnenim; podporo-
vand je zatial iba hodnota 0). step urcuje pocet zataznych krokov riesenia, pricom pocet
podkrokov je definovany stipcom max_iter. Hodnoty ftoler, mtoler a utoler pred-

stavuju horné hranice tolerancii presnosti rieSenia pre sily, momenty a posunutia.

Lv BCT active

[mm] _ [[] [l
475

475
475
475
475
475

vs rof_agn reduction
[m/min] _ [°]
30

H
30 1.04167

(=J===}=]f=]f=]
[ N D B e

Obr. 4.5: Struktira .xlsx stiboru s konfiguraciou rovnacky.
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4.2. VERIFIKACIA

Stipec BCT (Boundary Condition Type) na obrazku 4.5 predstavuje pre hodnotu
0 jednobodovi vazbu, rozdvojenie tejto vazby nastava pre riadky so zadanou hodnotou 1.
Stipec active potom obsahuje pravdivostné hodnoty indikujice funkénost vizby. Hod-
noty Lv urcuji rozostup valca L, na tom istom riadku od valca o riadok nizsie. vs urcuje
rychlost rovnania vg, rot_agn je uhol natocenia rovnacieho valca $ a reduction je hod-

nota redukcie rychlosti otdcania tyce.

4.2. Verifikacia

V tejto casti bude zhodnotenych niekolko vysledkov vypoctov pre tcely verifikovania re-
implementovaného programu voci uz validovanému programu z c¢asti 4, spolu s niekolkymi

jednoduchymi ilustrativnymi zadaniami.

Cislo zadania

1 2 3
d [mm] 50 70 90
R. [MPa] 500 800 1100
we  [mm] 5 4 35
wg  [mm] 4 4 35
wg  [mm] 2 1 1
ky [mm/m|] 10 10 5

Tabulka 4.1: Hodnoty vstupnych parametrov jednotlivych verifikacnych zadani.

V obidvoch porovnavanych programoch st vypocitané analyzy troch tyci pri roznych
nastaveniach posuvov rovnacich valcov. Zvysné parametre rovnacky budu konfigurované
pre vSetky zadania rovnako. Pouzité budu rotacné viazby jednobodové, bilinearny mate-
ridlovy model bez spevnenia a konvergencéné kritéria nastavené na hranicu 0.001%. Kon-
figuracia rovnacky bude 9-valcova, pouzivana povodnym algoritmom, pricom priehybovy
valec A bude deaktivovany, podobne ako pocas jeho validacie (vid schému na obrazku 4.3

a konfiguraciu na obrazku 4.5)
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Tabulka 4.2: Spolo¢né hodnoty vstupnych parametrov verifikacnych zadani.

E (GPa] 206
Er  [GPa] 10
Vopc |[mm] 0
L, [mm] 475
Vs [m/min] 30
B i 30

4. RYCHLY ALGORITMUS

Grafy priebehov vystupnych veli¢in budu vykreslované pre zadanie ¢. 2, v rovine 1.

T -
s 4 N\ N\ §4-
5 \\ \\ 7\ .
2r i // \ / \ 21
\ / / A\ /
ol L N/
\__/ ol
0 100 200 300 400 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400
uzol [7} uzol [—]
(a) MATLAB (b) Python
Obr. 4.6: Graf priebehov priehybov tyce.
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(a) MATLAB

Obr. 4.7: Graf priebehov krivosti tyce.

(b) Python

15



4.2. VERIFIKACIA
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Obr. 4.8: Graf priebehov zataznych ohybovych momentov tyce.
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Obr. 4.9: Graf priebehov reakénych sil tyce.
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Obr. 4.10: Graf zbytkovych napati v priereze tyce indukovanych vstupnou krivostou
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4. RYCHLY ALGORITMUS

z [mm] -50 -50 y [mm)

(a) MATLAB (b) Python

Obr. 4.11: Graf napéti v priereze posledného uzlu tyce.

Cislo zadania
1 2 3
m py m py m 9%
Orezmax | MPal 146.0 146.1 219.1 219.1 288.8 288.8
Ruex  [KN] 626 623 2082 208.2 459.8 459.7
k mm/m] 1.16 1.16 3.96 3.96 3.84 3.84

Tabulka 4.3: Vysledky verifika¢nych tloh.

Zadania pouzivaji hodnoty vstupnych veli¢in vypisané v tabulke 4.4, zvysné st na-

stavené zhodne so zadaniami verifika¢nymi.

Cislo zadania
4 5 6 7

d [mm] 70 70 70 70
R. [MPa] 800 800 800 800
wo [mm]  0.05 0.05 005 0.05
wg [mm]  0.05 0.05 005 0.05
we [mm] 005 10 20 30
ko [mm/m| 0 0 0 0

Tabulka 4.4: Hodnoty vstupnych parametrov jednotlivych ilustracnych zadani.

Rovnacka je v tlohe ¢islo 4 nastavend na velmi malé posuvy jej rovnacich valcov,
aby bol demonstrovany prechod tyce strojom v elastickej oblasti, a teda bez zmeny kri-
vosti. V dalsich tlohach sa postupne zvysuje hodnota posuvu posledného rovnacieho valca

s cielom dosiahnutia plastizacie priecneho prierezu, ¢im sa v nom indukuje rezidudlne na-
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pétie prejavujtce sa zvysenim povodne nulovej krivosti. S rasticim priehybom by sa mala

zvysovat aj maximalna reakcéna sila medzi tyc¢ou a valcami.

Cislo zadania

4 5 6 7
Orezmax | MPa] 0 0 921 308.2
Rpae  [KN] 2.3 83.8 1648 206.1
k mm/m] 0 0 008 188

Tabulka 4.5: Vysledky ilustrac¢nych tloh.

4.3. Porovnanie

Vysledky verifikacnych prikladov st zhrnuté v tabulke 4.3 v predoslej casti. Hodnoty
sa vzajomne mierne liSia, pravdepodobne kvoli roznym implementaciam pouzitych inter-
polaénych algoritmov. Grafy na obrazku 4.6-4.11 st preto tiez prakticky totozné. Tymto

je reimplementacia algoritmu povazovana za verifikovani.

Verifika¢né vypocty v prostredi MATLAB trvaju okolo 90 sekind, v Pythone okolo
100 sekund, zalezi ale na pocte iterdcii. Kratsi vypoctovy ¢as MATLABu je sposobeny
jeho schopnostou paralelizacie vypoctu vdaka modulu Parallel Computing Toolbox. Su-
castou tohto modulu je kniznica LAPACK, ktora v tomto pripade vyuziva viacero jadier
procesora, vypoctovo narocné maticové operacie su tak medzi ne rozdelené a vykonané
rychlejsie. Moduly umoznujice paralelné vypocty na viacerych jadrach procesora su im-
plementované aj pre Python. Prikladom st NumPy a SciPy, ktoré mozu byt pri manu-
alnej kompilécii zdrojového kdédu nakonfigurované tak, aby vyuzivali kniznice ako MKL,
OpenBLAS alebo priamo LAPACK. Po ich instalacii by sa vypoctovy cas algoritmu v
Pythone blizsie vyrovnal MATLABu.

Pre tcely programovania neurénovych sieti bol pouzity modul umoznujici vykona-
vanie maticovych operacii na grafickej karte pocitaca. Kvoli vacsiemu poctu relativne
malych maticovych rovnic algoritmu stravila grafickd karta viac ¢asu sériovym kopirova-
nim dat z vyrovnavacej pamate do internej paméte a naspét, ¢im sa vypocet oproti ¢isto

procesorovej verzii eSte mierne predlzil.

Prakticky najvacsie casové uspory by boli dosiahnuté paralelnym vypoctom viacerych
zadani. Tento postup vSak znemoziuje GIL (Global Interpreter Lock), ktory monitoruje

vsetky instancie Pythonu a zabranuje tomu, aby boli vykonavané sicasne. Naraz tak
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moze byt spustenych viacero vypoctov, interne st vSak operacnym systémom vykonavané

po kratkych ¢asovych tsekoch sériovo.

Vysledky ilustra¢nych tloh ¢islo 4 a 5 (z tabulky 4.5) ukazuju, Ze tieto dva pripady
sa pohybovali vramci elastickej oblasti materialu tyce, o com svedc¢i nezmenend krivost
tyce a nulové rezidudlne napétia jej prierezov. V tlohach ¢islo 6 a 7 uz bola medza klzu
presiahnutd, ¢o viedlo ku o¢akdvanej zmene krivosti a napétia v tyéi. Dalej si mozeme
vsimnuf nelinearitu maximélnej reakénej sily sposobent pouzitym bilinearnym modelom

materidlu.

4.4. Zmena konfiguracie rovnacieho stroja

Pre ucely ukazky funkcionality zadavania Iubovolnej konfiguracie rovncieho stroja do re-
implementovaného programu bude v tejto Casti vypocitand tiloha s dvoma valcami navyse
(oznacenymi H a I, obrézok 4.12) oproti konfiguracii podporovanej v origindlnom prog-
rame. Hodnoty vstupnych parametrov si definované v tabulkéch 4.6 a konkrétne vstupné
stibory st na obrazkoch 4.13 (vstupné hodnoty rozsirené v stipcoch v a w o prislusné
hodnoty priehybov valcov) a 4.14 (konfiguracia rovnacky rozsirend o vzdialenosti medzi
pridanymi valcami a charaktermi vézieb). Rovnako ako pocas verifikicie (¢ast 4.2) budu

pouzité jednobodové vézby a bilinearny model materialu bez spevnenia.

(@) B v D V) F v H v)

Obr. 4.12: Schéma rovnacky a vézieb (upravené z [4]).

SEC MAT BC IN
done result_filename config diameter Re Em ET ductility v w k0j HM  step max_iter ftoler mitoler utoler
[ = [g] ] Sl [mm] _ [MPa] |[MPa] [MPa] [%] [mm] [mm] mmm] ] [ [%] [%] [%]
alto001 altconfig.xlsx 70 500 208000 10000 10,0,0,0,0,0,0,0,0 0,0,0,0,0.5,0,3,0,1.5 10 0 1 20 0.001 0.001 0.001

B alt0002 altconfig.xlsx 70 800 208000 10000 10,0,0,0,0,0,0,0,0 0,0,0,0,5,0,3,0,2 10 0 1 20 0.001 0.001 0.001
alt0003 altconfig.xlsx 70 1200 206000 10000 10,0,0,0,0,0,0,0,0 0,0,0,0,7,0,7,0,3 5 0 1 20 0.001 0.001 0.001

Obr. 4.13: Stbor so vstupnymi hodnotami.

19



4.4. ZMENA KONFIGURACIE ROVNACIEHO STROJA

Lv BCT active vs rot_agn reduction

EM (mm] [ [l [m/min] _[°]
= G 30
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Obr. 4.14: Stibor s rozsirenou konfiguraciou rovnacky.

