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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva tvorbou umélé neuronové sité pro vypocet mérného
objemu vodni pary. V praci je popsan vybér a konstrukce dané sité. Vysledkem prace
je spustitelna aplikace, ktera pocita mérny objem vodni pary pro zadany tlak a teplotu,
pravé pomoci neuronovych siti.

Abstract

This master thesis is dealing with application of an artificial neural network for calculating
specific volume of steam. There is described type and construction of the needed neural
network. The main outcome of this work is an executable programme, which calculates
specific volume of steam for given pressure and temperature, using neural nets.
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1 Uvod

Fascinace lidskym mozkem trva uz nékolik desitek let. Védci i laici obdivuji predevsim
jeho vypocetni schopnosti. Neni proto divu, ze se lidstvo snazi dovednosti mozku napo-
dobit ¢i simulovat pocitacem. Vysnéna predstava sestrojit samostatné myslici stroj zene
vyvoj v tomto odvétvi kuptedu. Védecky postup v neurovédé a matematice umoznil vznik
prvnich umélych neuront a néasledné celych neuronovych siti. Potencial neuronovych siti
je obrovsky a kazdorocéné pribyva nespocet nové nalezenych aplikaci. Tato prace se bude
vénovat jedné z moznych aplikaci, a to vyuziti neuronové sité pro vypocet termodyna-
mickych veli¢in pary.

V soucasné dobé existuje nékolik zptusobu jak urcit veliciny konkrétniho stavu vodni
pary. Ruéné spocitat, najit hodnoty v tabulkach anebo vyuzit specializovaného softwaru.
Nasim tikolem bude prozkoumat, zda se neuronova sitf muZe vyrovnat existujicim soft-
wartim at uz v piesnosti vypoéti nebo v dobé jejich provedeni. Konkrétnéji se v praci
budeme zabyvat vypoctem mérného objemu vodni pary pro zadany tlak a teplotu.

Prace je strukturovana do péti kapitol. V nésledujici, druhé, kapitole je rozebrana
veskera teorie potiebna k sestaveni obecné neuronové sité. Ve tieti kapitole jsou uvedeny
jiz existujici rovnice pro vypocty velicin pary odvozené Mezinarodni asociaci vlastnosti
vodn{ pary. Ve ¢tvrté kapitole bude sestavena neuronova sit a ndsledné bude optimali-
zovana dle popsané teorie. V posledni kapitole budou prezentovany vysledky.

Celkovym vystupem této diplomové prace bude spustitelna aplikace, ktera bude prova-
dét vypocty pomoci neuronové sité. Neuronova sit bude vytrénovdna na existujicich da-
tech ze specializovanych softwart. Tato sit bude schopna po piedlozeni tlaku a teploty
vodni pary dopocitat jeji mérny objem.






2 Umeélé neuronové sité

2.1 Uvedeni do problematiky

Ve své nejobecnéjsi podobé, uméld neuronova sit neboli pouze neuronova sit, je stroj,
ktery modeluje pribéh, jakym lidsky mozek provadi uréity ikol. Takova sit je nejcastéji
zrealizovana elektronickymi soucastkami anebo je simulovana pocitacovym softwarem.
K dosazeni dobrych vykonu, neuronové sité vyuzivaji cetnych propojeni mezi svymi
vypocetnimi buitkami, tzv. neurony. Neuronovou sit muzeme tedy definovat [1]:

Neuronovd sit je paralelni procesor sloZeny z jednoduchiych viypoéetnich jednotek, které
ukladagi znalosti ziskané zkusenostmi a nasledné je zprostredkovdvaji k pouZiti. Lidskému
mozku se neuronovd sit podobd ve 2 aspektech:
1. Sit obdriuje znalosti ze svého prostiredi skrze ucent.
2. Sily propojeni mezi neurony neboli synaptické vihy se pouzivaji k uloZeni nabytych
znalosti.

Proces, pfi némz dochézi k uceni, nazyvame ucici algoritmus, v jehoz prubéhu se
postupné upravuji synaptické vahy k dosazeni pozadovaného cile. Hlavni vypocetni si-
lou neuronovych siti je tedy paralelni struktura, ale také schopnost zobectiovani, neboli
schopnost produkovat rozumné vystupy pro vstupy, se kterymi se sit nesetkala v pribéhu
ucenti.

Podivejme se v rychlosti na neurologicky aparat, kterym byly neuronové sité inspi-
rovany. Lidska nervova soustava se v podstaté sklada ze 3 zakladnich stupnu. Hlavnim
komponentem je mozek, reprezentovan neuralni siti, kterd neptetrzité prijima a zpra-
covava informace a nasledné provadi vhodnd rozhodnuti. Déle receptory, které prevadi
podnéty z prostiedi na elektrické impulzy slouzici k dopravée informaci do mozku. Efektory
pak méni impulzy z mozku v prislusné reakce.

Rozdily mezi neuronovou siti umeélou a lidskou jsou vS8ak znacné. Elektronické operace
dosahuji rychlosti v fddech nanosekund oproti milisekundam u nervové soustavy. Nicméné
tato skutecnost nesta¢i umélym neuronovym sitim, aby se tém lidskym zcela vyrovnaly.
Lidsky mozek disponuje neskuteénym mnozstvim neuronu a stejné tak obrovskym poc¢tem
vzajemnych propojeni (synapsi) mezi nimi, které dohromady tvoii vypocetni silu, jakou
uméld neuronova sif nedokdze simulovat.

Ptedesly odstavec uz dava tusit problémy, se kterymi se pozdéji v praci budeme
zabyvat. Je to napiiklad pocet neuroni, jenz bude tvofit nasi neuronovou sit. Pocet a jejich
usporadani do vrstev, tzv. architektura sité, definuje jeji vlastnosti a vypocetni moznosti.
Dale jsou to vzajemnd propojeni, ktera jsou v umeélém piipadé neuronové sité v podobé sy-
naptickych vah. Hodnoty téchto vah, stejné jako jejich pocet simuluji silu synapsi v mozku,
dulezita je tedy volba vhodného uciciho algoritmu, véetné jeho parametru.

Vyse uvedené vlastnosti neuronovych siti jsou soucasti celku, ktery souhrnné nazyvame
hyperparametry neuronové sité, a pravé nalezeni optimalnich hodnot téchto parametru je
klicovym tikolem pro spravné fungovani sité [1].



2.2 Struktura neuronové sité

2.2.1 Model neuronu

Zakladni stavebni jednotkou neuronové sité je neuron. Matematicky model neuronu je sice
zjednodusenim opravdového neuronu, presto vsak vystihuje jeho funkci dostatecné dobte.

Nez se dostaneme k samotnému modelu, vénujme se jesté déjum probihajicim v oprav-
dovém neuronu. Pfevod signalu mezi neurony je slozity chemicky proces, proto se zamétime
pouze na jeho podstatu. Neuron vysilajici signdl uvolnuje specifické chemické latky, které
maji za kol zvysit nebo snizit elektricky potencial v prijimacim neuronu. Pokud tento
potencial dosdhne uré¢itého prahu, dojde nésledné k prevodu signalu mezi neurony [2].

Pti sestavovani matematického modelu je nezbytné tuto podstatu zachytit. Snazime
se prevést soubor néjakych vstupu neboli signdlu na odpovidajici vystup. Déale musime
vystihnout vliv synaptickych vah na silu jednotlivych vstuptu. V neposledni fadé pak
musime zvolit funkci, kterd bude realizovat zminéné prahovani.

Aktivacni
funkce

= U]
=

Synapticke
vahy

Obrazek 1 — Model neuronu [1]

Samotny matematicky model si lze predstavit jako na obrazku 1. Muzeme tedy k-ty
neuron popsat rovnicemi

2= wyz; + b (1)
j=1

e = #(2), (2)

kde z;, nazveme aktivaci k-tého neuronu, x1, xo, ..., x,, jsou vstupni signaly, w1, Wi, ..., Wem
jsou synaptické vahy k-tého neuronu. A tedy, j-ty signdl =, pfivedeny do k-tého neuronu
je ndsoben synaptickou vahou wy; (prvni index vzdy znaé¢i o jaky se jednd neuron a druhy
se odkazuje na privedeny signdl). Déle, by je tzv. bias, neboli vychyleni. Synaptické vahy
a vychyleni budeme nazyvat parametry neuronové sité a znacit vektorem 6. Funkce ¢
se nazyva aktivacni funkce, jejiz icelem je omezeni amplitudy vystupu daného neuronu.
Vystupni signél y; poté vétsinou lezi v intervalu (0,1), popripadé (-1,1) [1].



2.2.2 Hluboké dopiedné neuronové sité

Hluboké dopiedné neuronové sité, také nazyvany pouze dopredné neuronové sité nebo
vicevrstvé perceptrony, jsou samotnou podstatou tzv. deep learningu. Deep learning je
termin uzivany pro algoritmy strojového uceni pro architektury hlubokého typu. Nabizi
se otdzka, kdy je neuronova sit hlubok4? BohuZzel neexistuje piesna definice kolik vrstev
dan4 sit musi mfit, aby mohla byt hlubok4, ale obecné se povazuje za hlubokou pokud m4
2 a vice skrytych vrstev. Ukazku meélké sité muzeme vidét na obrazku 2a a hluboké na
obrazku 2b.

skryta vrstva 1. skryta vrstva 2. skryta vrstva 3. skrytd vrstva

- & wstupni vrstva
7 \%\\\A st
A0

upni vrstva

(a) Mélka neuronové sit (b) Hlubok4 neuronova sit

Obrazek 2 — Porovnéni mélké a hluboké neuronové sité [3]

Cilem téchto siti je aproximovat néjakou funkeci f*. Dopfedné sité definuji zobrazeni
y = f(x,0) a uéi se hodnotu parametri 6 vedouci k nejlepsi mozné aproximaci funkce.
Dopiredné se nazyvaji proto, ze informace proudi jen jednim smérem a to od vstupnich
dat @ k vystupy y bez jakékoliv zpétné vazby, ve které by se vystupy modelu pouzily jako
vstupy.

Doptedné sité jsou reprezentovany slozenim nékolika funkei. Méjme napriklad 3 funkce
fO @ a O poskladané tak, ze f(x) = fO(f@(fV(x))). V neuronovych sitich jsou
tyto Fetézcové struktury nejcastéji pouzivanymi. V tomto pifpadé, funkci f) nazveme
prvni vrstva sité, (2 druhd vrstva, atd. Celkovou délku tohoto Fetézce nazjvame hloubka
neuronové sité. Posledni vrstvu sité nazyvame vystupni vrstva.

V prubéhu uceni je nasi snahou dosdhnout shody f(x) a f*(x). Trénovaci data nam po-
skytnou priblizné piiklady f*(«) vyhodnocené v ruznych trénovacich bodech. Ke kazdému
piikladu @ je ptilozen jeho vzor y ~ f*(x). Trénovaci piiklady jasné specifikuji, co se musi
stat ve vystupni vrstvé v kazdém x, a to dojit k hodnoté blizké k y. Ué¢ici algoritmus musi
rozhodnout jak vyuzit svych vrstev k dosdhnuti pozadovaného vystupu. Jelikoz trénovaci
data neukazuji pozadovany vystup pro kazdou vrstvu, tak tyto vrstvy nazyvame skryté.

Posledni pojem, ktery bychom méli zavést, je Sitka sité. Neuronové sité jsou inspi-
rovany lidskym mozkem. Kazda vrstva tedy obsahuje nékolik neuronu, takovou vrstvu pak
muzeme zapsat pomoci vektorového zapisu, kde vektory reprezentuji jednotlivé vrstvy.
Dimenze vektoru skrytych vrstev urcuje sitku nasi sité. Duvod pouziti vektorové repre-
zentace je opét pievzat z neurovédy. Volba funkei f@(x) pouzitych k vypoétu téchto
reprezantaci je lehce inspirovana védeckym pozorovanim chovani biologickych neuronu.
Nicméné moderni sité se uz spise fidi matematickym vyzkumem a neni obecnou snahou
co nejlépe modelovat lidsky mozek [4].



2.2.3 Univerzalni aproximacni véta

Pripomenme si nejdiive, jak zapisujeme jednotlivé neurony. Vektor parametru @ pro nés
bude v drtivé veétsiné pripadu predstavovat vektory vah w pro vSechny vrstvy a od-
povidajici vektory vychyleni b. Neurony ve skrytych vrstvach tedy obdrzi vektor vstupu
x, probéhne v nich vypoéet afinni transformace z = w'x + b a pak po prvcich uzijeme
nelinearni funkci ¢(z).

Jak jiz bylo zminéno, neuronové sité jsou organizovany do vrstev. Vétsina siti pak tyto
vrstvy Tetézovité propojuje, tak, ze kazda vrstva je funkci vrstvy, ktera ji predchézela.
V takové struktute je prvni vrstva dana

y = ()0(1)(10(1)%c + b(l)), (3)

druha vrstva je déna

¥ = o (w@TRO 4 p®). (4)

Zapis tedy muzeme zobecnit pro libovolnou k-tou vrstvu

y® = gO(k)(w(k)Th(kfl) + b(’“)). (5)

V téchto tetézitych architekturach jsou predmétem naseho zajmu predevsim celkova
hloubka sité a sitka jednotlivych vrstev. Hlubsi sité si obvykle vystaci s méné neurony ve
vrstvach a s méné parametry nez mélci sité, jsou vsak o to obtiznéji optimalizovatelné.