Cislo zadania

1 2 3
d [mm] 70 R. [MPa] 500 800 1200
E (GPa] 206 wo  [mm] 0 0 0
Er  [GPa] 10 wg [mm] 05 5 7
UopGl |mm] 0 wg  [mm] 3 3 7
L, [mm] 475 wp  [mm] 1.5 2 3
Vg [m/min] 30 ko [mm/m|] 10 10 5
B [’ 30

Tabulka 4.6: Hodnoty vstupnych parametrov zadania.

Cislo zadania

1 2 3
Orenmax  |[MPa] 1914 251.7 235.0
Rpee KN 308.7 616.1 787.0
k mm/m| 1.26 1.55 1.01

Tabulka 4.7: Vysledky tlohy.

Vysledné hodnoty vystupnych veli¢in tiloh st uvedené v tabulke 4.7.
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5. STROJOVE UCENIE

5. Strojové ucenie

Tato kapitola sa zaobera historiou a zakladnou tedriou vedeckej discipliny strojo-
vého ucenia. Dalej bude predstavens zékladna teéria neurénovych sieti, ktoré st jednym

z algoritmov strojového ucenia.

Strojové ucenie je multi—-oborova disciplina, Cerpajica z pocitacovych vied, mate-
matiky, Statistiky, ekondémie, bioldégie, humanitnych a spolocenskych vied, psycholégie
a inych, a ako také neméa jednotnu definiciu. Méze byt definované ako sibor metéd a al-
goritmov schopnych automatickej analyzy dat a nachadzania vzorov, ktoré potom mozu
byt pouzité na odhadnutie dalsich dat [10]. Alebo ako pocitac¢ovy program, o ktorom ho-
vorime, ze sa uci, ak zo skusenosti s danou skupinou tloh a mierou uspesnosti sa jeho
uspesnost v tychto ulohach s nadobudanymi skusenostami zvysuje [9]. VSeobecnejsie ide
o snahu nahradenia klasicky strukturovanych programov so striktne zadanymi pravidlami
za programy vyuzivajuce Statistické metody a tedriu pravdepodobnosti, ktorych spravanie

je urCované naucenymi datami.

5.1. Historia

Vyskum v oblasti strojového ucenia je v dnesnej dobe velmi intenzivny, s inovativnymi
teoretickymi objavmi, ktoré sa velmi rychlo aplikuji v mnozstve aspektov kazdoden-
ného zivota. Napriek tomuto modernému vyzoru siahajui jeho zédklady az do 18. storocia,
kedy Thomas Bayes a Richard Price polozili zaklady tedrie pravdepodobnosti formula-
ciou Bayesovej vety, ktort neskor prepracoval a uviedol do vseobecného povedomia Pierre
Simon-Laplace. V tom istom ¢ase vyvinul Adrien-Marie Legendre metédu najmensich
stvorcov. V dvadsiatom storoc¢i boli definované algoritmy ako Markovove retazce, ge-
netické algoritmy a prvé typy neurénovych sieti. V roku 1951 postavil Marvin Minsky
pravdepodobne prvy samostatne sa uciaci stroj zlozeny z navzajom prepojenych elektro-
niek, pracujici na principe neurénovych sieti, nazvany SNARC. O 6 rokov neskor vyvinul
Frank Rosenblatt linedrny klasifikator zvany perceptron, ktory média a verejnost povazo-
vali za algoritmus robotov budtcnosti. V knihe Perceptrons [13] vSsak autori demonstrovali
limitacie perceptronu na niekolkych jednoduchych prikladoch. Nasledoval prudky tipadok
v zaujme nielen o perceptrony, ale cely obor strojového ucenia a umelej inteligencie, spolu
s vaznymi dopadmi v ekonomickej sfére. Aby si verejnost Iudi zaoberajicich sa umelou in-
teligenciou prestala spajat s tymito udalostami, dostal obor neurénovych sieti nové meno,
a to hlboké ucenie (Deep Learning). Odvtedy boli vynajdené mnohé varianty pévodného

algoritmu neurénovych sieti Specializujice sa na coraz ambiciéznejsie technické problémy.
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5.2. ZAKLADNA TEORIA

Prikladom st rekurentné neurénové siete, schopné pracovat s casovo dynamickymi dejmi

alebo konvoluéné neurénové siete, pouzivané v oblasti rozpoznavania objektov z obrazkov.

Pokrok v irovni algoritmov strojového ucenia a umelej inteligencie sa da ukazat vy-
vojom programov na hranie hier. V patdesiatych rokoch minulého storoc¢ia napisal Arthur
Samuel program hrajici damy. Kvoli nizkym kapacitdm paméte vtedajsieho hardvéru
ho aj po viacerych optimalizaciach bol schopny porazit aj amatér. V rovnakom case vy-
vinul Donald Michie algoritmus pre optimalizaciu stratégie pri hrani piskvoriek. Nepouzil
vsak pocitac, ale zapalkové krabicky a farebné gulicky, reprezentujtice rozne stavy hracej
dosky a predikciu najlepsieho dalsieho fahu, ktord sa menila na zaklade vysledku hry.
V roku 1992 vytvoril Gerald Tesauro vo vyzkumnom centre IBM program TD-Gammon
na hranie backgammonu. Ten uz je schopny hrania na vysokej tirovni konkurujicej, ale
neprevysujucej najlepsich profesionalnych hracov. To sa podarilo v roku 1997, kedy IBM
Deep Blue porazil v sachu majstra sveta Garryho Kasparova. Firme IBM sa potom v 2011
podarilo ich poc¢itacom Watson porazit 2 Sampionov americkej kvizovej Sou Jeopardy. Jed-
nym z najnovsich medialne znamych tspechov strojového ucenia zahina porazku profesi-
onalneho hraca v hre Go programom AlphaGo, vyvijanom spoloc¢nostou Google. Menej
znadma je séria vyhier ich programu DeepMind nad profesiondlnym hra¢om v hre pova-
7ovanej za jednu z najnarocnejsich stratégii, Star Craft II. Dalsim prikladom je online
hra pre 10 hracov, Dota 2, pre ktori vyskumné laboratérium OpenAl vyvinulo prog-
ram schopny vyhrat nad profesionalnymi hra¢mi v méde jeden proti jednému, a neskor
aj plnom mode 5 proti 5. Na prekonanie tychto prekazok sa museli algoritmy zdokonalit
vo vela aspektoch riesenia komlexnych problémov od spracovavania prirodzeného jazyka

a reCi po zapamatavanie, planovanie a spolupracu v dynamickych prostrediach.

5.2. Zakladna teédria

Podla pristupu a vstupnych dat sa strojové ucenie rozdeluje na kontrolované, nekontro-
lované a menej pouzivané spéatnoviazbové. V pripade kontrolovaného ucenia su vystupy
algoritmu porovnavané s hodnotami, ktoré sa ma naucit. Tento typ ucenia sa dalej rozde-
Iuje na klasifikaciu s koneénym poctom tried (napr. rozpoznavanie objektov v obrazkoch),
a regresiu, ktorej vystupna funkcia je spojitd (napr. predpovedanie cien na burze). Pri
nekontrolovanom uceni tieto spravne hodnoty nie st k dispozicii a program musi zavery

vyvodit sam. Pouziva sa na tlohy zhlukovania a asociacii.

Cielom kontrolovaného strojového ucenia je s pomocou vstupného datasetu D naucit

program funkciu h(x), ktorej tvar zavisi od konkrétnej pouzitej metédy [11].

D = {(x1,51),. . (X, ¥n)} CR? x C (5.1)
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V rovnici 5.1 predstavuje d rozmer vstupného priestoru, x; je vektor vstupnych hodnot
a y; vektor spravnych vystupnych hodnot, C je priestor vystupnych hodnot, ktory moze
obsahovat konecny pocet hodnot pre klasifikacné algoritmy alebo nekonecny pocet hodnot
pre regresiu. Vzorky dét (x,y) st vyberané z nezndmeho rozdelenia P(X,Y"). Pre funkciu

h chceme aby platilo, Ze novy par (x,y) ~ P a teda h(x) ~ y.

Pri vybere funkcie h musime o probléme, na ktory bude tato funkcia nasadend, ucinit
isté predpoklady. Takzvany No Free Lunch Theorem konstatuje, ze kazdy uzitocny algo-
ritmus strojového ucenia musi o probléme nieco predpokladat, ¢o znamena Ze neexistuje
ziadny, ktory by bol univerzalne aplikovatelny. Konkrétne znenia tychto predpokladov

zalezia na triede hypotéz H, do ktorej h patri.

5.3. Chybové funkcie

Proces ucenia funkcie h typicky pozostava z dvoch c¢asti. Prvym krokom je vyber vhod-
ného algoritmu, ¢o definuje konkrétnu triedu hypotéz H predstvujiicu mnozinu vsetkych
naucitelnych funkcii. Druhym krokom je hladanie funkcie h € H najlepsie popisujicej dany
problém, prakticky takej, ktora na trénovacom datasete robi najmensie chyby a je ¢o naj-
jednoduchsia (ma minimélny podet parametrov). Prave tento krok je oznac¢ovany ako uce-
nie a spravidla zahina optimalizacny problém. Na vyhodnocovanie odlisnosti modelu
od reality funkcii h sa pouzivaji chybové funkcie £. Cim vysSia chyba ¢(h) pre £ € L,
tym je h horsia v popisovani datasetu. Chybové funkcie musia byt nezaporné a nulovi
hodnotu nadobidaju iba v pripade, Ze sa predikcia zhoduje so ziadanou hodnotou. Za-
kladnymi chybovymi funkciami si absolutna, logisticka alebo kvadraticka pre regresné

modely a 0-1 alebo exponencialna pre klasifikatory.
Pre vybrant chybovt funkciu ¢, hladanéd funkcia h minimalizuje chybu:

Velka cast discipliny strojového ucenia sa zaobera spésobmi, akymi sa da tato minimali-
zacia ucinne vykonavat. Mala hodnota chybovej funkcie h vSak automaticky neznamena,
ze je natrénovany model prakticky pouzitelny. Dovodom je skutocnost, ze ak je model
vstupnym datam vystaveny prilis velakrat, presne sa nauci trénovacie hodnoty, ¢o vedie
k nulovej trénovacej chybe. Pre iné vstupné hodnoty vsak byva chyba velka. Prakticky

si tak iba zapamata trénovacie ddta a mimo nich je nepouzitelny.

Aby sa predislo prehnanému zapamétaniu vstupnych dat, rozdeluje sa dataset na tri

casti. Prva, najvicsia, sa pouziva na trénovanie modelu. Periodicky sa vyhodnocuje chyba
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aj na druhej, verifikacnej casti. Hotovy model sa na konci ohodnoti s pouzitim posled-
nej, testovacej casti datasetu. Najcastejsie sa rozdeluje v pomere 80% - 10% - 10%. Ak
su data ¢asovo zavislé, musia byt podla casu aj rozdelené. Ak nie, pouziva sa rovnomerné
rozdelenie, kedy testovacia chyba najlepsie aproximuje skutoc¢né chyby daného rozdele-
nia datasetu. Vyhodnocovanie pomeru trénovacej a validacnej chyby pomaha identifiko-
vat zdkladné nedostatky nastavenia procesu ucenia. Ak je trénovacia chyba velmi nizka
a validacna vysoka, tj. pomer trénovacej ku validacnej chybe je velmi nizky, ide o pripad
uz spomenutého zapamatavania vstupov. Tento pripad sa da napravif zjednodusenim mo-
delu, ¢ize znizenim poctu trénovatelnych parametrov alebo pouzitim vicsieho datasetu.
Opacny je pripad, ak st obe chyby vysoké a ich pomer je blizky jednej. Model vtedy nie
je schopny dataset detailne postihnit a produkovat tak presné predikcie. Naprava tohto
stavu spociva v pouziti komplexnejsiecho modelu. Idedlny je pomer chyb priblizne rovny

jednej pricom st jednotlivé hodnoty chyb pod prijatelnou hranicou.

Chyba, ktorej sa model pri predikciach dopusta, sa da rozdelif na tri zakladné typy.
Prvy zachytava zmenu chyby pre rozne instancie u¢eného datasetu z rovnakého rozdelenia,
inymi slovami meria ako velmi je model Specilizovany na dany dataset. Druhy popisuje
chybu, ktortd by mal model aj pri nekonecne velkom datasete. Vznika kvoli uc¢inenym
predpokladom pri volbe typu algoritmu strojového ucenia a tvorbe modelu, napriklad
linearny model nie je schopny popisat obecné krivky a plochy, iba priamky a roviny.
Rozsah tejto casti chyby je teda ovplyvnitelny pouzitym algoritmom a komplexnostou
modelu. Poslednd cast chyby je sposobend vnutornym sumom dat, nie je zavisla na type
algoritmu alebo komplexnosti modelu. Jedinym sposobom, ako tuto cast chyby znizit,

je zvysenie kvality vstupnych dat.

(a) Jednoduchy model. (b) Primerany model. (c) Zlozity model.

Obr. 5.1: Rozne trovne zlozitosti modelov strojového ucenia.

Na grafoch z obrazku 5.1 st uvedené priklady komplexnosti predikéného modelu, tré-
nované na zasumenu exponencialnu funkciu. Model na obrazku 5.1a je prilis jednoduchy
pre dany trénovaci dataset a skresluje priebeh aproximovaného priebehu exponencialy.

Naopak 5.1c sa snazi dataset kopirovat ¢o najdetailnejsie, ¢o vsak pri testovani spdsobi
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chybu ovela vécsiu ako pri tréningu, pretoze naucend funkcia nemd ziadany tvar expo-
nencialy a sum to este zhorsi. Medzistupniom tychto dvoch extrémov je varianta zobrazea
na obrazku 5.1b, ktora sa snazi aproximovat priemerny priebeh funkcie bez toho, aby

zachadala do kontraproduktivnych detailov.

Pri pouzivani natrénovanych modelov na predikcie je potrebné dbat na to, ze dota-
zované datové body musia lezat vinitri definicného oboru datasetu, pretoze extrapolované

hodnoty z principu nemali byt podla ¢oho optimalizované a si teda prakticky ndhodné.

5.4. Neurdonové siete

Princip algoritmu neurénovych sieti je zalozeny na pozorovaniach biologickych ststav
a ich schopnosti samostatného ucenia. Vo zvieratach a Iudoch tuto funkciu zastava mo-
zog pozostavajuci z velkého mnozstva mozgovych buniek — neurénov [14]. Tieto bunky
sa navzajom spajaju takzvanymi synapsiami, umoznujticimi elektrochemickému prechodu
elektrického potencidlu a teda prechodu informacii. Neurény moézu mat viaceré synaptické
spojenia sliziace ako vstupy a ich vystup taktiez moze byt napojeny na viacero ostatnych
neurénov. Neurény funguju ako nelinedrna logicka bréana zavisla prave na intenzitach a po-
¢te vstupnych signdlov. Neurobiologicky proces ucenia je vysvetlovany ako zmena citli-
vosti jednotlivych synapsii a hrani¢nych hodnot intenzit signalov potrebnych pre aktivaciu
buniek, za ticelom modifikacie spravania organizmu. Vyznamny podiel na objasniovani me-
chanizmu ucenia v ludoch ma Donald O. Hebb, ktory prisiel na to, ze ¢asto vybudzované
synapsie silneji, ¢im sa komunikacia medzi danymi dvoma neurénmi stéava efektivnej-
sou [15]. Tento zdkladny princip sa vyuziva v psycholdgii, neurobiolégii a je na nom

zalozenych niekolko tispesnych mechanizmov optimalizacie umelych neurénovych sieti.

Snaha o detailné kopirovanie biologickych sieti neurénov do programovej implemen-
tacie na vseobecnom vypoctovom hardvéri je vSak neefektivna. Jednym z najvyraznejsich
rozdielov medzi organickymi a anorganickymi procesormi je ich architektira a z nej vy-
plyvajtice vlastnosti. Ludsky mozog odhadom obsahuje okolo 10! neurénov, s pocétom
synapsii vyssim eSte o niekolko radov, pracujtcich s frekvenciou okolo 100 Hz. Oproti
tomu pocitace vyuzivaju centralne procesorové jednotky s desiatkami jadier s taktova-
cou frekvenciou na trovni 1-5 GHz. V poslednej dobe sa prave kvdli zvysenej popularite
strojového ucenia zacali vyrabat grafické karty schopné vykonavat obecné vypocty, ktoré
so svojimi tisicami jadier znacne zvysSuju moznu uroven paralelizacie, vo¢i mozgom vsak

je to vsak stale zanedbatelné.
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Priamym predchodcom modernych neurénovych sieti je algoritmus znamy ako per-
ceptréon. Ide o linedrny binarny klasifikdtor, ¢o znamena, ze v pripadoch, kedy vstupny
dataset obsahuje ¢leny s dvoma lubovolnymi hodnotami, casto v tvare y € {—1,+1},
ktoré si v danom priestore oddelitelné linedrnou nadrovinou, ttto nadrovinu najde. Tento
algoritmus ma ako pravdepodobne prvy svojho druhu formélne zaruceni konvergenciu
v konecnom pocte krokov, samozrejme za predpokladu platnosti uvedenych podmienok.
Pre potrebny pocet krokov do konvergencie sa dokonca da analyticky vyhodnotit horna
hranica. Prvotna formulacia perceptrénu by vSak pri nesplnenej podmienke linearnej se-

parability iterovala donekonecna.

1 + -
+
S - <
+
0 - -+
0 1
X1
(a) Linearne separabilny dataset. (b) Funkcia XOR.
Obr. 5.2: Jednoduché datasety.
Predpis funkcie h(x) perceptrénu:
h(x) = sign(w’ x + b) (5.3)

Kvdli jednoduchsej manipulacii s touto funkciou sa ¢len b, sltiziaci na posunutie nadroviny
mimo pociatok stiradnicového systému, zapisuje spolu s vektorom vahovych parametrov
w do jednej premennej. Aby predpis funkcie nadalej platil, rozsiruje sa aj vektor vstupnych

hodndét x o konstantu 1:

X —> ’1‘] (5.4)
W ‘Z] (5.5)

Jednoduchou verifikaciou platnosti vztahu

H H =wix+b (5.6)
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potom mozeme zapisat funkciu h pre perceptrén v tvare:
h(x) = sign(w’x) (5.7)

Stc¢in wl'x je linedrna operdcia, h(x) je vak aplikdciou funkcie sign nelinedrnou, nadob-

dajicou tri hodnoty

1 pre predikciu zaradenia vzorky do 1. triedy
h(x) = 0 ak predikcia lez{ na deliacej nadrovine (5.8)
—1 pre predikciu zaradenia vzorky do 2. triedy

Na obrazku 5.2a je znazorneny linearne separabilny binarny dataset, na ktorom vie
perceptron najst nadrovinu rozdelujicu vzorky podla ich hodnét. Znazorneny je aj rozsi-
reny vektor w, definujici tito nadrovinu. Ide vSak iba o jednu instanciu z nekone¢ného
mnozstva platnych nadrovin, ktoré moézu byt pre dany dataset zvolené. Varianta percep-
trénu, zndma ako support-vector machine (SVM), maximalizuje najkratsiu vzdialenost
vzoriek z oboch tried ku deliacej nadrovine, ¢o je jej najrobustnejsia insStancia. Zakladny
perceptron tuto optimalizaciu nevykonava, jeho algoritmus ucenia sa ukoncuje akonahle

najde lubovolni zo vsetkych moznych deliacich nadrovin.

Perceptrén preto principidlne nie je schopny najst linearnu deliacu nadrovinu v tak
jednoduchych funkcidch, akou je napriklad XOR, (obrazok 5.2b). Prave ttto funkciu pouzil
Marvin Minsky pri svojej demonstracii limitacii aplikovatelnosti tohto algoritmu. Riesenim
je pouzitie modelu s viacvrstvou konfiguraciou perceptrénov, pre ktoru ale v tej dobe
nebol zndmy iny spdésob trénovania, ako ndhodné zmeny jeho parametrov, ¢o niekolko
rokov predstavovalo prekazku v dalSom vyskume tejto technolégie. Ked sa neskor prislo
na vhodny algoritmus, tzv. backpropagation (BP), alebo metédu spéatného Sirenia, vyslo

najavo, ze bol nezavisle objaveny uz skor, nebol vsak aplikovany na perceptrony.

Medzikrokom medzi perceptronom a neurénovou sietou je tzv. multilayer percep-
tron (MLP), ¢ize viacvrstvy perceptrén. Ide o siet navzdjom poprepajanych perceptrénov
usporiadanych vo viacerych vrstvach, avsak namiesto funkcie sign v rovnici 5.7, ktora
nie je spojita a jej derivicia (a teda aj gradient) je po Castiach nulova, pouzivaju funkcie
s vhodnejsimi vlastnostami, najcastejsie hyperbolicky tangens alebo tzv. sigmoid (rov-
nica 5.9). Vdaka nenulovym priebehom derivacii tychto funkcii vie algoritmus BP vypoci-
tat gradienty chybovej funkcie vzhladom k parametrom deliacej nadroviny w, tiez oznaco-
vanym ako vahy. Takto upravené perceptrony s usporiadané do troch vrstiev, vstupnej,
vnutornej a vystupnej, kde vsetky perceptrony, az na tie nachadzajice sa vo vstupnej
vrstve, pouzivaju aktivacnu funkciu. Pre regresné tlohy pouzivaji neurény vo vystupnej

vrstve linearnu aktivacnu funkciu, pretoze vystupy musia v tomto pripade nadobudat
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neobmedzené hodnoty. Vstupna vrstva pozostava z tolkych perceptréonov, kolko dimenzii
ma vektor vstupnych veli¢in, pocet vystupnych perceptronov potom zodpoveda poctu di-
menzii vystupného vektoru. Perceptronov vo vnitornej vrstve moze byt Iubovolne vela,
prakticky sa pouziva najmensie mnozstvo pri dosiahnuti Zelanej presnosti predikcii. Viac-
vrstva konfiguracia umoznuje deliacej nadrovine byt nelinedrnou, ¢im vie postihnit viac

problémov a ich datasetov.