Linearni model muze dle definice reprezentovat pouze linearni funkce. Ma vyhodu
ve snadném uceni, protoze spousta ztratovych funkci aplikovanych na linedrni modely
vede na konvexni optimalizacni problémy. Nicméné nas bude predevsim zajimat uceni se
nelinearnich funkci.

Na prvni pohled by se mohlo zdat, ze k uc¢eni se nelinearnich funkci budeme potiebovat
specidlni model pro konkrétni nelinearni funkci. Nastésti, dopfedné neuronové sité slouzi
jako univerzalni aproximator. Aproximaé¢ni schopnosti sité popisuje univerzalni apro-
ximacni véta [5]:

Véta 2.1. Necht ¢ : R — R je nekonstantni, ohrani¢end a spojitd funkce. Necht I, je
n-dimenziondlni jednotkovd hyperkrychle [0,1]". Prostor redlnijch spojityjch funkci na I,
oznacime C(1,). Pak pro libovolné ¢ > 0 a libovolnou funkci f € C(1,,), existuje celé ¢islo
N, redlné konstanty v;, b; € R a redlné vektory w; € R"™ proi =1, ..., N takové, Ze miZeme
definovat

N
F(z) = ZUW(UJQ? + ), (6)
i=1
jako aprozimaci funkce f, tedy
|F(z) — f(x)] <e, Vo € I,. (7)

Neboli funkce tvaru F(x) jsou husté v C(I,).
Diikaz je mozno najit v [5].

Vyse zminénd véta ndm v podstaté ik, ze dopfednd neuronova sit s alespon jednou
skrytou vrstvou s vhodnou aktivacni funkci ¢ dokéaze aproximovat libovolnou funkei f.
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Tato funkce musi byt spojitd na néjaké uzaviené a ohranicené podmnoziné R". Aproxi-
mace probéhne s pozadovanou nenulovou presnosti za piedpokladu, Ze neuronové sit ma
k dispozici dostateény pocet skrytych neuroni.

Univerzalni aproximacni véta tedy tvrdi, ze nehledé na to, jakou funkci se snazime
naucit, vime, ze dostateéné velkd dopiednd sit bude schopna reprezentovat tuto funkei.
Nicméné nemame zaruceno, ze trénovaci algoritmus se doopravdy danou funkci nauci. I za
predpokladu, Ze neuronova sit dokéZe reprezentovat danou funkci, uéeni muze ztroskotat
ze dvou duvodu.

Zaprvé, muze se stat, ze optimalizacni algoritmus pouzity pro trénovani nebude schopny
nalézt hodnoty parametru odpovidajici pozadované funkci. A zadruhé, ucici algoritmus
muze vybrat Spatnou funkci kvuli overfittingu. Tedy doptedné sité poskytuji univerzalni
systém pro reprezentaci funkei, ve smyslu, mame-li zadanou funkci, pak existuje dopredna
sit, kterd tuto funkci aproximuje. Neexistuje vSak univerzalni postup pro zkouméani tréno-
vaci sady prikladu a nasledné urceni funkce zobecnéné natolik, ze bude platit i pro body,
které nebyly zahrnuty v trénovaci sadé dat.

Vratme se opét k univerzalni aproximacéni vété. V ni rovnéZ stoji, Ze s dostatecéné
velkou siti s jednou skrytou vrstvou jsme schopni doséhnout libovolné presnosti. Sit s jed-
nou skrytou vrstvou je tedy dostateény predpoklad, avSak tato vrstva miuze narust do
enormni Sitky a proces uceni nemusi probéhnout viubec uspésné. V mnoha ptipadech se
tedy uchylujeme k pifidéni jedné nebo i vice vrstev, nebot ty mohou zredukovat pocet
neuronu potiebnych k aproximaci.



2.3 Uceni

Uceni neuronové sité definujeme jako proces, pri némz dochazi ke zménam parametru vli-
vem prostiedi, ve kterém se sit nachdzi. MnoZinu predem stanovenych pravidel pro feseni
uciciho problému nazveme ucici algoritmus. Neexistuje vSak jeden unikatni algoritmus,
ktery by vyhovoval kazdé siti. K dispozici mame ruzné algoritmy lisici se ve zpusobu,
jakym upravuji synaptické vahy neuronové sité.

Rozlisujeme dva druhy uceni - s ucitelem a bez ucitele. Pfi prvné zminéném uceni,
ucitel ma znalosti o prostiedi, které jsou reprezentovany mnozinou vstupu a jim od-
povidajicim vystuptim. Nicméné, neuronovd sit podobné znalosti nemd, avsak pokud jsou
ji predlozeny stejné vstupy, muze porovnat svij vystup s pozadovanym vystupem, ktery
ji poskytne ucitel. Nasledné pak dojde k tpravé parametru sité.

Pfi uceni bez ucitele neni k dispozici Zaddny dohled nad pribéhem uceni a sit samotna
si musi vytvorit vlastni zpusob klasifikace vystupu. Tento styl uceni se v praci nadale
rozebirat nebude.

Obecné existuje pét zakladnich pravidel uc¢eni - uc¢eni na zakladé opravy chyby, na zédkladé
prace s paméti, Hebbovo, kompetitivni a Boltzmannovo uceni. Ve této praci budeme
vyuzivat prvni zminéné pravidlo a proto se nadéle budeme vénovat pouze tomu [1].

Umélé neurony ucime pomoci tzv. opravy chyb - spocitdme rozdil mezi skutecnym -
pozadovanym vystupem a vystupem naseho neuronu. Tento rozdil nazyvame chyba ucent.
Pokud tedy vystup naseho neuronu je neuspokojivy, dojde ke zméné jeho parametru.
Zména by méla byt takova, abychom ptisté doséhli lepsiho vystupu pii predlozeni stejnych
vstuptu. Vektor parametru k-tého neuronu tedy upravime nasledovné

ezové — eztaré + Aek’ (8)

kde 87°*¢ je nové obdrzeny vektor parametri, 5" ptivodni vektor parametri a A8 je
vektor odhadnuté zmény k lepsimu vystupu [6].

2.3.1 Opverfitting a underfitting

Hlavni vyzvou pro neuronové sité, stejné jako pro ostatni algoritmy strojového uceni, je
schopnost zobecnovani, neboli predvadéni stejné dobrého vykonu na datech do té doby
nevidénych.

Obvykle mame k dispozici tréninkovou sadu dat, ze které obdrzime pii u¢eni tréninkovou
chybu, kterou se snazime minimalizovat. Abychom mohli posoudit schopnost zobectiovani
nasi sité, potiebujeme jesté testovaci sadu dat a z ni ptislusnou testovaci chybu.

Nejdiive neuronové siti predlozime tréninkové data a vhodné upravime jeji parametry,
abychom dostatecné snizili tréninkovou chybu. Poté siti predlozime testovaci data a spoci-
tame testovaci chybu, kterd bude ve vétsiné piipadu vétsi nebo rovna té tréninkové [4].

Nésledné se snazime vytesit dva problémy najednou, a to:

1. Zmensit trénovaci chybu.

2. Zmensit rozdil mezi trénovaci a testovaci chybou.

S témito problémy souvisi pojmy underfitting a overfitting. Underfitting nastava, po-
kud nas model neni schopen obdrzet dostatecné malou trénovaci chybu. Naopak overfitting
znamenad, ze rozdil mezi trénovaci a testovaci chybou je prilis velky.
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K tomu, abychom se vyhnuli jednomu ¢i druhému, ndam slouzi kapacita modelu. Modely
s nizkou kapacitou nebudou schopny adekvatné popsat trénovaci data a modely s vysokou
kapacitou se mohou zamérit na prilis konkrétni znaky trénovacich dat a stat se zbytecné
komplexni.

[ kdyz jednodussi funkce pravdépodobnéji zobecni dany problém lépe nez komplexnéjsi
funkce (zmensi rozdil mezi trénovaci a testovaci chybou), stale musime vybrat dostatecné
slozitou funkci, abychom dosahli malé trénovaci chyby. Obecné plati, ze trénovaci chyba
se zmensSuje, a nasledné se asymptoticky blizi k minimalni mozné chybé, zatimco kapacita
modelu se zvétsuje. Testovaci chyba je funkci kapacity modelu a je konvexni kiivkou. Vse
je zachyceno na obrazku 3 [4].

— - Trénovaci chyba
—— Testovaci chyba

Underfitting zéna | Overfitting zéna

Chyba

" _ — — — — — — — — — — —

0 Optimalni kapacita
Kapacita modelu

Obrazek 3 — Srovnéni trénovaci a testovaci chyby [4]

K porozumnéni pojmu overfittingu a underfittingu vénujme jesté nasledujici odstavce.
Pro lepsi vysvétleni overfittingu si uvedeme jednu zajimavost z historie USA:

"Do roku 1996 nebyl Zadny uradujici americky demokraticky prezidentsky kandiddt,
disponugici nulovymi vdalecnymi zkuSenostmi, porazZen néekym, jehoZ proni jméno md vetsi
hodnotu ve Scrabblu.” (Dokud Bill neporazil Boba.)

Je ztejmé, ze tento fakt je zcela irelevantni, co se tyce prezidentské volby, avsak krasné
ilustruje, jak je dulezité vybrat ty spravné faktory pro jakoukoliv piedpoved. Rovnéz uka-
zuje, Ze predikovat pomoci ndhodnych znakt neni nejlepsi napad, nebot v tomto piipadé
jde o prostou nahodu. V tomto lezi podstata overfittingu, délame predpovédi, které do-
konale vyhovuji nasim souc¢asnym datum, avSak nejsou dostatecné zobecnéné pro Sirsi
datové sety.

Overfitting je tedy snaha zachytit sum (informace bez opravdového vyznamu) v nasich
datech a donutit model, aby vyhovoval témto malym odchylkdm [7].

Ukazme si oba priklady na realnych datech. Spravné podchyceni overfittingu a under-
fittingu muze vést k rychlejsimu urceni optimalnich hodnot hyperparametru, o kterych
bude te¢ pozdéji.
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Podivejme se nejdtive na obrazek 4. Prozatim se nezabyvejme jednotlivymi zkratkami
a jejich vyznamy, zajima nas, ze se jedna o graf testovaci chyby v zavislosti na néjakém
hyperparametru sité. Zluté kiivka vykazuje jasné znamky overfittingu. Testovaci chyba
klesa jen pro maly rozsah daného parametru a nasledné stale roste. Ackoliv modra kiivka
méa podobny prubéh, nejedna se v tomto piipadé o overfitting. Ostry narust testovaci

s

ktery, jak se dozvime pozdéji, zna¢né ovliviiuje ucent [8].

Cifarl0, 3 layer network; CLR=0.002-0.02; WD=4e-3; TBS=548; 10k iter
T T T T T T T T

— Mom=0.9
— Mom=0.7
Mom=0.99

Testovaci chyba

08E L 1 1 1 1 1 1 1 -
0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018 0.02
Rychlost u¢eni

Obrazek 4 — Ukézka overfittingu [8]

Nyni pfesunme pozornost k obrazku 5. Underfitting lze pozorovat u obou vykreslenych
krivek. Projevuje se stalym poklesem testovaci chyby. Idedlné chceme dospét do néjaké
horizontalni oblasti, ve které se testovaci chyba uz nebude nadale zmensovat. Vidime, ze
chyba se stale zmensuje i po 100 000 iteracich, i kdyz cervend kiivka se pomalu ustaluje
a jen osciluje zhruba kolem hodnoty 2. Rozhodné muZzeme konstatovat, Ze sit popsand
¢ervenou kiivkou vykazuje slabsi zndmky underfittingu [8].

Imagenet;
T

T T E
—Resnet-50 H
— Inception-Resnet-v2|3

=)}

h
[}

w &
Wb B h a

o ‘

Testovaci chyba

(3]
[}

Pocet iteraci 4

Obrazek 5 — Ukézka underfittingu [8]
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2.3.2 Predzpracovani dat

Existuje nékolik zpusob, jak uceni urychlit. Nasleduje struc¢ny prehled ¢asto pouzivanych
metod pro zefektivnéni celého procesu.

Zamichani prikladu

Sit se nejrychleji nauéi z nejméné ocekdvanych vstupt. Doporucuje se vybirat v kazdé
iteraci priklad, ktery je nejvice odlisny od téch ostatnich. Jak pozname, zda vybrany
piiklad poskytl vice nebo méné informaci pro nasi sit? Jednou z moznosti je sledovani
trénovaci chyby. Pokud je relativné velkd, potom vime, ze jsme siti predlozili priklad
s vétsim mnozstvim informaci nez v piipadé, ze by chyba byla mala. Je tedy logické
vybirat podobné piiklady ¢asto, abychom nasi sit naucili co nejruznorodéjsi informace.