1
i id(r) = ——— 5.9
sigmoid(z) T oxp(—) (5.9)
ReLU(x) = max(x,0) (5.10)
*1 --- Sigmoid 7
—— RelU d
31 —— Tanh 7
----- Sign //

Obr. 5.3: Priklady niekolkych aktivacnych funkeii.

Pojem neurénova siet dnes slizi na zastresenie MLLP ako jeho podmnozinu, na ktorej
boli ostatné typy zalozené a upravené pre pouzitie v Specializovanych aspektoch strojového
ucenia. Tie sa lisia hlavne poétom vnutornych vrstiev, a ¢asto pouzivaju komplexnejsie

typy neurénov.

Pri matematickom odvodzovani zac¢neme s rovnicou lineadrneho klasifikdtora s rozsi-

renymi parametrami x a w podla rovnic 5.4 a 5.5 [12]:
h(x) = w'x (5.11)

Tento vyraz je vsak potrebné dostat do nelinearnej podoby, na ¢o sa pouziva tzv. kerneli-
zacia. V oblasti poc¢itacovych vied ide o proces vytvorenia mapovania vstupov do priestoru

s vyssou dimenziou, ktoré zodpovedaju vzajomnym interakcidm vstupov, ¢im vznikne li-
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nearna nadrovina v priestore s vyssou dimenziou, ¢o sa v pévodnom priestore prejavi jej

nelinearzaciou. Toto mapovanie sa ¢asto oznacuje symbolom ¢.
X — ¢(x) (5.12)

Cast strojového ucenia sa zaoberd navrhom tychto mapovani, ich aplikdciou na linedrne
klasifikatory a vyhodnocovanim ich pouzitelnosti na rézne druhy praktickych problémov.
Hlavnym doévodom pouzivania takto upravenych linedrnech klasifikatorov je konkavnost
chybovych funkcii, ¢o pre neurénové siete neplati. Neurénové siete na toto mapovanie

pouzivaju sibory nadrovin, kedy je kazda z nich reprezentovana neurénom vo vnitornych

vrstvach:
¢(x) = o(Ux+c) (5.13)
U € R (5.14)
ccR" (5.15)

kde o predstavuje aktivacni funkciu (v dnesnej dobe prevazne ReLU), matica U a vektor
¢ si parametre linedrnych nadrovin, ktorych hodnoty st trénovatelné a rozsiritelné rovna-
kym sposobom, ako vahy w (rovnice 5.4 a 5.5). h je pocet neurénov vo vnutornej vrstve

a d je pocet vstupov. Dosadenim rovnice 5.12, resp. 5.13 do 5.11 vzniknu
h(x) = w! ¢(x) (5.16)
h(x) = wo(Ux + ¢) = w’ o(Ux) (5.17)

Rovnica 5.17 je matematickym predpisom neurénovej siete s jednou vnutornou vrstvou.
Pre ziskanie predpisu neurénovych sieti s Tubovolnym poc¢tom vrstiev sa definuje mapo-
vacia funkcia ¢ (z rovnice 5.13) pre kazda vrstvu, ktoré sa do seba postupne vnaraju.

Nasledujuci predpis je definovany pre trojvrstva siet, princip je ale aplikovatelny vse-

obecne:
¢(x) = o(U ¢'(x)) (5.18)
¢'(x) = o(U' ¢"(x)) (5.19)
¢"(x) = o(U"x) (5.20)

kde 5.18-5.20 popisuju prvi az tretiu vntutorni vrstvu. Rovnica 5.17 sa pre tri vnttorné

vrstvy da prepisat do tvaru

h(x) =w! o(Uc(U o(U"x))) (5.21)

Algoritmus BP sa v procese trénovania siete pouziva na vypocet gradientov chy-

bovej funkcie vzhladom k vaham neurénov. Postupuje od vystupnej vrstvy po vstupn,
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pricom vyuziva retazové pravidlo. Gradienty pritom pocita pre celé vrstvy, ¢o je efektiv-
nejsie a rychlejsie ako vyhodnocovanie samostatnych neurénov, postup pouzivany pred
vynajdenim BP. Zariadenia a softvérové kniZznice navyse zac¢inaji podporovat automa-
tické derivovanie. Gradient chybovej funkcie siete sa pouziva pri hladani vhodnych vah
funkcie h podla rovnice 5.2, kde na nom pracuje vybrany optimaliza¢ny algoritmus. Ten
sa snazi zmapovat chybovy priestor modelu, najst a dostat sa do oblasti minima. V pri-
pade linedrneho perceptrénu mal chybovy priestor tvar paraboloidu, ktory ma iba jeden
extrém, a to globalne minimum. Nezalezi teda na pociatoc¢nej pozicii v tomto priestore
na zaciatku trénovania, zakazdym je dosiahnuté to isté globalne minimum. Vrstvenim ne-
urénov sa vSak chybovy priestor stava nelinearnym s mnozstvom lokalnych minim. Rozne
pociatocné polohy mozu najst a zasekntt sa v réznych neoptimalnych lokalnych miniméach.

Vahy viacvrstvych sieti sa preto ¢asto inicializuji ndhodne.

Najjednoduchsim pouzivanym optimalizacnym algoritmom je gradient descent (GD).
Vyuziva prvy stupen gradientu g(w) = V{(w) chybovej funkcie ¢ a predpoklada, Ze je v da-
nych bodoch linedrna s predpisom £(w)-+g(w)’s. Vektor s sa potom nastavuje podla rov-
nice s = —ag(w), kde a je takzvana learning rate (LR), prekladany ako koeficient ucenia.
a je jednym z hyperparametrov, ¢o znamend, ze musi byt nastavena manualne. To ale
nie je trividlna tloha. Prilis mala hodnota sice zlepsuje Sance na konvergenciu, cely proces
ucenia vSak moze byt zbytocne pomaly (obrézok 5.4a). Naopak prilis vysoka hodnota
moze sposobit, ze dostatocne tizke oblasti s minimami budi preskocené; v pripade, Ze ta-
kito oblast predsa len najde, ju po niekolkych iteraciach pravdepodobne opusti, alebo
zacne divergovat tplne (obrazok 5.4b). Problém s manudlnym nastavovanim koeficientu
ucenia riesi napriklad optimalizacny algoritmus Adagrad, skratka pre Adaptive Gradient
algorithm. Tento nazov dobre vystihuje rozdiel oproti klasickému GD, ktorym je automa-

tické nastavovanie hodnot «, dokonca pre kazdu vahu zv1ast.

4.0 9

chyba

(a) Dostatocne nizka a. (b) Prilis vysoka a.

Obr. 5.4: Diagramy procesu ucenia pre rozne koeficienty ucenia «.
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DalSou nevyhodou klasického optimalizatoru GD je jeho citlivost na sum vo vstupnom
datasete, pretoze upravuje vahy po kazdej iteracii vzorky vstupného datasetu. RiesSenie
tohto problému mdze byt pomerne neintuitivne. Spociva vo vypocte viacerych predikeii
vystupu z nahodne vybranych vstupnych vzoriek, na ktoré aplikuje agregacnu funkciu
(najcastejsie max, mean alebo sum). Vahy potom upravuje az vzhladom k takto ziskanej
varke (batch). Tento pristup vSak zavadza novy hyperparameter — batch size, alebo vel-
kost varky, ovplyvnujuci rychlost konvergencie ucenia a mieru zovseobecnovania vstupov.
Takto modifikovany algoritmus GD sa nazyva Stochastic Gradient Descent (SGD), ¢ize
stochasticky GD.

Pri prilis nizkych hodnotach « je optimaliza¢ny algoritmus nachylny spadnit do tz-
keho a plytkého lokdlneho minima a dokonvergovat v nom. Na prevenciu tychto pripa-
dov je zavadzané tzv. momentum, alebo hybnost algoritmu pocas ucenia, ¢o je linearna
kombinacia priebezne ukladanych hodndt zmien vah, ktora spolu s aktualnou hodnotou
gradientu urcuje velkost zmeny hodnot vah pre danu iteraciu. Pri spravnom nastaveni
tak napomaha urychlit ucenie modelu tym, Zze mu hybnost pomaha pretlacit sa cez dosta-
ton¢ne malé a plytké lokdlne minima. Ako obvykle to vsak prinasa dalsi hyperparameter,
tentokrat reprezentujuci tzv. decay factor, urcujici pomer vplyvov aktualneho a predos-

Iych gradientov na velkost zmeny vah.

Ako uz bolo spomenuté, viacvrstva konfiguracia neurénovych sieti umoznuje ich de-
liacej nadrovine nadobidat nelinearny tvar Iubovolnej zlozitosti, limitovany iba typom
a poc¢tom pouzitych neurénov. Vdaka tejto skutocnosti sa daji neurénové siete pouzi-
vat aj na regresné tlohy, kedy hodnoty veli¢in zo vstupného datasetu patria do mnoziny
realnych cisel. Neurénova sief pozostavajica zo vstupnej, vnutornej a vystupnej vrstvy
je schopné aproximovat Iubovolni funkciu na Iubovolnt troven presnosti. Potrebny po-
¢et vnutornych neurénov vsak so zvysujicou sa uroviou presnosti rastie exponencialne,
¢o pre ich praktické pouzivanie predstavuje velké obmedzenie. Znizit poziadavku na pocet
potrebnych neurénov pri zachovani presnosti sa da dosiahnuf prave pridanim viacerych
vnutornych vrstiev. V roku 2017 bolo dokézané, ze neurénové siete s obmedzenym poctom
neurénov vo vnitornych vrstvach si univerzalnymi aproximatormi [16], ak nie je pocet ich
vnutornych vrstiev limitovany. Konkrétne bolo dokdzané, Ze siete o Sirke d+4 (d je pocet
vstupnych veli¢in siete), ktorej neurény pouzivaji aktivaéni funkciu ReLU (z rovnice 5.10)
st schopné aproximovat Iubovolni Lebesgueovsky integrovatelnt funkciu. Taktiez bolo
dokézané, Ze pre aproximaciu spojitych funkcii postacuje sirka d+1. Tieto dokazy sice za-
rucuju existenciu dostatocne blizkej aproximacie Iubovolnej funkcie, nezaoberaji sa vsak

obtiaznostou ich naucenia.
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(a) Jedna vnatorna vrstva. (b) Dve vnttorné vrstvy.

Obr. 5.5: Diagramy neurénovych sieti s aktivacnou funkciou ReL.U.

Obe tieto poziadavky na hibku siete si na rozdiel od exponencidlnej poziadavky
na jej sirku polynomické. To sa da vysvetlif nasledovne: prva vnitornd vrstva pouziva
nemodifikované vstupy na konstrukciu nadroviny zloZenej z primitivnych utvarov, ktoré
potom slizia ako vstupy pre neurény v druhej vnutornej vrstve. Ich zakladnou stavebnou
jednotkou st utvary vytvorené predoslou vrstvou, ktoré uz nie st primitivne. Druha vrstva

svoje modifikacie posunie tretej vrstve, atd.

Vstupy pre Coraz hlbsie vrstvy preto postupne naberaji na komplexnosti. Tymto
sposobom vznikd mnozstvo kombindcii, akymi sa mézu vrstvy ovplyviiovat a expresivna

sila siete je preto, aj pri zachovani pomerne malého poc¢tu neurénov, velka.

32



6. OPTIMALIZACIA

6. Optimalizacia

Tato kapitola sa bude zaoberat vyuzitim reimplemenécie rychleho algoritmu z ¢asti 4.1
na vytvorenie skuisobnych datasetov. Jedna skupina datasetov bude pouzivat originalnu
konfiguraciu rovnacieho stroja (ako pocas verifikacie v ¢asti 4.2), druha ¢ast bude rozsi-
rend o dva rovnacie valce (Cast 4.4). Na tieto datasety (dalej oznacované ako std a alt)
potom budi natrénované neurénové siete, ktoré budu pouzité v jednoduchom vizualizac-

nom a optimalizacnom programe.

6.1. Priprava datasetu

Prvym krokom pri tvorbe datasetu je vykonanie samotnych konec¢noprvkovych vypoctov.
Parametre sa zapisu do vstupného stiboru formétu .xlsx (vid obrézok 4.4). Pre pripady
nutnosti vypocitania velkych mnozstiev zadani ulahcuje pracu skript combinator.py.

Vstupom pren je subor vo formate . json s definovanymi vstupnymi parametrami zadani.

[{
“name": "th",
"config": "stdconfig.xlsx",
"diameter": [70],
"Re": [70],
“"Em": [206000],
"ET": [10000],
"ductility": [1],
"v': [[0],[e],[0],[0],[0],[0],[0]],
"w": [[0], [0], [0,0.5,1,1.5,2,2.5],[0],
[0,0.5,1,1.5,2,2.5],[0],[0,0.5,1]1,
"k0j": [0,2.5,5,7.5,10],
"HM": [0],
"step": [1],
"max_iter": [20],
"ftoler": [0.001],
"mtoler": [0.001],
"utoler": [0.001]
}

Kéd 6.1: Ukazka casti vstupného siboru pre combinator.py.
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Kazdy objekt v hlavnom zozname stboru je kombinovany zvlast, prikladom je definicia
jedného objektu so vstupnymi datami pouzivanymi v tejto ¢asti prace (kéd 6.1). Kazdy
vygenerovany riadok obsahuje jedine¢ny nazov, ktory vznikne spojenim hodnoty para-
metra name a ¢isla indexu danej kombinécie. Parameter config obsahuje nazov siboru,
z ktorého ma riesi¢ nacitavat konfiguraciu rovnacky. Nasleduji numerické hodnoty zvys-
nych veli¢in a parametrov ulohy. Tie sa definuji do zoznamov, pretoze sa podla nich
generuju vsetky vzajomné kombindcie hodnot a to aj v pripade, Zze dany parameter nado-
bida iba jednu hodnotu. Parametrom HM sa nastavuje ziadany typ speviiovania materidlu
(0 - bez spevnenia, 1 - izotropické, 2 - kinematické; moznosti 1 a 2 vSak oproti origindlnemu

rychlemu algoritmu nie si zatial implementované).

Konkrétne hodnoty zadani rieSenych tloh st uvedené v tabulkach nizsie. V 6.1 st pa-
rametre, ktorych hodnoty pre vSetky zadania rovnaké, tabulka 6.2 potom obsahuje inter-
valy hodnot parametrov, ktorych kombindcie, spolu s intervalom pre kg z predoslej ta-
bulky, posluzia ako vstupy do vypoctov. Kombinovat sa potom bude pre kazdi hodnotu
medze klzu zvlast. Vsetky tlohy budu pocitané v jednom zafaznom kroku a pouzity bude

model bez spevnenia materialu.

d [mm]| 70

E (GPa] 206

Er (GPa] 10

A [%0]

va-(G/n  [mm] 0
max_iter [-] 20

ftoler (%] 0.001
mtoler (%] 0.001
utoler (%] 0.001

ko mm/m] {0:2.5:10}

Tabulka 6.1: Vstupné parametre identické pre vsetky pocitané tlohy.

R, [MPa)|
wa—1 [mm] 300 500 800 1200
C.Eant {0:0.5:2.5}  {0:0.5:3} {0:1:5} {0:1:7}
E,Gax {0:0.5:2.5}  {0:0.5:3} {0:1:5} {0:1:7}
G, L {0:0.5:1}  {0:0.5:1.5} {0:1:3} {0:1:3}

Tabulka 6.2: Intervaly vertikélnych priehybov rovnacich valcov pre rézne medze klzu ty¢i.
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Lv BCT active Lv BCT active
Elrmm [ [] | 2 [ []
El 45 0 0 R 0 0
475 0 1 475 0 1
Bl 1 1 B s 1 1
475 1 1 475 1 1
475 1 1 475 1 1
475 1 1 475 1 1
0 1 475 1 1
475 1 1
0 1
(a) Konfiguracia rovnacky. (b) Rozsirena konfiguracia rovnacky.

Obr. 6.1: Konfiguracie rovnacky pre tvorbu datasetov.

Obe konfiguracie rovnacky (obrazky 6.1) budi vyuzivat rozdvojenie vazieb v miestach
styku tyce a rovnacich valcov. Zvysok konfiguracii je identicky s tou, ktora bola pouzita

pocas verifikacie (obrazok 4.5).

Kombinéciami parametrov z predoslych tabuliek vzniklo 3520 zadani pre kazdu kon-
figuraciu. Vypocet tychto tloh trval 135 (std) a 167 (alt) hodin. Vyuzivané bolo jedno
jadro procesora AMD Ryzen 5 1500X s taktovacou frekvenciou 3.50 GHz. Zvazené bolo
aj pouzitie grafickej karty na vykondvanie maticovych stucéinov, ako uz ale bolo spome-
nuté, pocitané matice nie si dostatocne velké na to, aby sa cas straveny kopirovanim dat
na kartu a naspéat vyvazil isporou rychlejsim pocitanim. Pri zhruba 20, resp. 25 sekundach

na iteraciu tlohy vychadza priemerne 7 iteracii na zadanie.

Druhym krokom je zoskupenie vysledkovych siborov. Jednotlivé vystupné stibory, ob-
sahujice hodnoty pre kazdé zadanie zvlast, sa pouzitim skriptu pickle_collector.py
transformuji do jednej zbierky, ktora bude sluzit ako zdroj dat pri rozdelovani do finalnych

troch casti datasetu.

Poslednym krokom je formatovanie vstupnych dat a vytvorenie trénovacej, validacnej
a testovacej casti datasetu rozdelenim zbierky vysledkov z predoslého kroku. Na tento tcel
sluzi skript dataset_creator.py, v ktorom sa definuju jednotlivé vstupné a vystupné
parametre (veliciny, ich ndzvy a jednotky) pre neurénovi siet a samotné struktura data-
setu. Neurénové siete v tejto praci buda ako svoje vstupy pouzivat maximéalnu absolitnu
hodnotu zbytkového napétia v priereze vyrovnanej tyce a reakénu silu na najzatazenejsi
rovnaci valec (vid tabulku 6.3). Hodnoty maximdalnych napéti su v zbierke vysledkov
ulozené pre kazdui rovinu a reakéné sily pre kazdy rovnaci valec, ako vo vertikalnom, tak
v horizontalnom smere. Formatovanie tychto hodnot je vykonané skriptom, ¢im sa ziskaju
parametre vo forme vhodnej pre vstup do siete. Dalsou tlohou skriptu je rozdelenie dét.

To prebieha odfiltrovanim neskonvergovanych vysledkov zbierky, ich premiesanim a za-
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radenim do jednotlivych casti. Velkostné pomery validacnej a testovacej casti ku celku
si od uzivatela pozadované ako vstupné argumenty pri spustani skriptu. Takto roztrie-
deny dateset ulozi do troch vystupnych siborov (train, validation a test) s priponou .ptd
(PyTorch Dataset). Vygeneruje taktiez kostru siboru pre dotazovanie sa predikcii natré-

novanou sietou (inference).

Vstupy Vystupy
Re MPa] Urez,max [MP&]
wc Eaie mm] Rmax [N]

Tabulka 6.3: Parametre navrhovanych neurénovych sieti.

Ako je vidiet v tabulke 6.1, vSetky zadania budd pocitat s rovnakou hodnotou prie-
meru rovnanej tyce. Ten bol zvoleny ako vstup do neurénovych sieti, aby sa v pripade
rozsirenia datasetu o iné hodnoty priemeru tyce pred trénovanim nemuseli prepracovavat.
Preto je ale potrebné dbat na to, aby pracovali iba s touto nauc¢enou hodnotou (v ¢astiach
6.4 a 6.3). Z pocitanych 3520 zadani ich skonvergovalo 3070, resp. 3309. Rozdelenie do
jednotlivych datasetov je uvedené v tabulke 6.4.

Pocet vzoriek

Cast datasetu Velkostny pomer  std alt

trénovacia 0.8 2456 2647
validaéné 0.1 307 331
testovacia 0.1 307 331

celkom 1.0 3070 3309

Tabulka 6.4: Rozdelenie datasetu do c¢asti.