Ve vétsiné pripadu se snazime siti prezentovat piiklady dosud nevidéné, které maji
nejvetsi potencial pro dalsi uceni. Avsak muzeme taky narazit na problém. Pokud nase
data obsahuji tzv. outliery (hodnoty, které se vyrazné lisi od zbytku) neméli bychom se
podobnym piistupem Fidit, nebot by se nase sit nenaucila ty podstatné informace [9].

Standardizace vstupt

Konvergence procesu uceni je obvykle rychlejsi, pokud prumeér v trénovaci sadé dat
kazdé vstupni proménné je blizky nule. Obecné kazdy posun pruméru vstupu od nuly
zapricini update synaptickych vah v uréitém sméru, a tim paddem zpomali uc¢eni. Uvazujme
napiiklad ptripad, kdy vSechny vstupy jsou kladné. Pokud jsou vSechny slozky vstupniho
vektoru kladné, potom slozky updatovaného vektoru vah (viz rovnice (8)) budou vsechny
stejného znaménka v daném uzlu. Ve vysledku tyto slozky mohou ziroven bud vsechny
rust nebo vSechny klesat, coz je velmi neefektivni.

Vyplati se tedy posunout vstupy tak, aby jejich prumér byl blizky nule. Tuto heuristiku
bychom meéli aplikovat v kazdé vrstve, protoze kazda vrstva slouzi jako vstupni vrstva
pro tu nasledujici. S timto problémem souvisi vhodny vybér aktivacni funkce, coz bude
rozebrano pozdéji.

Dvé nejcastéji pouzivané normalizacni techniky jsou:

e Standardizované z-skore o
X -X

Z o(X)’ 9)

e Min-max normalizace )
X — min(X)

- max(X) — min(X)’
kde X jsou hodnoty vstupni proménné, X je jejich primér, o(X) smérodatns od-

chylka a min(X), maz(X) jsou po fadé minimalni a maximalni prvek dané proménné
[10].

(10)

Kovariance
Za zminku rovnéz stoji vyznam kovariance. Konvergenci u¢eni muzeme urychlit, pokud
nase vstupy transformujeme tak, aby mély zhruba stejnou kovarianci C;, kde

Ci= 3 Py, (11)

p=1

Zde n znaci pocet trénovacich piikladu, C; je kovariance i-té vstupni proménné a z? je i-t4
slozka p-tého trénovaciho ptrikladu. Tato transformace urychluje uceni, protoze vyrovnava
rychlost napojeni jednotlivych vah na vstupni uzly [9].
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2.3.3 Optimalizace uceni neuronovych siti

Spousta algoritmu strojového uceni zahrnuje do jisté miry i optimalizaci. Snazime se mi-
nimalizovat nebo maximalizovat néjakou vektorovou funkci f(x), ruznymi zménami x.
Funkeci, kterou minimalizujeme nebo maximalizujeme, budeme nazyvat chybovou funkci
nebo také ztratovou funkci. Nasledujici odstavce vénujme ucicim algoritmum, jejichz
ukolem je zminénou optimalizaci provést.

Gradientni sestup

Zacneme s metodou gradientniho sestupu. Méjmeé funkci y = f(z), z,y € R. Derivaci této
funkce znac¢ime f'(x) = %. Rik4 ndm, jakou zménu musime udélat ve vstupu, abychom
obdrzeli odpovidaji zménu na vystupu- f(z +n) = f(z) + nf'(x).

Derivaci muzeme vyuzit k minimalizaci funkce, protoze nam tika, jak musime zménit
x abychom dosahli mensiho y. Napiiklad, vime, ze f(x —n sgn(f'(x))) je mensi nez f(z)
pro dostateéné malé n. Muzeme tedy postupné zmensovat f(x), tim, ze budeme po malych
krocich posouvat x ve sméru opacného znaménka derivace. Tuto metodu nazyvame gra-
dientni sestup.

Pro nase 1cely je nejdulezitéjsi minimalizace funkei s vice vstupy: f : R" — R. K to-
muto ukolu vyuzijeme parcialni derivace. Parcialni derivace % f(x) vyjadiuje, jak se f
meéni v zavislosti na zméné pouze proménné x; v daném bodé x. Gradient funkce f je vek-
tor obsahujici véechny jeji parcidlni derivace, budeme jej znacit V, f(x). Prvek i gradientu
je tedy parcialni derivace f podle x;.

Smérova derivace ve sméru u (jednotkovy vektor) je derivace funkce f(x+awu) podle «
pro a = 0. Tedy 2 f(z+ au) = u'V, f(x), pro a = 0. K minimalizaci funkce f,bychom
radi nasli smeér, ve kterém se f zmensuje nejrychleji. K tomuto muzeme vyuzit smérovou
derivaci:

min w'Vef(z) = min ||u|ls||Vaef(x)||scos B, (12)
u,u ! u=1 u,u’ u=1
kde (3 je tihel mezi u a gradientem. Pokud dosadime za ||u||ls = 1 a vynechdme cleny,
které nezavisi na u, tak se nam tento problém zjednodusi na

min cos f3, (13)

coz je minimalizovdano pro vektor w smétujici opacnym smérem nez gradient. Funkci f
muzeme zmensovat pohybem ve sméru zdporné vzatého gradientu. Tato metoda je znama
taky jako metoda nejvétsiho spadu.

Metoda nejvétsiho spadu nam tedy nabidne novy bod a’:

2 =z — V. f(@), (14)

kde n nazyvame rychlost uceni, coz je kladny skalar urcujici velikost kroku. Nejjednodussi
pristup je zvolit 1 jako malou konstantu. Jednou z moznosti je vyhodnotit f(x—nV,f(x))
pro nékolik riznych n a vybrat takové, které vytusti v nejmensi hodnotu chybové funkce.
Tuto metodu nazyvame line search [4].
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Stochasticky gradientni sestup

Stochasticky gradientni sestup (stochastic gradient descent - SGD) je jednim z nejrozsite-

néjsich algoritmu pro uc¢eni neuronovych siti. Jedna se o rozsiteni metody popsané diive.
Nejcastéjsim problémem strojového uceni je nezbytnost velkych trénovacich datovych

sad abychom doséhli dobrého zobecnéni. Nicméné zpracovani takovych datovych sad je
Chybova funkce pouzivané v algoritmech strojového uceni se da rozepsat jako suma

pres vSechny trénovaci priklady dané ztratové funkce pro konkrétni piiklad, tedy

1 & 4 .
LS Lwo.a0.0) (15)
=1

kde funkce L predstavuje nami zvolenou ztratovou funkci pro konkretni piiklad. Pro
takovou chybovou funkci je tfeba spocitat gradient

1 L
Voli(0) =~ > VeL(y"™, z,0) (16)
=1

Uvedme si piiklad nejcastéji pouzivané ztratové funkce, na které budeme ilustrovat
nés postup. Pokud vystup nasf sité oznacimé 9, tak ztratovou funkei pro konkrétn{ i-ty
priklad zapiSeme:

1 ) .
Ly", %) = Sy - 9)*. (17)
Pak staci jen spocitat gradient chybové funkce

VoL (6 Zve @) — g2, (18)

Pokusime se lehce nastinit tento vypocet. Vektor parametrﬁ 0 se skladé z vah w a z vychy-
leni b. Nasim tikolem je spocitat parcidlni derivace gf} a ab Konkrétnéji nas zajimé, jak
se zméni hodnota chybové funkce pti zméné vahy wé.k spojujici neuron j v [-té vrstve
a neuron k ve vrstvé [ — 1. To samé plati pro vychyleni bé- neuronu j v [-té vrstvé. Tedy
oE oE [ 4]

6w;. aW

Vypocet gradlentu chybové funkce se nazyvé backpropagation. Sit upravuje své para-
metry na zakladé zpétné dorucené chyby z vysledku. Algoritmus je postaven na ¢tytrech
zékladnich rovnicich [3]:

e Rovnice pro vypocet chyby ve vystupni vrstvé 6

zajima nés

i T ayygpl(zaj‘w)a (19)

kde yM je vystup j-t¢ho neuronu ve vystupni vrstve M, 2 = 3 wily " + b}
A konkrétné pro nasi ztratovou funkei (vynechdme horni index znaceni pikladu pro
prehlednost):

M=y} — ) (z21), (20)

kde ziejmé § = y™ jsme zavedli kviili konzistenci nésledného znacend.
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Rovnici (20) muzeme pfepsat maticové

oM = (y" —y) 0 ¢'(z"), (21)
kde ® znaci maticové nasobeni po slozkach, tento zapis budeme uzivat v nasledujicich
rovnicich.

e Rovnice pro chybu &' vyjadiend pomoci chyby nésledujici vrstvy §¢+1)
8 = (w78 & o (21), (22)

kde w'*! je matice vah pro [ 4 1-ni vrstvu. Pomoci této a piedchozi rovnice jsme
schopni vyjadfit chybu &' pro libovolnou vrstvu [ sité.

e Rovnice pro zménu chybové funkce podle vychyleni, nejdiive zapis po slozkach

a_Ezgl,

, (23)
o~ %

kde se opét vyskytuje chyba 5§ j-tého neuronu pro [-tou vrstvu. Maticovy zapis pak
vypada takto

— =0 (24)

e Rovnice pro zménu chybové funkce v zavislosti na libovolné véze

)

1—1 5l
=1y, 0, (25)
3w§.k koo
coz muzeme prehlednéji zapsat
oF
S _ yl—lal (26)

Diky vysSe zminénym rovnicim muzeme podrobnéji prozkoumat proces uceni. VSimnéme
si tieba, Ze pokud v rovnici (26) vystup z piedchozi vrstvy y'~! je velmi maly, y'~! ~ 0,
potom také gradient % bude maly. V takovém pifpadé hovoiime o pomalém uceni, nebot
nedochazi ke vétsim zménam v hodnotach vah.

Podobnym zpusobem muzeme prozkoumat i dalsi rovnice. Podivejme se napiiklad
na rovnici (21), konkrétnéji na vyraz ¢'(z™). Pro lepsf ilustraci si vybereme konkrétni
aktivacni funkci a to sigmoid. Tato funkce je témét konstantni pro ¢(z™) =~ 0 nebo
¢0(zM) ~ 1. Pokud tak nastane, obdrzime ¢'(2) ~ 0. A tedy véhy ve vystupni vrstve
se budou ucit velmi pomalu, nebot doglo k tzv. saturaci vystupnich neuronti. Podobné
zavéry plati i pro vychyleni vystupnich neuronu.

Stejné tak muzeme odvodit, co se déje v predchozich vrstvach. Zaméime se na vyraz
¢'(2') v rovnici (22). Pokud se neurony v I-té vrstvé bliz{ saturaci, pak ' bude nabyvat
malych hodnot a tim padem veskeré prichozi vahy do saturovaného neuronu se budou ucit
pomalu.
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Zde vidime, ze saturace neuronu predstavuje problém pro uceni. Snazime se tedy
vybrat takovou aktivacni funkci, jejiz derivace je vzdy kladna a neni blizka nule. Vol-
bou podobné aktivaéni funkce se vyhneme problémum saturace. Konkrétnimi aktiva¢nimi
funkcemi se budeme zabyvat v nadchézejicich kapitolach [3].

Vratme se nyni na uplny zacatek této sekce. Ukdzali jsme si, jak vypocitat gradient
chybové funkce Vo E(0), coz potiebujeme pro algoritmus gradientniho sestupu a nésledné
stochastického gradientniho sestupu.

Gradientni sestup pracuje na zakladé ipravy svych parametri po projiti vSech trénovacich
prikladu, index t znaci casovy krok, tedy

1 <& ‘ ‘
0111 =0, —n— Y VoL(y™ =", 6 27
t+1 t 77n 0 (y , L7, ) ( )

=1

Celkovy pocet operaci je O(n). Pokud trénovaci sada dat nabyva pres miliony piikladu,
tak ¢as na vypocet jednoho gradientniho kroku se stava ponékud zdlouhavy.

Proto vétsinou pouzivame stochasticky gradientni sestup. Tento algoritmus v kazdém
casovém kroku vybere ndhodné jeden piiklad, ktery vyuzije k upravé svych parametru

0,1 =0, — VoL(y?, z® 0), (28)

kde p znaci ndhodné vybrany piiklad v kazdé iteraci.

Obecny gradientni sestup se obecné povazuje za pomaly a nespolehlivy algoritmus.
Nedokaze ani zarucit, ze skon¢ime v lokalnim minimu za rozumnou dobu, nicméné casto
dokéze najit dostatecné malou hodnotu chybové funkce pro to, aby byl uzitecny.

Stochasticky gradientni sestup ma spoustu diulezitych vyuziti i mimo uceni neuro-
novych siti. Je hlavnim zptusobem pro trénovani velkych linedrnich modeli na obrovskych
datovych sadach. Pro model pevné velikosti, pocet operaci jednoho updatu SGD nezavisi
na poc¢tu trénovacich prikladu n. Pocet iteraci potrebnych ke konvergenci algoritmu se
obvykle zvysuje s rostouci sadou tréninkovych dat. Nicméné pro n blizici se nekonecnu
algoritmus bude konvergovat k nejlepsi mozné testovaci chybé jesté predtim, nez mu bu-
dou predlozeny vSechny piiklady z trénovaci sady. A tedy dalsi zvySovani n nepovede ke
zvySeni trénovaci doby potiebné k dosahnuti nejlepsi mozné testovaci chyby [4].

Moment

SGD ma problém s konvergenci v oblastech, kde plocha chybové funkce je daleko vic prikra
v jedné dimenzi nez v ostatnich, tedy v oblastech kolem lokéalniho optima. V takovych
situacich SGD osciluje napfic témito oblastmi a jen velmi pomalu se posunuje k optimu,
viz nasledujici obrazek.

U= ==

(a) SGD bez momentu (b) SGD s momentem

Obrazek 6 — Porovndni SGD s momentem a bez momentu [11]
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Uzitim momentu urychlime algoritmus ve spravném sméru a oslabime oscilace, jak
lze vidét na obrazku vyse. Zavedeme novy parametr - rychlost! a oznaéime ji v. Pro
algoritmus s momentem tedy muzeme zapsat néasledujici update pravidla

Vi1 = QU — T]VQE(O) (29)
0,1 =0, + v, (30)

kde a € [0,1), vyjadiuje jak rychle vymizi prispévky predchozich gradientu. Obvykle
volime hodnotu kolem 0,9 [4].

Zjednoduseneé si tuto metodu muzeme predstavit jako mic, jenz se kutali z kopce. Mi¢
nabird moment setrvacnosti a kutali se stale rychleji a rychleji. To samé lze pozorovat
u prvni rovnice. Moment se zvétsuje pro dimenze, ve kterych gradienty smétruji ve stejném
sméru a zmensuje se pro dimenze, ve kterych gradienty méni smér. Ve vysledku obdrzime
rychlejsi konvergenci a nizsi oscilace [11].

Nesteriav moment

Ptedchozi algoritmus jsme prirovnali ke kutalejicimu se mici, avsak tento mic se jen slepé
kutéli z kopce a netusi, co je pred nim. Chceme tedy ,,chytiejsi” mi¢, takovy, ktery bude
védet, kdy zpomalit, protoze po kopci dolu muze néasledovat kopec nahoru.

Podobnou myslenku zachycuje algoritmus Nesterova zrychleného gradientu (NAG -
Nesterov accelerated gradient). Opét vyuzijeme momentového vyrazu aw, z predchoziho
algoritmu, diky kterému pohybujeme s parametry 8. NAG vsak navic pracuje s vyrazem
0 — aw;, ktery nam uda pristi pribliznou polohu parametru 6.

Nyni nam staci spocitat gradient chybové funkce, ne vzhledem k soucasné poloze
parametru, ale vzhledem k priblizné budouci poloze, tedy

Vi1 = QU — T]VQE<0 — Oé'Ut>, (31)
0,1 =0, +v. (32)

Rozdil mezi obéma momentovymi algoritmy vidime na obrazku 7. Oby¢ejny momentovy
algoritmus nejdiive spocita soucasny gradient (mald modra sipka) a pak provede velky
skok ve sméru nového gradientu (velkd modré Sipka). Nesteruv algoritmus nejdiiv provede
velky skok ve sméru predchoziho gradientu (velkd hnéda sipka), zméii novy gradient
a provede mirnou korekei (zelend Sipka). Tento algoritmus ndm zabrani postupovat prilis
rychle a také vede k lepsi schopnosti reagovat na dalsi vstupy [11].

Obrazek 7 — Porovnani momentovych algoritmu [11]

'Mizeme jej rovnéz oznaéit jako moment, nebot moment poéitdme jako hmotnost ndsobenou rychlosti
a v tomtu algoritmu pfedpokldddme jednotkovou hmotnost [4].
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AdaGrad

Tento algoritmus narozdil od ptredchoziho nepracuje s fixné danou rychlosti ué¢eni pro
vSechny parametry, ale prubézné ji méni, a to v zavislosti na daném parametru 6; a také
v zavislosti na iteracnim kroku ¢. Pro prehlednost polozme g¢;; rovno gradientu chybové
funkce E vzhledem k parametru 6; v iteraci t:

9ri = Vo, E(0::). (33)
Update pravidla pro jednotlivé parametry 6; v dané iteraci ¢ pak muzeme zapsat jako

9t+1,z’ = 9t,i — NGt,i- (34)

V tomto update pravidle, algoritmus AdaGrad upravuje obecnou rychlost uceni v kazdém
itera¢nim kroku t pro kazdy parametr ; na zdkladé na minulych gradientu, které byly

spocitany pro 6;
n

1t = o — e s
t+1, t, \/mgb

kde G; € R¥? je diagonalni matice, jejiz prvky (i, 4) jsou rovny souctu gradientt vzhledem
k #; umocnénych na druhou az do iterace t. Konstanta € slouzi jako vyhlazovaci prvek,
ktery zabranuje déleni nulou (volime napriklad 1078).

Ptedchozi rovnici tedy muzeme prepsat pomoci vektorového zapisu

(35)

041 =0,— © g, (36)

kde ® znac¢i nasobeni po slozkach.

Hlavni vyhodou AdaGradu je, Zze nemusime ruc¢né ladit rychlost uceni, nejcastéji
zvolime vychozi hodnotu 0,01 a tu ponechame.

Naopak nevyhodou je akumulace umocnénych gradienti ve jmenovateli. Kazdy pr-
vek, ktery pricteme je kladny, a tudiz soucet v prubéhu tréninku stale roste. To vyusti
k infinitizemalnimu zmenseni rychlosti uceni a tedy neschopnosti algoritmu ziskat nové
znalosti [11].

AdaDelta

Tento algoritmus se snazi eliminovat hlavni nedostatek AdaGradu, a to monotéonné kle-
sajici rychlost uceni. Misto akumulace vsech predchozich gradienti umocnénych na dru-
hou, AdaDelta se omezuje pouze na pevné dané rozmezi r naakumulovanych predchozich
gradientu.

Namisto neefektivniho ukladani r predchozich umocnénych gradienti, je suma gradi-
entu rekurzivné definovana jako rozkladajici se prumeér vsech minulych gradienti umocnénych
na druhou. Klouzavy prumér pysa[g?]: v ¢asovém kroku ¢ pak pouze zavisi na piedchozim
pruméru a soucasném gradientu.

pralg’le = apualg®li- + (1 — a)g7, (37)

kde « je, podobné jako u momentové metody, konstanta rozkladu, nejcastéji volime kolem
0,9.
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Pro prehlednost jesté rozepiSeme nase update pravidla na dvé rovnice

A8, = —ng,, (38)
0,., = 0, + NG, (39)

Nésledné se vénujme tpravé rovnice (38). Tato rovnice pro algoritmus AdaGrad vypada
nasledovné

n
Al = ——— O g;. 40
t G, tc g ( )

Nyni sta¢i pouze nahradit diagonalni matici G, rozklddajicim se prumérem pies minulé
gradienty paralg®l;
Aet = — " 5 gi. (41)
Pualg®le + €

Zde vsak vidime, Ze jmenovatel je odmocnina stiedni kvadratické odchylky (RMS) gradi-
entu, a proto

Ui
Ay = ———— g;. 42
t RMS[g]t gt < )

Nicméné v tomto update pravidle si jednotky neodpovidaji. Abychom to ukazali, musime
nejdiive definovat dalsi exponencialné se rozkladajici prumér, tentokrat vsak pres jednot-
livé updaty parametru

PralAO%; = apra[A8%]; 1 + (1 — a)A67. (43)

Poté odmocnina stfedni kvadratické odchylka ma tvar

RMS[AB], = \/prra[A0?]; + €. (44)

Jelikoz RMS[AB]; nezndme, aproximujeme tuto hodnotu odmocninou kvadratické od-
chylky vSech updati parametru do predchoziho ¢asového kroku. Konecné, nahrazenim n

v (42) vyrazem RM S[A];_,, dostane AdaDelta update pravidlo

RMS[AB)],_,
NG, = —— 27 4
0t+1 - Ot + Aat (46)

Vidime, Ze pii pouziti AdaDelta algoritmu nemusime ani nastavovat rychlost uceni, nebot
byla eliminovana z update pravidla [11],[12].

RMSprop

Algoritmy RMSprop a AdaDelta byly oba odvozeny ve stejné dobé nezavisle na sobé.
Update pravidla tohoto algoritmu jsou identickd rovnici (41) u algoritmu AdaDelta a tedy
algoritmus RMSprop vypadé nésledovne [11]

Ui
t+ t DaA [92]t T t
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Adam

Metoda odhadu adaptivnitho momentu je dalsi metodou, kterda pocitd adaptivni rych-
losti uceni pro jednotlivé parametry. Krom toho, ze uklada exponencialné se rozkladajici
prumeér predchozich umocnénych gradientu u,, jako napi. AdaDelta, Adam také uklada
exponencialné se rozkladajici prumeér predchozich neumocnénych gradientu, jako napf.
momentova metoda.

m; = Bymy_1 + (1 — 51)gy, (48)
u = foup—1 + (1 — 52)93: (49)

kde m; a u,; jsou odhady prvniho momentu (stfedni hodnoty), respektive druhého mo-
mentu (rozptylu) gradientu. Jelikoz inicializujeme m; a wu,; jako nulové vektory, bylo
zjisténo, ze spocitané odhady nejsou nestranné, obzvlasté pii zacatku uceni a pokud hod-
noty (2 jsou malé.

Proto byla zavedeny nésledujici korekce

my

’ﬁ?,t - —t’ (50)
I 1
N Uy
= . o1
Mg (51)

Tyto korekce nasledné vyuzijeme pro definovani update pravidla pro Adam algoritmus

0t+1 - 01} - (52)

n -
— M.
V fbt +¢€ !
Autofi této metody doporucuji nastavit vychozi hodnoty jako 31 = 0,9, 52=0,999, e=1075.
Rovnéz ukazali, ze tento algoritmus pracuje bez obtizi v praxi a jeho vykon v porovnani
s ostatnimi algoritmy je vice nez uspokojivy [11],[13].

AdaMax

Jedna se o modifikaci algoritmu Adam. Clen u; v update pravidla Adam algoritmu
upravuje gradient nepfimo umérné ¢, normé predchozich gradientu (skrze vyraz w; ;)
a soucasného gradientu |g;|?

u; = Potyq + (1 — 62)’916‘2‘ (53)

Vyse zminéné pravidlo muzeme zobecnit pomoci ¢, normy
uy = Fyu + (1 - 55)|gef” (54)

Normy pro vysoké hodnoty p obecné byvaji numericky nestabilni, proto se v praxi vyuzivaji
hlavné ¢; a ¢, normy. Nicméné /., norma také obecné prokazuje stabilni chovani. Z tohoto
duvodu byl sestaven algoritmus AdaMax a jeho autofi ukazali, ze u; s {5, normou kon-
verguje k nésledujici vice stabilni hodnoté. Aby nedoslo ke zmateni s algoritmem Adam,
zavedeme znaceni gy pro u; s o, normou

B = B w1 + (1 — B3°)|w,|™ (55)
= max(Sow—1, [ge]). (56)
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Nyni nam staci v update pravidle pro Adam algoritmus, nahradit ¢len \/4; + € vyse
vyjadienym p; a obdrzime update pravidlo pro AdaMax

0,01 =6, — imt (57)

1223

Doporucuje se volit vychozi hodnoty n = 0,002, 51 = 0,9 a S = 0,999 [13],[11].

Porovnani algoritmt uceni

Chovani jednotlivych algoritmu popisuje nasledujici obrazek. Na obrazku 8 vidime kon-
turovy graf tzv. Bealovy funkce. Jsou zde vykresleny cesty, jimiz se vydaly jednotlivé
algoritmy ze stejného pocdtecniho bodu (oznacen cervenou hvézdickou). Vsimnéme si,
ze AdaDelta, AdaGrad a RMSprop okamzité zamitily spravnym smérem a konvergovaly
zhruba stejné rychle do minima (znazornéno cernou hvézdickou). Na druhou stranu u obou
momentovych algoritmi muzeme pozorovat zminéné chovani kutalejiciho se mice, s tim,
ze NAG algoritmus dosahuje minima dtive. Obycejny SGD algoritmus nedosdhl minima
a jeho rychlost konvergence je rovnéz nejpomalejsi.

Existuje vsak suverénné nejlepsi algoritmus, ktery by se vyplatilo pouzivat v kazdé
situaci? Bohuzel, nemuzeme tvrdit, ze by existoval jasné dominujici algoritmus. Ukazuje
se, ze algoritmy s adaptivni rychlosti uceni predvadi ¢asto lepsi vykony, avsak popularni
jsou stéle i ostatni algoritmy. Ve vysledku tedy predevsim zélezi na uzivateloveé zkuSenosti
s danym algoritmem a na osobnich preferencich [11], [4].