6.2. Trénovanie neurdénovej siete

Na tucely vytvorenia a prace s neurénovymi siefami bol vytvoreny skript, ktory vyuziva
modul PyTorch [18]. Vstupnymi argumentami skriptu st ndzvy siborov s trénovacou a va-
lida¢nou castou datasetu, hodnota semienka pre generator nahodnych ¢isel a nazov, pod
akym bude siet ulozena. Skript najskor skontroluje pritomnost grafickej karty a vyhodnoti,

¢i ju je mozné, z hladiska nainstalovanych kniznic, pouzit. To zalezi na nainstalovanej ver-
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zii modulu PyTorch, ktorého zakladna distribiicia podporuje iba procesory, existuje vsak
aj verzia umoznujica vykonavanie vypoctov na grafickej karte. Na tento ticel modul pou-
ziva vypoctovu platformu CUDA [23], vyvijant firmou NVIDIA pre svoje produkty, ktorej
instalacia je v pripade pouzitia tejto verzie PyTorch nutnou prerekvizitou. Skript potom
nastavi generatory nahodnych ¢isel na zadané semienko, aby ucenie prebiehalo determi-
nisticky, a to ako v prostredi procesora, tak na grafickej karte. Potom vytvori strukttry
na postupné davkovanie vstupov z trénovacej a validacnej casti datasetu pocas ucenia,

ktoré automaticky pre kazdu epochu tieto vstupy nahodne premiesaju.

Nasleduje definicia modelu neurénovej siete. Pocet vstupnych a vystupnych neuré-
nov sa automaticky nastavi tak, aby zodpovedal poc¢tom vstupnych a vystupnych pa-
rametrov datasetu. Pocet vnutornych vrstiev a ich neurénov je nastavitelny vstupnymi
argumentami pri inicializacii triedy. Vstupné hodnoty si volitelne individuédlne skalova-
telné. Vyuzitie tejto funkcionality bude vysvetlené nizsie, v Casti o navrhnutej chybovej
funkcii. Nasleduje operacia linearnej transformacie vstupu a vah prvej vnttornej vrstvy
(w'x). Dalej bola zvolena aktivacna funkcia LeakyReLU, modifikacia funkcie ReLU, kde
v zapornej oblasti nenadobida nulovii hodnotu, ale so znizujicim sa vstupom linearne
klesd (rovnica 6.1). Hodnota ¢ je dalsim hyperparametrom siete, v tomto pripade vsak
bola ponechana na predvolenej hodnote 0.01. Vniitorné vrstvy pozostavajtce z linedrnych
transformacii a aktivacnej funkcie LeakyReLU su definované dynamicky podla zadanych
hodnot. Vystupna vrsta sa nakoniec dostane linearnou transformaciou, ale kedze ide o re-
gresnu siet, nie je na nu aplikovana aktivacna funkcia. Vystupné hodnoty si nakoniec
spatne skalované do povodného meritka. Hodnoty vah jednotlivych vrstiev st inicializo-
vané ndhodne podla rovnomerného rozdelenia U(—v'k, vVk), kde k je rovné prevratenej

hodnote poctu vstupov vrstvy.

T x>0
LeakyReLU(x) = (6.1)
€T <0

MSELoss(y, ) = (y — §)? (6.2)

Modifikacia LeakyReLU bola pouzita kvoli javu oznacovanému ako ”dying ReLLU”, alebo
umierajice ReLLU. Md6ze nastat v pripade, ked sa posobenim velkého gradientu na neurén
aktivovany pomocou funkcie ReLU jeho vaha posunie do zapornych hodnét. Tym pre
vsetky nasledovné vstupy bude davat rovnaky vystup, a to nulu, ¢im prestane prispievat
ostatnym vrstvam a stava sa nadbytoénym. A kedze je derivacia konstanty rovnd nule,
nema sa jeho vaha ako zmenif. LeakyReLLU tento problém riesi prave malym, ale nenulo-
vym gradientom aj v zapornej casti definicného oboru. Neurén tak ma pocas trénovania

.....

dientom. Priklad tohto javu je zachyteny na obrazku 6.3 na strane 42 v okoli 50. epochy,
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kedy je prudky pokles predikénej chyby danej siete spésobeny prave zotavenim jedného

neurénu.

V pociatocnych fazach navrhu struktiry neurénovych sieti boli vyskisané viaceré
pokrocilé typy vrstiev. NajslubnejSou bola tzv. Dropout vrstva, ktora pre jednotlivé ite-
racie trénovacich cyklov vynuluje cast vstupnych hodnot pre nasledujicu vrstvu. Toto
nulovanie prebieha nahodne a podiel ovplyvnenych vstupov p je dalsim hyperparamet-
rom. Ucelom tejto modifikdcie je zvySenie robustnosti siete tym, Ze sa interakcie medzi
neurénmi vrstiev pocas tréningu neustale menia a su tak na sebe menej zavislé. Prob-
lém zmeny velkosti vystupnych hodnot vrstvy je korigovany automatickym skalovanim
o hodnotu ﬁ. Pocas vyhodnocovania valida¢nych a testovacich chyb, a pocas pouzivania
siete na tvorbu predikcii je p = 0, ¢im je jej vystup identicky so vstupom. Vyhody pouzi-
tia tohto typu vrstvy si vsak zretelné az pre siete pracujice s datasetmi mnohonasobne

vacsimi ako v tejto préaci, preto nakoniec nebola pouzita.

Druhym typom sktsanej vrstvy bola tzv. LayerNorm, definovand rovnicou 6.3. Vrstva
pocas pocitania trénovacich predikcii uklada stredné hodnoty E[x] a rozptyly Var[x] vstup-
nych hodnot, ktoré potom vyuziva pri ich normalizacii. Cielom je transforméacia vstupov

do podoby s nulovou strednou hodnotou a jednotkovym rozptylom.
x — E[x]

Y= —F//——

/ Var[x] + ¢

Parameter ¢ o malej hodnote (typicky le—5) je priddvany ako prevencia delenia nulou, ¢im

v+ (6.3)

zvysuje numericku stabilitu. v a [ st parametre vah a posunuti vrstvy, ktoré su trénova-
telné. Namiesto tohto typu vrstvy bolo vsak pouzité skalovanie vstupov a vystupov siete,
vysvetlené nizsie, pretoze umoznuje vyssiu mieru kontroly nad ich hodnotami a nezavadza

dodato¢né parametre, ktoré sa sief musi naucit.

Pouzité chybovd funkcia bola tzv. MSELoss (Mean Squared Error — ¢2? alebo Eukli-
dovska norma, rovnica 6.2). Kvoli skalovaniu vstupnych a vystupnych hodnot pocas kalku-
lacie predikcii navrhnutou neurénovou siefou vsak musela byt takto upravena aj chybova
funkcia. Vystupné hodnoty neurénovej siete, taktiez nazyvané predikcie y, a skutocné vy-
stupné hodnoty y, ktoré chceme sief naucit si pred vypoctom chyby skalované o rovnaku
hodnotu, akou st spéatne skalované vystupy siete. Nasledne st jednotlivé chyby agregované
vypocitanim ich suc¢tu alebo aritmetického priemeru, ¢im sa ziska hodnota chyby danej
predikcie modelu.

Vstupné argumenty neurénovej siete sa skaluju za ticelom ziskania ¢o najrovnomernej-
sich intervalov ich hodndt, aspon radovo. To modifikuje chybovy priestor jeho rozsirenim
v smere povodne najmensich veli¢in, ¢im efektivne zvysuje citlivost siete na tieto veli¢iny

a znizuje pravdepodobnost, Ze pri danych nastaveniach hyperparametrov siet potencidlne
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minimé preskoci. Vystupy siete st potom skalované opac¢nym smerom, opéf za tcelom

zvysenia robustnosti.

Skalovanie po¢as vypoctu chyby predikcie mé trochu int dlohu. Umoziiuje manuélne
menit doraz, aky bude optimalizator klast na odchylky jednotlivych veli¢in od ich Zia-
danych hodnot. Prikladom si hodnoty krivosti tyce, porovnavané s najvyssou reakcénou
silou tycCe na rovnaci valec. Tie maju diametralne odlisné jednotky a po ich umocnovani
pocas vypoctu chyby je reakéna sila dominantnym c¢lenom. Tym padom sa bude algorit-
mus ucenia snazit minimalizovat takmer vylucne tito veli¢inu a krivost, ktora nadobuida
hodnoty do 10 mm/m, za¢ne byt brana do tvahy az ked bude odchylka sil v jednotkach
newtonov. Samozrejme zalezi od konkrétnej volby jednotiek, ktoré sa pri vypocte MKP
alebo tvorbe datasetu daju zmenif tak, aby boli hodnoty v podobnych intervaloch. Tento
sposob bol pévodne pouzity pocas programovania skriptov pouzitych v tejto casti préace
namiesto skalovania, vysledné hodnoty a vykreslované grafy tak ale mali nestandardné
nasobky jednotiek. Skalovanie tento efekt nemd, ¢o z neho v konefnom dosledku robi

uzivatelsky vhodnejsi pristup.

Vstupy Vystupy
d 10 k 50
Re 1 Orezymax 1
W 100 Riax le—3
wg 100
wa 100
ko 50

Tabulka 6.5: Pouzité skalovacie hodnoty parametrov sieti.

Za optimaliza¢ny algoritmus bol zvoleny tzv. Adam (Adaptive Moment Estimation),
ktory pred upravou vah vrstvy popri aktualnej hodnote gradientu chybovej funkcie berie
do tvahy priemerované predoslé hodnoty gradientov a ich druhych momentov (zotrvaé-
nosti). Na obrazku 6.4 na strane 42 je pri 30. epoche vidiet efekt zotrvacnosti. Po tom,
ako sa siet dostala na okraj plytkého lokdlneho minima, ju zotrvacny ¢len optimaliza-
tora z neho vyviedol, vdaka ¢omu hned potom mohla najst dalsie, vyhodnejsie lokalne

minimum.

Nasleduju cykly ucenia siete. Ten pozostava z nacitania varky (o parametrizovane;j
velkosti) vstupnych dat z trénovacieho datasetu a vypocitanim predikcii pomocou spo-
¢iatku ndhodne inicializovanej siete. Na zaklade velkosti odchylok tychto predikcii od pred-
pisanych hodnoét sa vypocita chyba varky, ktora je priebezne ukladana. Optimalizacny

algoritmus potom vezme spocitany gradient chybovej funkcie vzhladom ku vstupnym pa-
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rametrom siete a upravi jej vahy v smere najstrmsieho poklesu (s ohladom na ukladané
hodnoty z minulych cyklov) o hodnoty proporcionédlne nastavenému koeficientu ucenia a.
Tento cyklus pokracuje az do vycCerpania dat z trénovacej casti datasetu. Chyby tréno-
vacich varok tejto epochy sa spriemeruju a ulozia do zasobnika pre vykreslenie grafu
priebehu chyb pocas ucenia. Nasleduje podobny cyklus, tentokrat su vSak vstupné déata
brané z validacného datasetu a je pocitana iba chyba predikcii, gradient chybovej fun-
kcie sa nepocita a vahy siete sa nemenia. Tento cyklus slizi iba na vyhodnotenie chyb
predikcii siete na vstupnych hodnotach z rovnakého rozdelenia ako pocas tréningu, tieto
hodnoty sa vsSak neuci. Priemernd validacna chyba epochy sa tak ako chyba trénovacia
prida do prislusného zasobnika na budice spracovanie. Ako uz bolo spomenuté v casti 5.3,
porovnanim validacnej a trénovacej chyby sa da o stave ucenia modelu zistit niekolko do-
lezitych informécii, napr. miera zovseobecnovania. Nésledne sa tento pomer trénovacej
chyby ku chybe validacnej vycisli. V pripade, ze pre dani epochu nadobudla priemerna
valida¢na chyba svoje historické minimum, st parametre siete a optimalizatoru ulozené.