Y — seD
| — Momentum
e NAG

— Adagrad
Adadelta
Rmsprop

TrrTrrr

Obrazek 8 — Porovnéani optimaliza¢nich algoritmu [11]
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2.3.4 Prekazky pri optimalizaci neuronovych siti

V této casti se podivame na mozné problémy, na které lze narazit pri optimalizaci nasi
neuronové sité. Optimalizace ve strojovém uceni je obtizny tkol, kterému se vétsinou je
mozno vyhnout vhodnou volbou chybové funkce. Idedlné bychom chtéli tesit konvexni
optimalizacni problém, avsak pii trénovani neuronovych siti se potykame obecné s nekon-
vexnimi problémy.

Spatni podminénost
Konkrétnéji tedy spatné podminénd Hessova matice H (vice o Hessové matici v piiloze
A), byva rozsitenym problémem v ruznych numerickych optimalizacich, at uz konvexnich
nebo nekonvexnich. Spatnd podminénost Hessovy matice v SGD algoritmu miize vést
k tomu, zZe i velmi malé kroky budou zvysovat chybovou funkci namisto zmensovani.

V piiloze A nalezneme lehce upravenou rovnici (105) pro Tayloruv rozvoj f(x),

1
f(@o —ng) ~ f(w0) —ng'g + ;0’9" Hg. (58)
Zajimaji nds predevsim posledni dva éleny na pravé strané aproximace. Spatnd podminénost
gradientu predstavuje problém, pokud

%anTH g—n9'g>0 (59)
Abychom urcili, zda Spatnd podminénost skodi neuronové siti, muzeme sledovat normy
vyrazii g' g a g' Hg umocnéné na druhou. V mnoha pifpadech se norma gradientu
vyrazné nezmensuje v pritbéhu uceni, avéak vyraz g' Hg roste o vice nez velikost fadu.
Vysledkem pak je pomalé uceni, navzdory pritomnosti velmi silného gradientu [4].

Jaké jsou mozné pri¢iny vzniku Spatné podminéné Hessovy matice? Je jich hned
nékolik, uvedeme si par prikladu, véetné jejich mozné népravy [14]:

e Ruzné rozptyly ve vstupnich proménnych. Tento problém spravime vydélenim kazdé
vstupni proménné jeji smérodatnou odchylkou.

e Nizka hodnota varia¢niho koeficientu. Ke zbaveni tohoto problému nam staci odecist
sttedni hodnotu vstupni proménné od vsech jejich hodnot.

e Vysoka korelace mezi vstupnimi proménnymi. Tohoto problému se zbavime orto-
normalizaci vstupnich proménnych. Poznamenejme, ze ortogonalni prvky musi byt
standardizovany jako v prvnim bodé.

e Nizké vahy mezi vstupni a skrytou vrstvou. Zde muze pomoci zahrnout do sité primé
spojeni mezi vstupem a vystupem, abychom se postarali o mozné linearni vztahy;,
zatimco se skryté vrstvy mohou zcela zamérit na nelinearity.

e Nizké vahy mezi skrytou a vystupni vrstvou. Algoritmus se doporucuje zacit s malym
poctem skrytych neuronu a postupné je pridavat, az kdyz jsou potieba.

e Minima v nekonecnu. V prubéhu uceni se casto stava, ze vahy mezi skrytou a vystup-
ni vrstvou se priblizuji nekonecnu, zatimco vahy mezi vstupni a skrytou vrstvou se
blizi k nule. Staci vSak pouzit néjakou regularizaéni metodu, napt. vahovy rozklad,
na vahy mezi vystupem a skrytou vrstvou.

Ackoliv je dulezité zvazovat Spatnou podminénost pii feSeni problému pomoci neuro-
novych siti, nasim hlavnim zdjmem je ptesnost vystupu (a celkové zobecnéni), nikoliv
vSak presnost vah. Casto je mozné ziskat presné vystupy bez presnych vah, nebot v pod-
staté Spatna podminénost znamena, ze velké zmény ve vahach budou mit pouze maly
dopad na chybovou funkci.
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Lokalni minima

Jednim z prednich znaku konvexni optimalizace je fakt, ze ji Ize zjednodusit na hledani
lokalniho minima. Jakmile najdeme lokalni minimum, tak vime, ze se jedna i o globalni
minimum. Nékteré konvexni funkce maji misto jednoho lokalntho minima konstantni plo-
chou oblast, avsak jakykoliv bod z této oblasti je akceptovatelné feseni.

V ptipadé nekonvexni optimalizace, coz jsou neuronové sité, muzeme najit hned nékolik
lokalnich minim. V pripadé hlubokych siti mame témér zaruceno, ze pocet lokalnich minim
bude cetny. Nicméné, ani tento fakt nemusi nutné predstavovat problém. Puvodem vzniku
téchto lokdlnich minim je tzv. problém rozpoznatelnosti modelu. Rekneme, ze model je
rozpoznatelny, pokud dostatecné velka trénovaci sada dat dokaze vyloucit vSechny volby
parametru modelu krom jediného. Neuronové sité a podobné modely vsak nejsou roz-
poznatelné. Uvedeme piiklad, uvazujme neuronovou sit, ve které upravime prvni vrstvu
nasledovné - ptichozi vektor vah pro neuron i zaménime s vektorem pro neuron j a to
stejné provedeme i pro odchozi vektory. Pokud méme sit s m vrstvami a v kazdé n neuront,
pak existuje n!™ zpusobu jak uspotradat skryté neurony. Tento druh nerozpoznatelnosti
je znam taky jako symetrie vahového prostoru.

Tento problém a jisté dalsi znamenaji, ze v chybové funkci neuronové sité muze existo-
vat nekonecné mnoho lokélnich minim. Nicméné, vsechna tato minima, pochézejici z ne-
rozpoznatelnosti modelu, jsou ekvivalentni, co se ty¢e hodnoty chybové funkce. Tudiz tato
lokalni minima nejsou zcela nekonvexnim problémem.

Lokalni minima mohou pfedstavovat problém, pokud hodnota chybové funkce v téchto
bodech je vysoka v porovnani s globalnim minimem. Tato minima jsou problémem pro
optimalizaci pomoci gradientniho sestupu, obzvlasté pokud jsou ve vétsim mnozstvi.

Na druhou stranu, zustava stale otevienou otazkou kolik doopravdy se takovych minim
ve vétsiné siti vyskytuje v praxi a zda-li na né viibec optimaliza¢ni algoritmy narazi. Dlou-
hou dobu se vérilo, ze lokalni minima jsou nejzakladnéjsim a nejcastéjsim problémem op-
timalizace neuronovych siti, avsak posledni dobou se ukazuje, ze tomu tak nutné neni [4].
Soucasna domnénka zni, ze lokdlni minima, v dostatecné velkych neuronovych sitich, maji
malou hodnotu chybové funkce. Navic neni tendenci hledat opravdové globalni minimum,
ale spiS najit bod v prostoru parametru s malou, ne nutné minimalni, hodnotou chybové
funkce.

Jednou z moznosti, jak prijit na to, jestli v nasi siti lokalni minima zpusobuji problémy;,
je vykreslit si prubéh normy gradientu. Pokud se norma nezmensi na nevyraznou velikost,
poté vime, ze lokdlni minima problémem nejsou. Toto ovéfeni muze vSak byt ponékud
obtizné v prostorech vyssi dimenze [4].

Zajimava studie na toto téma byla publikovdna v roce 2015 [15]. Bylo zkouméno
rozlozeni hodnot chybové funkce pro model spinového skla a neuronové sité naptic 1000
experimenty. Pokud se zamétime na graf v obrazku 9, vidime, ze pro maly pocet skrytych
vrstev ziskame lokalni minima s relativné vyssi ztratou, ktera jsou ponékud nekonzistentni
naptic experimenty. Na druhou stranu, pro sité s vysokym poctem skrytych vrstev vidime
velkou koncentraci lokalnich minim kolem mensi hodnoty ztratové funkce, neboli rozptyl
ztrat klesd s rostoucim poctem skrytych vrstev.

Toto zjisténi naznacuje, ze uviznuti v lokalnim minimu je opravdovy problém pro malé
sité, ktery vsak s rostouci velikosti sité ztraci na vyznamnosti.
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Vyse zminéné vysledky znamenaji, ze spocitand reseni jsou s rostoucim poctem skrytych
vrstev témeér ekvivalentni, co se tyce tréninkové chyby. Zbyva otazka, jak se tento fakt
promitne do testovaci chyby? Aby to mohli posoudit, autofi spocitali korelaci mezi tréno-
vaci a testovaci ztratou pro kazdou velikost sité, viz grafy na obrazku 10. Je patrné, ze
korelace téchto dvou chyb se zmensuje s rostouci velikosti sité. Jedna se tedy o dalsi
naznak, ze nalezeni presného globalnitho minimuma ma jen omezeny uzitek v souvislosti
se schopnosti sité zobecnovat.

60~
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Obrazek 9 — Cetnost ztrat v zévislosti na poc¢tu skrytych vrstev [15]
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Obrazek 10 — Korelace mezi testovaci a trénovaci chybou [15]
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Sedla a jiné ploché oblasti

Pro spoustu nekonvexnich funkei vyssich dimenzi, lokalni minima (maxima) jsou pomeér-
né vzacnym ukazem ve srovnani s jinym typem bodu s nulovym gradientem - sedlem.
Neékteré body v okoli sedla maji vyssi hodnotu chybové funkce, zatimco jiné nizsi. V tomto
bodu méa Hessova matice kladné i zaporné vlastni ¢isla, body lezici podél vlastnich vektoru
odpovidajicich kladnym vlastnim ¢islum maji vétsi hodnotu chybové funkce a naopak.

U specifickych funkei muzeme pozorovat zvlastni chovani: v prostorech nizsi dimenze
se lokalni minima vyskytuji bézné, zatimco ve vysSsi dimenzi se Castéji vyskytuji sedlové
body. Pro takovou funkci f : R" — R, pomér poctu sedlovych bodu k poctu lokalnich
minim roste exponencialné s n.

Pro tyto funkce dale plati, ze vlastni ¢isla Hessovy matice budou pravdépodobnéji
kladnd, kdyz se dostaneme do oblasti s nizkou hodnotou chybové funkce. Z tohoto lze
vyvodit, ze lokalni minima pravdépodobnéji budou mit nizsi hodnotu chybové funkce nez
vyssi. Pro sedlové body plati presny opak.

Otéazkou je, zda muzeme vidét podobné déni i v neuronovych sitich? Nékolik studif
v poslednich desitkach let naznacuje, ze ano [4]. Bylo teoreticky i experimentélné zjisténo,
ze se v neuronovych sitich vyskytuji chybové funkce s velkym poc¢tem sedlovych bodu.
Proto nés zajima, jaké implikace z tohoto plynou pro proces uceni. Pro gradientni algo-
ritmus je situace ponékud nejasna. Gradient muze casto nabyvat malych hodnot v okoli
sedlovych bodu. Na druhou stranu, empiricky se ukazuje, ze ve vétsiné ptripadu se algorit-
mus dokaze z téchto bodu dostat pryc. Rovnéz bylo ukazano, ze casové spojity gradientni
sestup je dokonce analyticky odpuzovan nez ptitahovan okolnim sedlovym bodem, avsak
situace muze byt odlisna pro vylozené praktické vyuziti.

Srazy a explodujici gradienty

Ve vicevrstvych neuoronovych sitich se ¢asto vyskytuji extrémné piikré oblasti, po-
dobné srazum. Jsou vysledkem nasobeni nékolika vysokych vahovych vektortu po sobé. Na
této strukture se krok gradientniho algoritmu muze , katapultovat”hodné daleko, obvykle
zcela mimo srézovou strukturu.

Sréz muze predstavovat problém, at uz se k nému priblizime zhora, anebo zespodu.
Nastésti se mu lze vyhnout pomoci jisté heuristiky. Gradientni algoritmus neurcuje op-
timalni velikost kroku, nybrz jen jeho smér v infinitezimalni oblasti. Pokud algoritmus
chee provést az prilis velky krok, zasdéhneme s heuristikou, kterd omezi tuto velikost [4].
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2.4 Hyperparametry neuronovych siti

Neuronové sité, podobné jako spousta dalsich algoritmu strojového uceni, vysoce zavisi na
konkrétni pocatecni inicializaci jejich tzv. hyperparametru neboli specifickych charakte-
ristikach dané sité, coz je naptiklad konkrétni architektura sité, rychlost uceni, aktivacéni
funkce, regulacni parametry, optimalizacni algoritmus a jiné. Ve spousté algoritmt deep
learningu pocet hyperparametru bez problému piekroc¢i c¢islo 10. Vybér hodnot téchto
parametru je ekvivalentni otazce vybéru modelu, mam-li mnozinu uc¢icich algoritmu, jak
vybrat ten nejvhodnéjsi?