Tym je dand epocha ukoncena.

Kritéria ukoncenia ucenia sa dajui ovladat niekolkymi parametrami skriptu. Prvym
je zoznam koeficientov ucenia 1rs, ktorého prislusny element je pre kazdu skupinu epoch

zo zoznamu epochs dosadeny do optimalizatora.

epochs = [150, 150, 100, 50]
lrs = [le-1, 1le-2, 1e-3, 1le-4]
minimum_lookahead = 10

tvu = 1.1

tvl = 0.8

Kéd 6.2: Parametre ovplyvinujice priebeh ucenia neurénovych sieti.

Podla konfiguracie z kodu 6.2 bude prvych 150 epoch optimalizator pouzivat hodnotu ko-
eficientu uc¢enia o = le—1, druhych 150 epoch bude o = le—2, atd. Ak sa v priebehu nie-
kolkych epoch (urCované premennou minimum_lookahead) nedosiahne minimalna hod-
nota validacnej chyby, nacita sa ulozeny stav neurénovej siete a optimalizatora z epochy
s minimélnou valida¢nou chybou, zvysné epochy danej skupiny sa preskocia. Pokracuje

sa dalsou skupinou epoch a prislusnym koeficientom ucenia.

Pocas ucenia nastavaju pripady, kedy je rozdiel trénovacej a validacnej chyby prilis
velky, ¢o znamena, zZe sa sief Specializuje na jeden dataset. Schopnost siete zovSseobecnovat
klesa a chyba na druhom datasete preto narasta. Ak je pomer trénovacej chyby ku validac-
nej vysoky, sief nahodou nasla konfiguraciu specializujticu sa na validacny dataset. Tieto

pripady sa daji eliminovat pouzitim premennej tvu (Train-Validation ratio Upper limit),
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6. OPTIMALIZACIA

ktora zbrani ulozeniu stavu ak pomer chyb prekroci zadant hodnotu, a to aj v pripade,
wer limit) funguje v opa¢nom smere a blokuje konfiguracie Specializované na trénovaci
dataset.

Pomocou moznosti nastavenia viacerych koeficientov ucenia sa da ilustrovat charak-
teristicky jav uc¢enia neuronovych sieti. Ide o vyrazny pokles a stabilizaciu chyb pri znizeni
hodnoty «, viditelny na obrazku 6.2 v okoli 120. epochy. Svetlomodrou vertikalnou c¢ia-
rou je znazorneny prechod medzi skupinami epoch a teda miesto so skokovou zmenou
hodnoty a.

Ucenie sa kon¢i prejdenim vsetkych skupin epoch. Natrénovana neurénova siet, opti-
malizator a chybova funkcia sa spolu s niekolkymi dalsimi detailami ulozi do stboru
s nazvom siete a koncovkou .pt (PyTorch). Do stboru s koncovkou .ptf a rovna-
kym nazvom sa ulozia hodnoty priebehu ucenia pre tucely vykreslenia grafov pomocou
skriptu nn_plot. py.

105 5

% %  trénovacia chyba
e valida¢na chyba
(1]

104_E ;I

103_ k..* ..-_‘...

chyba
( ]

102 T T T T T T

Obr. 6.2: Priebeh chyb pocas trénovania siete (riadok 5 tabulky 6.6).

Po ukoncenom trénovani siete sa musi objektivne overit velkost chyby na doposial
nepouzitej testovacej casti datasetu. Skript nn_test.py nacita natrénovany model ulo-
zeny v .pt sibore a vypocita priemernu testovaciu chybu siete podla chybovej funkcie,
ktorou bola trénovana. Takto sa ziska findlna hodnota na popis danej neurdénovej siete.
Je vsak dolezité testovat uz hotovu sief na neznamom datasete, aby sa predislo pripad-
nej snahe tvorcov siete o informovani optimalizaciu tejto chyby, pretoze by prestala byt

objektivnym meritkom schopnosti siete zovSeobecniovat nauceny problém.
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Obr. 6.3: Priebeh chyb pocas trénovania siete (riadok 6 tabulky 6.6).
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Obr. 6.4: Priebeh chyb pocas trénovania siete (riadok 13 tabulky 6.6).

Poslednym skriptom pre pracu s neurénovymi sietami je nn_inference. py. Vstu-
pom pren je nazov .xXLsX suboru obsahujici vstupné hodnoty pre siet. Skript tieto hod-
noty postupne nacita a do rovnakého suboru ulozi vypocitané predikcie. Tento vstupny

stubor sa standardne vytvara spolu so subormi obsahujticimi rozdelent kolekciu vysledkov

vypoctov MKP skriptom dataset_creator.py z casti 6.1.

V tejto praci bolo trénovanych niekolko topolégii neurénovych sieti, odlisSnymi po-
¢tom vnutornych vrstiev a ich neurénov, a pouzitymi semienkami generatorov nahodnych
¢isel pocas tvorby datasetov a trénovania. Kritériom pri ich navrhu bol celkovy pocet

vnutornych neurénov, v tomto pripade 100, so zohladnenim lepSej popisnej schopnosti
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.....

Pre kazdu topolégiu a dve rozdelenia zbierky vysledkov vypoctov MKP bolo natrénova-
nych 20 sieti (pre 8-vrstvé siete to bolo 40). Vysledné chyby dvoch najlepsich sieti z kazdej

kombinécie si uvedené v tabulke 6.6.

Pocet Velkost Nahodné semienko Chyba
vrstiev neurénov  varky  dataset sief trénovacia validacnd testovacia
50 2 814.8 981.3 773.2
8 349.4 369.7 408.2
1 100 10
01 2 798.6 836.2 881.5
4 690.2 643.6 699.2
20 7 120.8 132.6 144.0
13 455.0 525.4 506.7
2 50 10
01 3 308.7 328.2 312.4
7 231.7 256.9 295.7
50 10 493.8 501.5 520.9
14 463.5 452.1 461.5
5 15 15
01 9 517.9 562.0 589.5
10 374.8 365.9 415.1
50 16 2543.3 2803.0 3113.9
20 2610.8 2746.1 3032.2
8 10 20
01 1 3206.6 3261.1 3519.8
31 2457.7 2955.9 2775.0

Tabulka 6.6: Chyby najlepsich trénovanych sieti.

.....

pocet vrstiev vedie na komplexnejsiu reprezentaciu ucenej funkcie, ktord moze byt pres-
nejsia, prakticky sa ale kvoli vyssej citlivosti na zvolené hyperparametre tazsie trénuju.
Prikladom je velkost varky vstupnych dat, ktora vyznamnym sposobom ovplyviovala
priebeh ucenia, kedy pri velmi malej hodnote neboli siete schopné konzistentne nachadzat
minimé chybového priestoru. Vacsia velkost varky skresluje chybovy gradient a vedie siet
ku priemernej reprezentacii datasetu. Riesenim by mohla byt menitelna velkost varky po-
¢as trénovania siete, od ¢oho ale pouzity modul PyTorch pouzivatelov odradza chybovou

hlaskou.

vvvvv

sieti. Maximalna priemernd odchylka predikeif § pre jednotlivé stipce (index i), s uvaZenim
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6.2. TRENOVANIE NEURONOVEJ SIETE

skalovacej hodnoty s; a za predpokladu chybovej funkcie MSELoss, sa z chyby ¢ da vyjadrit
pomocou vztahu
14
5= Ve (6.4)
Si

s jednotkami danej vystupnej veli¢iny. V tabulke 6.7 st uvedené prepocty podla 6.4 sieti
s extrémnymi hodnotami testovacej chyby. Je vhodné podotknuf, Ze hodnotu maximalnej
odchylky moze dana velicina nadobudnit iba v pripade, ak st zvysné dve zhodné s uce-

nymi. Prakticky si preto odchylky nizsie. Histérie ucenia sieti uvedenych v tabulke 6.6

sa spolu s ich grafmi nachadzaju v prilohe.

Riadok tab. 6.6
mm/m] [MPa] [kN]
5 0.24 12 12
15 1.19 59.32 59.32

Tabulka 6.7: Priemerné maximalne odchylky predikcii vybranych neurénovych sieti.

s kolekcia
# heurdnova siet

4
n‘r(m 5
m 6 50
/mj 7 g 0

Obr. 6.5: Hodnoty z kolekcie vysledkov a predikcii siete 5. riadku tab. 6.7 pre R, =800MPa.
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Pocet Velkost Nahodné semienko Chyba

vrstiev neurénov  varky  dataset sief trénovacia validacnd testovacia
20 3 247.8 231.2 276.1
8 258.4 285.8 251.6

2 50 10
a1 1 137.8 149.8 124.2
7 156.2 178.6 153.4
20 1 542.8 565.2 628.4
6 882.0 924.5 740.0

5 15 15
a1 6 501.2 497.0 506.7
17 415.0 425.6 396.4

Tabulka 6.8: Chyby sieti rozsirenej konfiguracie rovnacky.

Rovnaky postup bol aplikovany na datasety s rozsirenou konfiguraciou rovnacky.
Hodnoty chyb niekolkych takto natrénovanych neurénovych sieti st uvedené v tabulke 6.8.

Histérie ucenia trénovanych sieti st v prilohe.

6.3. Optimalizacny skript

Tato cast sa zaoberd optimalizaénym skriptom optimalizer.pyw. Grafické prostredie
vytvara skript pomocou modulu wxPython, na pracu s neurénovymi sietami a pocitanie

predikcii vyuziva modul PyTorch.

Optimalizer

Load model

Obr. 6.6: Optimalizacny skript po spusteni.