Definujeme tedy hyperparametr uciciho algoritmu jako proménnou, jejiz hodnotu na-
stavime pred aplikaci samotného algoritmu na zkoumané data, jedna se o proménnou,
kterou nenastavuje vybrany algoritmus. Muzeme se na hyperparametry divat jako na
kontrolni otocny knoflik nasi sité.

Ucici algoritmy se skladaji ze dvou prvku. Prvni je model nebo trénovaci kritérium,
konkrétni chybova funkce, kterou chceme nasledné minimalizovat a druhy je postup pro
optimalizaci tohoto kritéria. A tedy hyperparametry rozliSujeme, zaprvé jako hyperpara-
metry spojené s optimalizaci a zadruhé hyperparametry spojené se samotnym modelem
[16].

2.4.1 Hyperparametry spojené s modelem

Aktivaéni funkce

Nez budou uvedeny samotné piiklady aktivacnich funkei, zaméiime se na jejich vlastnosti.
Ulohou aktivaéni funkce je vnést do neuronové sité nelinearitu, a tim padem ji umoznit
nelinedrni. Dalsim pozadavkem je spojita diferencovatelnost, kterda zarucuje stabilnéjsi
prubéh jistych optimalizacnich algoritmu. Ze stejného duvodu rovnéz vybirame funkce,
které jsou monoténné neklesajici.

Déle je treba rozlisovat, zda danou aktivacni funkci je mozno vyuzit ve skryté vrstve
anebo ve vystupni vrstve. Funkce ve skryté vrstvé vétsinou nemaji velka omezeni, zatimco
ve vystupni vrstvé ano. Pokud fesime klasifika¢ni problém pomoci neuronovych siti, vy-
plati se vyuzivat funkce sigmoid a softmax, zatimco u regresnich problému nejcastéji
vyuzivame identitu [17].

Podivejme se na kratky vycet moznych funkef [18],[4]:

e Sigmoid

1

Cl+te®

V minulosti se pouzival hlavné diky jasné interpretaci, kdy je dany neuron aktivni ¢i
neaktivni. Nicméné v dnesni dobé uz se nevyuziva predevsim ze dvou duvodu. Bez
vétsich detailu jen zminme, ze diky svym vlastnostem v oblasti, kde funkéni hod-
noty nabyvaji témet 1 nebo 0, je nevhodny pro uceni pomoci tzv. backpropagation.
Rovnéz vystupy této funkce nemaji stiedni hodnotu rovnu 0, coz opét negativné
ovliviiuje proces uceni.

() (60)
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e Hyperbolicky tangens
o(z) = tanh(z) (61)

Narozdil od sigmoidu, vystupem této funkce jsou hodnoty v intervalu (-1,1). Nicméné
se potyka s podobnym problémem jako jeho predchudce a tedy taky neni idedlnim
kandidatem pro stejny styl uceni.

e ReLU
¢(x) = max(0, ) (62)

Usmeérnénd linearni funkce se v poslednich letech tési velké popularité. Nepotyka se
s problémy jako dvé predchozi funkce a navic je méné naroéna na vypocetni silu,
nebot neobsahuje Zaddné exponencidlni funkce. Jednou z nevyhod vsak je fakt, Ze
pii uceni sité s touto aktivacni funkei mohou neurony ,,zemftit”- nebudou nikdy ak-
tivovéany, a tudiz nebudou prispivat k procesu uceni.

e Propustna ReLU
1, x <0,

pla) = {ax +1, >0. (63)

Modifikaci predchozi funkce dostaneme propustnou usmeérnénou linearni funkei,
kterd ma byt feSenim k problému usmérnéné linearni funkce. V jistych piipadech je
efektivnéjsi volbou nez obycejnd ReLU, ale bohuzel se nejedna vzdy o konsistentni
vysledky:.

e Softmax o

©(x) = softmax(x); = S o (64)
Softmax funkce se nejcastéji pouziva ve vystupni vrstvé klasifikdtoru s vice nez
dvémi tiidami. Predstavuje distribuci pravdépodobnosti pro n ruznych tiid. Z hle-
diska neurovédy poskytuje tato funkce zajimavy pohled. D4 se totiz o ni uvazovat
jako o vytvofeni ur¢ité ,,soutéze” mezi neurony, nebot suma vystupu této funkce je
vzdy rovna 1 a tedy, pokud dojde ke zvySeni hodnoty u jednoho neuronu, nutné
musi dojit ke snizeni hodnoty u jiného neuronu.

e Funkce identita
p(r) == (65)

Ackoliv na zacatku této sekce bylo uvedeno, ze nas zajimaji nelinearni funkce,
tak i linedrni funkce maji sviij vyznam mezi aktivacnimi funkcemi. Vyuzijeme ji
predevsim ve vystupni vrstvé u regresnich problému, kdy pozadujeme, aby celkovy
vystup sité dokazal aproximovat jakékoliv redlné ¢islo a nezajimaji nas rozdéleni
pravdépodobnosti jako u predchoziho piikladu.
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Pocet skrytych neuroni

Kazdé vrstvé v hluboké neuronové sité muzeme urcit libovolny pocet skrytych neuronu.
Nicméné, pouziti nedostatku skrytych neuronu povede k underfittingu, nebot tyto neu-
rony nebudou schopny zachytit veskeré znaky v komplikované datové sadé. V dusledku
brzkého zastaveni uceni (abychom predesli overfittingu) ¢i jinych regulariza¢nich technik
(napf. rozpad vah) je dulezité zvolit tento pocet dostatecné velky. Obecné, sif s vétsim
nez optimalnim poétem skrytych neuronu nebude tézce postihnuta v ramci zobecnovani,
avsak prodlouzi se vypocetni doba. Rovnéz pokud jich pouzijeme az priilis, tak dojde
k overfittingu, nebot siti poskytneme az moc velkou kapacitu pro zpracovani informaci.

Snazime se najit kompromis mezi témito extrémy. Bohuzel, neexistuji jasné dand pra-
vidla, kterd by urcovala presnd ¢isla. Musime se tchylit k doporu¢enym konvencim [19]:

e Pocet skrytych neuronu by se mél pohybovat mezi velikosti vstupni a vystupni

vIstvy.

e Pocet skrytych neuront by mél byt 2/3 velikosti vstupni vrstvy plus velikost vystupni

vrstvy.

e Pocet skrytych neuronu by mél byt mensi nez dvojnasobek velikosti vstupni vrstvy.
Ani tato nepsand pravidla ale neplati vzdy, proto pro urceni optimalni poctu skrytych
neuront je dulezité pozorné prozkoumat naSe data a zvazit obtiznost problému, ktery
chceme vyfesit.

Za zminku jesté stoji ¢lanek publikovany v roce 2017 [20], ktery zkoumal aproximaéni
schopnosti hlubokych siti s ReLu aktivaénimi funkcemi. Zatimco univerzalni aproximacni
véta vysla z vyzkumu vlivu sitky sité bez pomoci hloubky, autofi tohoto ¢lanku se zamérili
na otazku, jaka je minimalni sitka skrytych vrstev sité, s libovolnou hloubkou, potiebna
pro aproximaci libovolné funkce. V ¢lanku je dokazano, ze sité s ReLu s sitkou skrytych
vrstev d + 2 dokézi aproximovat spojitou funkci f s d proménnymi libovolné presné,
predpokladame-li neomezenou hloubku. Pro spojité a konvexni funkce je pocet skrytych
vrstev jen d + 1.

Jako i pro ostatni hyperparametry, mame moznost urcit pocet neuronu pro kazdou
vrstvu zvlast. Ukazuje se, Ze sif se stejnym pocem neuronit ve vsech vrstvach obecné
predvadi lepsi nebo stejné vykony jako sité s ubyvajicim po¢tem neuronu (pyramidovity
tvar) nebo s rostoucim poc¢tem neuronu (obracend pyramida), nicméné vzdy zalezi na
typu dat.

Zaméime se jeSté na pocet skrytych vrstev, do kterych budeme neurony rozdélovat.
Predmétem naseho zajmu bude predevsim aproximace funkci. Podle Véty 2.1 ndam k apro-
ximaci libovolné funkce stac¢i doptfednd neuronovd sit s jedinou skrytou vrstvou. Pro
nékteré typy funkei je opravdu jedna vrstva dostatecna. Avsak v roce 2017 byla publi-
kovana studie porovnavajici sité s jednou a dvéma skrytymi vrstvami [21]. Autofi ¢lanku
ukazali, Ze pro 9 z 10 jimi vybranych data seti pro aproximaci funkce, sitf se dvémi
skrytymi vrstvami mirné predéila svym vykonem sit s jednou skrytou vrstvou. Zlepsen{
vykonu vSak bylo zavislé na typu dat.
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Rozpad vah

Jednad se o regularizac¢ni techniku zabranujici narustu hodnot vah do nechténé vysokych
hodnot. Vzpomerime si na rovnici (28), kterou piepiseme jen pro vdhy, nebot vychylenf
nevyzaduji regularizaci

Wiyl = Wy — nVBL(y(p)a w(P), 0) - )\wt7 (66)

kde A je rychlost rozpadu vah za jeden casovy krok. Ukazuje se, ze tento parametr je
nejlepsi ponechat konstantni po celou dobu uceni. Jelikoz vykon sité je na tomto parametru
z&visly, je idedlni pouZit tzv. miizkové prohleddvani pro jeho uréeni, nebot rozdily ve
vykonu pujdou vidét brzy v prubéhu uceni [22].

Hodnoty X obvykle volime 1073,107%, 107 nebo 0. Ukazuje se, Ze pro mensi datové
sady a architektury je zapottebi pouzit vétsich hodnot, zatimco pro vétsi neuronové sité
staci hodnoty mensi.

Je dulezité mit na paméti, ze regularizace sité musi byt vyvazend pro specifickou
architekturu a data. Hodnota rozpadu vah je pomérné tizce propojena s rychlosti ucent,
o které bude te¢ v dalsi sekci.

Nasi snahou je tedy idedlné vyladit oba parametry co nejoptimalnéji. Casto se tak
déje najednou, cili zkoumame testovaci chybu nasi sité, zatimco ménime oba dva zminéné
parametry v urcitych mezich, viz obrazek 11. Vidime, Ze nejlepsi volbou je fialova krivka,
nebot zistava stabilni pro nejvétsi rozsah rychlosti uéeni a zaroveii si udrzuje nejnizsi
testovaci chybu [8].

Cifar10, 3 layer network, CLR=0.001-0.01, CM=0.98-0.8

|/‘-—.

sk —WD=le-3 3
r — WD=3.2¢-3 ]
16F WD=le-2 /_\/ ]

[ —WD=1.8e-3 | ]

Testovaci chyba

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Rychlost u¢eni %107

Obrazek 11 — Testovaci chyba pro ruzné hodnoty rozpadu vah - WD [8]
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2.4.2 Hyperparametry spojené s optimalizaci

Rychlost uceni
Ptipomenme si rovnici pro stochasticky gradientni sestup

0t+1 - Ot - UVOL(y(p)7 w(p)7 0)7 (67)

kde 7 je rychlost uceni. Urcuje o kolik se zméni hodnoty parametru v prubéhu uceni.
Obvykle ji volime jako malé kladné ¢islo, nejcastéji v intervalu n € (0, 1).

Pomoci tohoto hyperparametru kontrolujeme celkovou rychlost procesu uc¢eni. Obecné
muzeme Tict, ze pii zvoleni vyssi hodnoty rychlosti u¢eni se model bude ucit rychleji, za
cenu ne zcela optimalniho vysledku. Naopak nizsi hodnota rychlosti u¢eni umozni modelu
nalézt optimalnéjsi feseni, avsak doba uceni se muze protahnout.

Kdybychom vsak vybrali hodnoty az pftilis vysoké, u¢eni viibec nemusi byt uspésné,
nebot gradientni algoritmus nebude sniZovat trénovaci chybu, ale zvysovat ji. Pro hodnoty
az prilis malé muzeme tict to stejné, protoze algoritmus se muze zaseknout s vysokou
trénovaci chybou a nebude schopen konvergence k optimalnimu feseni [16].

Zjednodusené je situace popsana na obrazku 12. Vidime graf néjaké chybové funkce
a chovani algoritmu, ktery se snazi najit jeji minimum.

nizkd rychlost uc¢eni

idedlni rychlost uceni

vysokd rychlost uceni
—

/ \
Gradient v

poléatenim
bode

Obrazek 12 — Rychlost uceni [23]

Tedy, idealni volba rychlosti uceni se promitne v prudky pokles hodnoty chybové funkce.
Pro prilis malé rychlosti se ztrata bude snizovat jen velmi pomalu a pro pftilis velké se
muze zcela odchylit od minima. Vse je vidét na obrazku 13.

. Zirdta
5
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Optimalni rozmezi

1073
Rychlost uéeni

Obrazek 13 — Rychlost uceni [24]
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meli ¢as nebo vypocetni kapacitu pro tpravu pouze jediného parametru, tak by to byl
tento. Bohuzel, nelze analyticky spocitat optimalni hodnotu rychlosti uceni, nybrz urcit
ji metodou pokus omyl a sledovat jak se méni vykon nasi sité.

Alternativni metodou nalezeni nejvhodnéjsi hodnoty parametru, je pouzit prohledavani
na miizce. Diky této metodé zjistime Fad velikosti vhodnych hodnot a rovnéz uvidime
vztah mezi vykonem sité a timto parametrem. Obvykle prohleddvame hodnoty na loga-
ritmické skédle od 107! do 1076.

Jinou moznosti, jak pristoupit k rychlosti uceni, je prubézné ji ménit v prubéhu uceni,
namisto jediné fixné dané hodnoty. Nejjednoduseji tak provedeme linearnim snizovanim
hodnoty parametru z jeho puvodneé vyssi hodnoty. Diky tomuto postupu dojde ke zrychleni
na zacatku uceni, kdy si to muzeme dovolit. Naopak ke konci uceni budeme pracovat
s malymi zménami u parametru sité, coz nam umozni precizni nalezeni optimalniho feseni.

Vyse zminénou rychlost u¢eni muzeme popsat napriklad takto

ToT
max(t,7)

e = (68)

Tento vztah muzeme interpretovat tak, ze rychlost uc¢eni ztustane konstantni pro prvnich
7 casovych kroku a ndsledné se zmensovat [16].

Dalsi moznosti je pouziti tzv. adaptivni rychlosti uceni. Nékteré ucici algoritmy jsou
schopny monitorovat vykon sité béhem uceni a v zavislosti na ném tento parametr upra-
vovat. Obtiznost spravné volby rychlosti u¢eni pred samotnym poc¢atkem uceni, je duvod,
proc¢ jsou adaptivni metody popularni. Dobry adaptivni algoritmus mnohdy konverguje
rychleji nez obycejny algoritmus s ne zcela vhodné nastavenou rychlosti uceni [25].

Posledni moznosti je vyuzit tzv. cyklickych rychlosti uceni. U této metody musime
urcit minimalni a maximalni meze rychlosti uceni a velikost kroku. Tato velikost odpovida
néjakému poctu iteraci. Jeden cyklus se pak skldda ze dvou takovych kroku. V prvnim
kroku se hyperparametr linedarné zvétSuje z minima az po maximum a ve druhém se
linearné snizuje. Obvykle se nejdifve provede rozsahovy test pfed samotnym ucenim,
tedy spustime algoritmus a linedrné zvétsujeme rychlost uceni. Tento test by nam mél
napovédét, jak dobfe jsme schopni nasi sit vytrénovat na néjakém rozsahu rychlosti uéen{
a jaké je jeji maximum [8].

Velikost davky

Zlatou stfedni cestou mezi algoritmy gradientniho sestupu a stochastického gradi-
entniho sestupu je stochasticky gradientni sestup s mini-davkou. Rovnici (28) upravime
nasledovné

B
1
O =0, =05 > VoL(y" . 0), (69)
p=1

kde B znaci velikost davky.

Teoreticky vzato, volba tohoto hyperparametru ovliviiuje pouze vypocetni stranku
naseho algoritmu. Pokud pracujeme s vysokou hodnotou B, updaty jednotlivych para-
metru budou pocitany efektivnéji diky paralelnim architekturam. Na druhou stranu, pti
volbé malé hodnoty B jsme schopni téchto updati spocitat vice. Jak jiz bylo fec¢eno, B ne-
ovliviiuje schopnost sité zobecnovat a tedy muzeme ji optimalizovat oddélené od ostatnich
hyperparametru [16] .
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Velikost B nejcastéji volime mezi jednou az nékolik stovek, zalezi na velikosti datové
sady. Klasicky ji volime jako ndsobky dvou, které vyhovuji paméfovym pozadavkim GPU
nebo CPU, takze se setkdme s hodnotami 32,64, 128,256 a tak dale. Velmi oblibenou
volbou je predevsim B = 32 [26].

Idedlni volbu velikosti ddvky pro nadi sit nejcastéji uréime z grafu trénovaci chyby
v zavislosti na vypocetni dobé, jakmile byly urceny ostatni hyperparametry.

Pocet tréninkovych iteraci

staveni. Stac¢i nam napiiklad sledovat trénovaci chybu v prubéhu uceni a muzeme se roz-
hodnout, kolik vice iteraci nasemu algoritmu povolime. Jednd se o pomérné ti¢innou zbran
proti overfittingu, i v ptipadé, ze ostatni hyperparametru k tomu budou silné prispivat.

Na druhou stranu, ne vzdy chceme vyuzit diivejsiho zastaveni uceni nasi sité. Pokud
nas zajima vliv jednotlivych hyperparametri, je vhodnéjsi tuto metodu viibec nepouzivat,
abychom mohli pozorovat jejich opravdové vlivy na uceni.

V praxi potom vybér tohoto hyperparametru probiha nasledovné. Nechame algorit-
mus trénovat déle nez vybrany pocet T tréninkovych iteraci (v tomto bodé by méla byt
hodnota chybové funkce valida¢ni sady nejmensi), abychom se ujistili, ze hodnota chybové
funkce nebude dale klesat. Nadéle byla zavedena heuristika tzv. parametr trpélivosti, coz
je minimalni pocet trénovacich prikladu po bodé T, které jesté algoritmu predlozime, pred
samotnym zastavenim algoritmu. V prubéhu uceni pak ziskavame nové kandidaty pro T ,
pricemz zvySujeme parametr trpélivosti pro kazdé nové zvolené T. Pokud najdeme nové
minimum v ¢, ulozime momentalné nejlepsi model, updatujeme T+ ta zvysime parametr
trpélivosti [16].

Chybova funkce
Chybova funkce je dulezitou soucasti neuronovych siti, kterd méti spravnost nasich
vysledku, jez znacime g, s opravdovymi vysledky y. Rovnéz ji nazyvame ztratova funkce,
tyto dva pojmy jsou pro nase ucely zameénitelné. Hodnoty této funkce pak muzeme nazyvat
ztratou nebo chybou. Chybovou funkci vybirame dle tkolu, ktery nasi neuronové siti
zadame. Nasleduje stru¢ény vycet nejcastéji pouzivanych chybovych funkei [27],[28]:
e Mean squared error
= LS gy
B =5 2 -3 (70)
Nejcastéji tuto funkci vyuzivame pro regresni tlohy. Nicméné ma jeden hlavni ne-
dostatek, a to tzv. outliery. Tyto body jsou pak tézce penalizovany kvadratickou
odchylkou, a proto je treba data nejdiiv odfiltrovat od outlieru a teprve potom
pouzit tuto chybovou funkci.

e Mean squared logarithmic error

n

B =3 (log(y® + 1) ~ log(g" +1))? (1)

i=1

Rozdil od ptedchoziho funkce je ve vyuziti logaritmu, diky kterym se zméni métreny
rozptyl. Tuto funkci vyuzijeme, pokud nechceme penalizovat velké rozdily mezi pre-
dikovanymi a skutecnymi hodnotami, kdyz jsou obé tyto hodnoty vysoké.
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e Mean absolute error

1 . .
E=_ (@) _ @) 72

IR (72)
MAE opét vyuzijeme pro zméfeni, jak blizko jsou nase predikce k opravdovym
vystupum. Rozdil mezi MSE a MAE je vsak ve slozitosti vypoctu gradientu. Gra-
dient MSE neni moc obtizné spocitat, zatimco pro MAE je tfeba vyuzit napf.
linearntho programovani. Na druhou stranu MAE je robustnéjsi, co se tyce pritomnosti
outlieru.

e Mean absolute percentage error

-100 (73)

i=1

Jedna se o modifikaci predchozi funkce. Ackoliv na prvni pohled vypada jednoduse,
skryva v sobé nékolik uskali. Naptiklad, nelze pouzit pokud pozadovana data obsa-
huji nulové hodnoty. Navic pro predpovédi prilis vysoké prakticky neexistuje horni
hranice procentualni chyby.

e Kuhllback Leibler Divergence

n

2= L300 10s®) - 300 - log(3?)) (74)

n <
=1 =1

Rovnéz zndama jako relativni entropie, méii jak se jedno rozdéleni pravdépodobnosti
lisi od druhého ocekavaného rozdéleni. Hodnota nula naznacuje, ze muzeme ocekavat
podobné, ne-li stejné, chovani dvou ruznych distribuci, zatimco hodnota jedna na-
znacuje, ze tyto dvé distribuce se chovaji zcela odlisné.

e Cross entropy

n

1 ; ~ (i i ~ (1
B=—— 3" [y log(@") + (1 - y') log(1 - 5 (75)
i=1

Nejcastéji tuto funkci pouzivame pro binarni klasifikaci, ¢ili pokud vystupy maji
hodnoty nula nebo jedna. Obdobné jako pfedchozi funkce méii podobnost dvou
pravdépodobnostnich rozdéleni. Pro malé hodnoty této funkce mizeme prohlasit,
ze dvé rozdéleni jsou si podobna a naopak.

e Negative Logarithmic Likelihood

1 & N
E=——% log(g") (76)
=1

Siroce vyuzivand funkce v neuronovych sitich, pouzivé se pro méfeni piesnosti klasi-
fikacnich tloh. Je tedy zapotiebi, aby vystupy naseho modelu byly pravdépodobnosti
pro jednotlivé tridy.
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2.4.3 Optimalizace hyperparametra

Méjme libovolny uéici algoritmus A. Jeho tkolem je najit funkci f, kterd minimalizuje
hodnotu chybové funkce E(x; f). Algoritmus A dospéje k funkci f diky optimalizaci
zadaného tréninkového kritéria vzhledem k mnoziné parametru €. Nicméné, samotny
ucici algoritmus ma rovnéz své parametry, které nazyvame hyperparametry A a opravdovy
algoritmus obdrzime az po uréeni \, coz oznacime Ay a f = Ay(z®"5)) pro trénovaci
sadu dat gtrénink),

V praxi se snazime najit takové hodnoty A, které minimalizuji chybu zobecnéni
Egng, [E(x, Ay (2im0))] kde G, je ndm nezndmé rozdéleni z. Je ziejmé, 7ze vypocet
provedeny algoritmem A sam o sobé obsahuje dalsi optimalizacni problém - optimalizace
hyperparametru A\. Muzeme to zapsat jako

A®) = argmin By, (B (w7AA(w(trénink)))} . (77)
AEA

Obecné vsak nemame k dispozici takovy algoritmus, ktery by provedl vyse naznacenou
optimalizaci. Navic nejsme schopni uré¢it ani sttedni hodnotu neznamého rozdéleni. K dalsi-
mu postupu tedy musime vyuzit dalsich nastroju, konkrétné - kiizovou validaci. Tato
technika vyuzivé pramér tzv. validaéni sady dat a(v@dece) ngsledovneé

() i E (trénink)
NV argmin mean | [E (@, Ay@ )] (78)
= arg min V() (79)

AEA
~ argmin W(\) = h\ (80)

AcAD, D}

Optimalizace hyperparametru je minimalizace funkce W(\) pres A € A. Obecné o funkci
¥ nebo prohledavaném prostoru A nevime skoro nic, proto se ¢asto uchylujeme k volbé [
zkugebnich bodit {AM, ... AW} vyhodnotime pro véechny W(\) a uréime A, které mélo
nejlepsi vysledky jako . Toto je popsano posledni rovnici z vyse uvedené trojice.

Rozhodujicim krokem v optimalizaci hyperparametri je volba mnoziny {A®), ..., A0}
Existuje nékolik postupti jak tuto mnozinu uréit, uvedme si ty nejpouzivanéjsi.

Nejptirozenéjsi metoda se nam bezpochyby jevi metoda pokus-omyl neboli ruéni hledani.
Vybereme hodnoty hyperparametru A a sledujeme jejich dopad na vykon sité a nasledovné
je intuitivné upravujeme dle potieby. Ackoliv tato metoda je nejméné efektivni, stale si
nachazi své uplatnéni, predevsim ze dvou duvodu. Prvnim duvodem je nenaroc¢nd imple-
mentace, nebot se jednd o nejjednodussi moznou metodu. Druhym divodem pouZiti je
za ucelem ziskani prvotniho nahledu na funkci W. Avsak je zcela jasné, pro¢ se manualni
hledani nepouziva jako hlavni metoda pro urceni hyperparametru. Je prakticky nemozné
najit optimalni hodnoty pomoci této metody.