Po spusteni skriptu sa otvori okno aplikacie s tlac¢idlom Load model (vid obra-
zok 6.7). Po kliknuti nan sa otvori dialégové okno, v ktorom sa vyberie . pt sibor s natré-
novanou neurénovou sietou. Po nacitani siboru sa zobrazi hlavicka tabulky na zadavanie
hodnét vstupnych veli¢in pre neurénovi sief. Tmavomodrou farbou st oznacené vstupné
veli¢iny, svetlomodrou potom veli¢iny vystupné. Hodnoty v polickach riadkov oznacenych
min a max urcuju hranicné hodnoty intervalov jednotlivych veli¢in, n urcuje pocet vy-
generovnych hodnot tohto intervalu. Tlac¢idlom Calculate sa spusti vypocet predikcii

kombinacii zadanych intervalov vstupov, ktoré sa potom spolu s vystupmi zobrazia niz-
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Sie. Hodnoty st farebne oznacené podla ich pozicie v intervaloch jednotlivych stipcov, kde
je zelenda pouzita pre nizke hodnoty a ¢ervena pre hodnoty vysoké. Pre vystupné hodnoty
siete fungujt vstupné policka ako filtre. Napriklad v stipci pre & na obrdzku 6.7 je uréend
podmienka, ze sa dany riadok zobrazi iba ak jeho vystupna krivost 0 < k£ < 5 mm/m.
Vysledky st taktiez zoradované, a to podla hodnoty v riadku priority. Najvplyvnejsi
na vysledné poradie je stipec s nulovou prioritou, vyssie hodnoty postupne zoraduji ne-
rozhodné stavy. Obrazok 6.7 toto radenie ilustruje plynulym prechodom farby pozadia
z0 zelenej do Cervenej pre stipec k. Priority zoradovania veli¢in sa menia klikanim na pri-

slusné policka pravym (zvysSenie) a lavym (zniZenie) tlac¢idlom mysi. Strednym tlac¢idlom

mysi sa meni smer zoradovania zo vzostupného na zostupné a naopak.

Optimalizer
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Successfully loaded model from file /home/milan/documents/ing/dp/LaTeX_Ing/prilohy/ch6/models/I2n50d20b10_7.pt

Obr. 6.7: Optimalizacny skript s nac¢itanou neurénovou sietou.

Optimalizacny skript umoznuje jednoduché pocitanie velkého mnozstva predikcii vy-
stupnych veli¢in procesu rovnania. Filtrovanim a zoradovanim vysledkov tak moze posky-
tovat intuitivny prehlad o prejavoch zmien hodnot vstupnych parametrov na cely proces

rovnania.

6.4. Vizualizacny skript

Tato cast sa zaobera skriptom visualizer.pyw vytvorenym pre Ucely vizualizacie vy-
stupov natrénovanych neurénovych sieti. Na tvorbu grafického uzivatelského rozhrania
vyuziva skript popri module wxPython aj uz spomenuty modul Matplotlib. O vypocet
predikcii neurénovych sieti sa opéat stard modul PyTorch. Na obrazku 6.8 je nasnimany

skript priamo po spusteni.
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B Visualizer - O *
Load model
label unit max n

Plot

0.6 0.2
0.8 10 0.0

Obr. 6.8: Vizualizac¢ny skript po spusteni.

Tlacidlo Load model otvori prehliadac¢ priecinkov pocitaca a umozni uzivatelovi
najst a oznacit ziadany .pt sidbor s natrénovanou neurénovou sietou. Po otvoreni st-
boru sa jeho obsah nacita do vyrovnavacej paméte. Spolu s natrénovanou neurénovou
sietou si z otvoreného stboru nacitané aj informacie o vstupnych veli¢inach, ich pocet,
nazvy a jednotky. Tie sa zobrazia na lavej strane okna spolu s polickami, pomocou kto-
rych uzivatel zadava ziadané hodnoty pre neurénovu sief. V pripade vyplnenia vSetkych
hodndt v stipci min a ponechani ostatnych v povodnom stave sa po stladeni tlacidla Plot
na pravej strane okna skriptu v grafe vykresli bod predikcie siete. Pocitanie predikcii pre
jednotlivé body sa ale efektivnejsie vykonava pouzitim skriptu nn_inference.py popi-
sanom v Casti 6.1. Zmyslom grafickej vizualizacie je ziskanie intuitivneho prehladu zmeny
vystupov procesu rovnania pri zadani jedného vstupného parametra ako linearny interval
hodndt, ¢o sa dosiahne doplnenfm hodnét do zvy$nych dvoch stipcov max a n v ziadanom
riadku, pre doplnenie hornej hranice, respektive poc¢tu prvkov intervalu. Interval bodov
je v grafe vykreslovany od miniméalnej hodnoty, znazornej bodkou zelenej farby, po ma-
ximalnu hodnotu cervenou bodkou. Hodnoty medzi nimi st vykreslené modrou farbou.
Priklad zadania vstupov pre intervalovy vypocet a vykreslenie grafu je na obrazku 6.9.
Panel, v ktorom je graf vykresleny, je interaktivny, ¢o umoznuje uzivatelovi nim rotovat.
V tomto pripade su v grafe vykreslené dve priamky, a to kvoli pouzitiu po castiach line-
arnej aktivacnej funkcie LeakyReLU.
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B Visualizer a - x
2n50d20b10_13.pt Load model
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wi [mm] | 0.00 | | 00 | | |
K0j m/ml [ 90| ool |

i Plot ]

Successfully loaded model from file: C:\Python381\medels\|2n50d20b10_13.pt

Obr. 6.9: Vizualiza¢ny skript s nac¢itanou neurénovou sietou.

Pouzitie neurénovych sieti pri navrhu rovnacieho stroja a optimalizacii procesu rov-
nania tymto sposobom vyzaduje vypocitanie velkého mnozstva zadani na pokrytie na-
vrhového priestoru. To je principidlne nutné vykonat este pred natrénovanim neurénovej
siete, ¢o znamena, zZe pri pouzivani hotovej siete vo vizualizacnom programe je jedinym
potrebnym vypoctom ziskanie predikcii, ¢o aj pri pomerne rozsiahlych sietach trva iba

niekolko desatin sekundy.

Princip neurénovych sieti by v praxi mohol byt aplikovany aj v oblasti dynamického
nastavovania parametrov rovnacich strojov, ako priehybov a natoceni valcov v redlnom
case, kedy by sa po prvotnom natrénovani na zakladnej zbierke vysledkov analyz MKP
mohli ucit za pochodu z redlnych vstupnych a vystupnych hodnét meranych veli¢in. Vhod-
nym navrhom tejto siete by sa tak mohol do tvorby predikcii zahrniuf napriklad vplyv

opotrebovania povrchu rovnacich valcov.
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7. Zaver

Hlavnym cielom tejto diplomovej prace bola tprava vypoctového modelu rychleho
algoritmu procesu rovnania ty¢i kruhového prierezu [3] tak, aby bol jednoducho aplikova-
telny na Iubovolnu konfiguraciu kosouhlych valcovych rovnacich strojov. V casti 4.2 bola
tato reimplementacia tspesne verifikovana porovnanim jej vysledkov s vystupmi povod-

ného algoritmu.

Pre umoznenie tvorby vac¢sieho mnozstva zadani vypoctov analyz MKP bol vytvoreny
pomocny skript pre ich jednoduché vytvaranie a kombinovanie. Povodny algoritmus bol
taktiez upraveny tak, aby tieto zadania postupne nacitaval a pocital sériovo, bez nutnosti

dalsich vstupov od obsluhy.

Poslednym cielom bol navrh optimalizacie rovnacieho procesu. Na tento tcel bol
pomocou spomenutych programov vypocitany skusobny dataset, na ktorom bolo natré-
novanych niekolko réznych neurénovych sieti. Jednoduchy vizualiza¢ny skript tieto siete
vyuzival na rychly vypocet predikcii zadanych uzivatelom, ktoré vykresluje do grafu v gra-
fickom okne. Vytvorené skripty umoznuju natrénovanie tu pouzitych neurénovych sieti
na rozsirené alebo vlastné data, popripade jednoduchymi tpravami parametrov tvorbu

novych sieti.

Pocas vykonavania vypoc¢tov MKP novovytvoreného programu a trénovania neurd-
novych sieti bol kvoli obmedzeniam pouzitého programovacieho jazyka Python spustany
iba jeden proces, vyuzivajuci jediné jadro procesora pocitaca. Snaha o urychlenie tychto
vypoctov paralelizaciou vyuzitim grafickej karty nebola tispesna, nakolko mierne predlzo-
vala dobu riesenia tloh. Pri trénovani a pouzivani neurénovych sieti by neslo o markantny
rozdiel, no algoritmus rovnania by vyrazne urychlila moznost vyuzitia plného potencidlu
viacjadrového procesora. V tomto ohlade by bol vhodnejsou volbou programovaci ja-
zyk C/C++, ktory standardne podporuje viacero paralelne spustenych procesov, v pri-
pade nedostatocnej kapacity vyrovnavacej paméte tiez vyuzitie viacerych jadier jednym

procesomn.

Vysledné chyby trénovanych neurénovych sieti vykazuju trend narastu ich priemernej
hodnoty s narastajicim poc¢tom vnutornych vrstiev. Teoreticky sa da chyba akokolvek
rozsiahlej siete znizit na ziadant, Tubovolne vybrant troven, ¢o vSak v praxi vyzaduje

kvalitny a objemny dataset vstupnych parametrov.
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8. Zoznam pouzitych skratiek a

symbolov

d Priemer tyce

E Youngov modul pruznosti v fahu

Er Modul spevnenia

R, Medza klzu

e Posuv rovnacieho valca v horizontalnom smere kolmo na osu tyce
W[A-q) Posuv rovnacieho valca vo vertikalnom smere

6] Natocenie rovnacieho valca okolo vertikalnej osi voci osi tyce
ko Vstupna krivost

k Vystupna krivost

A Taznost materialu tyce

[A—-G]L Lavy zaviazbeny uzol rozdvojenej okrajovej podmienky
[A—Glp Pravy zaviazbeny uzol rozdvojenej okrajovej podmienky
L, Vzdialenost dvoch rovnacich valcov

Uy Rychlost rovnania

R Reakena sila rovnacieho valca na tyc¢

Ores Rezidudlne napétie materialu tyce

ftoler Silové toleranc¢né kritérium rychleho algoritmu

mtoler Momentové toleran¢né kritérium rychleho algoritmu
utoler Priehybové toleran¢né kritérium rychleho algoritmu

D Dataset

P Rozdelenie datasetu

X Vektor vstupov algoritmu strojového ucenia

y Vektor vystupov algoritmu strojového ucenia
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8. ZOZNAM POUZITYCH SKRATIEK A SYMBOLOV
Trieda hypotéz algoritmov strojového ucenia
Funkcia algoritmu strojového ucenia
Mnozina chybovych funkcii
Chybova funkcia
Vektor vahovych parametrov nadroviny perceptronu
Clen posunutia nadroviny perceptrénu
Kernelizacna mapovacia funkcia
Matica vahovych parametrov nadrovin neurénovych sieti
Vektor posunuti nadrovin neurénovych sieti
Parameter pravdepodobnosti vynulovania vstupu vrstvy Dropout
Parameter vah vrstvy LayerNorm
Parameter posunutia vrstvy LayerNorm
Gradient chybovej funkcie
Vektor zmeny vahovych parametrov nadrovin neurénovych sieti
Koeficient ucenia
Koeficient zaporného sklonu aktivacnej funkcie LeakyReLLU
Odchylka predikcie neurénovej siete od skutocnej hodnoty

Hodnota skalovania vystupu neurénovej siete
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