Manualni vyhledavani se vsak ¢asto vyuziva s jinou, lehce komplikovanéjsi metodou -
vyhledéavani na miizce. Princip spo¢iva v uréeni mnoziny moznych hodnot nasich hyperpa-
rametru a ndsledné naucit sit se véemi moznymi kombinacemi téchto hodnot. Vyhody opét
spocivaji v jednoduché implementaci a moznosti paralelizovat vypocet. Hlavni nevyhoda
pak spociva v dobé vypoctu pro velky pocet hyperparametru. Mame-li napriklad 10 hy-
perparametri, kazdy s 10 moznymi hodnotami, tak obdrzime 10'° riznych vyhodnocent,
coz muze byt ¢asové narocné.
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Proto se casto uchylujeme k dalsi metodé - nahodnému prohledédvani. Srovnani téchto
dvou metod je nazorné ukazano na obrazku 14. Vidime, ze pti prohledavani na mftizce
mame rovnomeérné pokryti puvodniho prostoru, avsak pii projekci na jednu ¢i druhou
osu dostaneme nedostatecné pokryti daného podprostoru. Pii ndhodném prohledavéani je
situace zcela opac¢na. Hlavni sila ndhodného prohledavani tkvi ve faktu, ze ne vSechny
hyperparametry jsou pii optimalizaci stejné dulezité. Naopak prohleddavani na mfizce
vénuje vypocetni silu prohleddavani dimenzi, které nejsou tolik dulezité a poté ztraci pri

vvvvvv

Vyhledavani na miizce Nahodné vvhledavani

Nedulezity parametr
Nedulezity parametr

Dulezity parametr DuleZity parametr

Obrazek 14 — Porovnéni ndhodného hledéni s hleddnim na mfizce [29]

Posledni metodé, které se budeme vénovat je Bayesovska optimalizace. Méjme néjakou
funkei f(z), kterou se snazime minimalizovat na omezené mnoziné X. Podle této metody
nejdiive sestavime pravdépodobnostni model pro tuto funkci, a poté jej vyuzijeme k roz-
hodnuti, kde v X provedeme dalsi vyhodnoceni funkce f(z). Hlavni myslenkou je vyuzit
veskerych dostupnych informaci z predchozich vyhodnoceni f(z).

P1i praci s Bayesovskou optimalizaci musime ucinit dvé hlavni rozhodnuti. Zaprvé,
vybrat pravdépodobnostni rozdéleni funkci, které budou znazornovat predpoklady o op-
timalizované funkci. Oblibenou volbou je napiiklad Gaussovsky proces, coz je ndhodny
proces, jehoz vSechna konecéné rozmeérna rozdéleni jsou normalni. Zadruhé, musime vybrat
vhodnou tzv. akviziéni funkei, diky které ziskdme dalsi bod na vyhodnoceni. Opét uve-
deme jednu z nejpouzivanéjsich funkcei, a to ocekdvaného zlepseni [30]. Jednou z moznosti,
jak ji zapsat je

Imin(z) = max (0, Ymin — Yomin), (81)

cvv s

spolehlivosti danych x, které obdrzime diky Gaussovskym procesum [31].
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3 Termodynamika pary

Hlavnim cilem této kapitoly je stru¢né shrnout zakladni termodynamické vlastnosti vodni
pary a veli¢iny jimiz jsou popsany. Rovnéz ukazeme, jakym zpusobem se tyto velic¢iny
v soucasné dobé pocitaji.

3.1 Zakladni popis par

Nez zaéneme s popisem pary jako takové, uved'me si nejdifve, co je to idedlni plyn. Céstice
tohoto plynu povazujeme za dokonale elastické hmotné body, s nulovym objemem, které
na sebe neptuisobi pritazlivymi ani odpudivymi silami a jsou v neustalém a neusporadaném
pohybu. Jejich fyzikalni vlastnosti jsou konstantni.

Péara vsak neni idedlnim plynem, nybrz redlnym. Vztahy mezi redlnymi stavovymi

vvvvvv

Je znamo, ze idedlni plyny jsou popsany stavovou rovnici pro idedlni plyn

. pu
v=rT mneboli — =1, 82
p T (82)
kde p je tlak, v mérny objem, r plynova konstanta a T' termodynamické teplota. Nicméne,
tento vztah neplati pro realné plyny, protoze vyse zminény zlomek muze nabyvat hodnot
bud’ vétsich ¢ mensich nez jedna

pu-S

rT <
Pro redlné plyny existuje stavovych rovnic hned nékolik. Uved' me si tu nejznaméjsi rovnici,
Van der Waalsovu rovnici, ktera byla odvozena ze stavové rovnice idealntho plynu

1. (83)

(p + v%) (v—">)=rT, (84)

kde 75 predstavuje tzv. kohezni tlak, jedna se o korekci souvisejici s existenct pritazlivych
sil mezi molekulami. Clen b znaéf korekei vlastniho objemu molekul, nazyvame jej kovo-
lumen. Obé tyto konstanty zavisi na daném plynu a obvykle jsou urceny experimentalné.

Stavy pary a zavislost jejich stavovych veli¢in zobrazujeme pomoci fazovych diagram.
Fazovych diagramu je nékolik druhu, vyuzivaji se naptiklad p —v, p—T,T — s, h — s
diagramy a dalsi. Na konkrétnim diagramu si popiSeme mozné stavy pary.

Na obrazku 16 je znazornén 7' — s diagram vodni pary. Sledujme oranzovou kiivku
pojmenovanou pouze Izobara. Tato kiivka zndzornuje ohfev vody za konstantniho tlaku.
V modré oblasti dochézi k postupnému zvysovani teploty a mérné entropie vody. Jakmile
teplota dosdhne hodnoty teploty varu (teplota odpovidajici bodu ') pii daném tlaku,
tak se kapalina jiz dale neohtiva. O této kapaliné hovorime jako o syté kapaliné. Pri
dalsim ohfevu syté kapaliny vsak nedojde ke zvyseni teploty, dokud se veskera kapalina
nepireméni v sytou paru. V diagramu tento stav odpovidda bodu z”. Mezi obéma sytymi
stavy se nachdazi jejich smés, jez nazyvame mokra para. Pri pokracujicim ptivodu tepla
syté pére, teplota pary opét roste a dojde k prechodu do prehfaté péary [32].
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T
p [ MPa Oblast plynu
100
1 3 2 Kriticky bod -
Obla§t
lg(p.T)] |[f2.T)] [g(p.T)] kapaliny
50 it
5
g(p.7) (Lot A AN
£ %, Sy iy
10 - 4 Jb@:@@ Oblast % v
| - /\?’*{/Q\ mokré pary
0 0 ’
273.15 623.15 1073.15 2273.15 [
Obrazek 15 — p — T diagram [33] Obrazek 16 — T' — s diagram [34]

Vénujme jesté pozornost p — T' diagramu na obrazku 15. Tento diagram byl vydan
Mezindrodni asociaci pro vlastnosti vody a vodni pary (IAPWS). Pro kazdou z péti ob-
lasti pak existuji tzv. zakladni rovnice, diky kterym je mozno dopocitat termodynamické
veli¢iny jako mérnou entalpii, mérnou entropii, mérny objem, atd. Oblast 1 predstavuje
pevnou latku, oblast 2 piehfatou paru, oblast 3 kapalinu, oblast 4 je saturacni kiivka
a oblast 5 je plyn [33].

V nasledujici podkapitole se zamérime jakym zpusobem se vlastnosti pary pocitaji
a uvedeme si zminéné zakladni rovnice.

3.2 Vypocet termodynamickych veli¢in pary

Jednim z hlavnich cili IAPWS je poskytnout mezinarodné uznavané formulace vlastnosti
pary, vody a vybranych vodnych roztoku pro védecké a prumyslové aplikace. V roce 1997
byla vydana posledni a dodnes platici formulace TAPWS-IF97 pro prumyslové aplikace.
Formulace je platnd v rozmezi

273.156K <T <1073.15K, p <100MPa
1073.15 K < T < 2273.15K, p < 50M Pa.

Formulaci médme na mysli zdkladni rovnice pro jednotlivé oblasti. Veskeré termodynamické
vlastnosti pak z téchto rovnic muzeme odvodit jejich kombinacemi nebo derivacemi. Na
obrazku 15 si rovnéz muzeme vSimnout, ze oblasti 1,2 a 5 popisuje fundamentalni rovnice
pro mérnou Gibbsovu energii - g(p, T'), zatimco oblast 3 je popsédna fundamentalni rovnici
pro mérnou Helmholtzovou energii f(p, T).

Podivejme se na znéni rovnic v jednotlivych oblastech [33]:

Oblast 1
Tuto oblast muzeme popsat rovnici
34
9(p,T) L .
= = (7.1 — )i (7 — 1.222)"
=) ;nm m)li(r )", (85)

kde m = z%’ T= %, p* = 16.53M Pa, T* = 1386 K, R = 0.462kJ kg~ 'K ~!. Koeficienty n;
a exponenty I; a J; jsou uvedeny v priloze B.
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K naslednému urceni termodynamickych veli¢in jako vnitini energie, mérna entalpie
¢i mérna entropie, je tfeba tuto rovnici upravit dle vztahu v tabulce 1. Pro prehlednost
uvadim jen vztahy pro tyto tii veli¢iny, zbytek vztahu je mozno najit v [33]. U kazdé
z dalsich oblasti budou rovnéz uvedeny jen tyto tii vypocty.

Tabulka 1 — Vypocet veli¢in pro oblast 1

Veli¢ina | Vztah pro vypocet
u urt) =y, —
RT T s
h(mw,m) _
h rr — T
s | oy

Oblast 2
Oblast 2 je popsana rovnici, ktera je rozdélena na dvé ¢ésti, a to ¢ast pro idealni plyn ~°
a rezidualni cast v", tedy

g(]?j?) =(m,7) =7°(m,7) + 7" (7, 7), (86)

kde vyznam proménnych 7, 7 je stejny jako v rovnici pro oblast 1. Cést pro idealni plyn
je popsana rovnici

9
v =Inr+ Z nor’?, (87)
i=1
rezidudlni ¢ast je pak popsdna rovnici
43
Y =) nrli(r = 05)”, (88)
=1

kde m = 1%, T = %, p* = 1MPa, T* = 540K. Koefiecienty n,n; a exponenty J?, J;
jsou uvedeny v priloze B. Veskeré dostupné veliciny opét muzeme dopoéitat pomoci
nasledujicich vztahu v tabulce 2.

Tabulka 2 — Vypocet veli¢in pro oblast 2

Velicina Vztah pro vypocet
w | R =T ) w0 )
h(mw,T o r
h T = (17 + )
s D = 7 (12 +95) — (0 +7)

=2 =2 e =30 e =%
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Oblast 3
Tato oblast je popsana fundamentalni rovnici pro mérnou Helmholtzovu energii, tedy

f(p,T)
RT

40

=¢(0,7) =n1Ind + Z n6hir’i (89)
i=2

kde 6 = £, 7 = Lospt = po = 322kgm™3, T* = T, = 647.096K. Koefiecienty n;
a exponenty [;, J; jsou uvedeny v priloze B. Termodynamické veliciny uréime z tabulky

3.
Tabulka 3 — Vypocet veli¢in pro oblast 3

Velicina | Vztah pro vypocet
0,7
p pp(RT) - 5¢5
h MOD) = 76, + dpgelta
s 00 = r¢5 — ¢

¢5 = [%]T’qu - [%]6

Oblast 4
Oblast 4 se vztahuje pouze na saturacni kiivku. Je popsana kvadratickou rovnici, kterd
muze byt primo vyfeSena pro saturacni tlak p, a saturacéni teplotu 7T

B9 4+ n1 B9 + naf8° + B + nuBY + nsf + ngd? + nyd + ng = 0, (90)
kde )
Ds 1 Ts Ng
) Rt
p* T L —ny &)

pro p* = 1Mpa a T* = 1K, koeficienty n; je mozno nalézt v pifloze B. Reseni této rovnice
pro saturacni tlak je

. 20 !
p* —B+ (B? —4AC)'/?
kde px = 1M Pa a
A= ’192 + TL119 + Nog, B = TZ3792 + nzﬂ? + N5, C = n6192 + ’I’L719 + ns, (93)

kde ¥ m4 stejny vyznam jako v predchozi rovnici, podobné jako koeficienty n;. Uvedme

TS 10 + D — [(nlo + D)2 — 4(719 + nloD)} 1/2
T 2
kde T* = 1K a oC
D — 1/27 (95)
—F — (F? —4EG)
kde
E=03"+n3+ns, F=mf+nf+ny, G=nf>+ns8+ns. (96)
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Oblast 5
Posledni oblast je popsana rovnici, ktera je opét rozdélena na 2 ¢éasti, stejné jako rovnice

pro oblast 2, tedy

T
% =7(m,7) =2°(m,7) + 9" (7, 7), (97)
kde vyznam proménnych 7, 7 je stejny jako pro oblast 2. Lisi se az rovnice pro konkrétni

¢asti, nejdiive rovnice pro idealni plyn

6
v =Inr+ Z nor’t, (98)
i=1
a rovnice pro rezidudlni céast
6
= Z ngmliTi, (99)
i=1

kde m = 1%’ T = %, p* = 1MPa, T* = 1000K . Koefiecienty n?,n; a exponenty I;, J?, J;
jsou uvedeny v ptiloze B. Veskeré dostupné velic¢iny opét muzeme dopocitat pomoci vztaht
uvedenych v tabulce 2 pro oblast 2.
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4 Implementace

V této kapitole se budeme zabyvat stavbou samotné neuronové sité. Jak jsme si mohli
vSimnout, tak v kapitole 3 je uvedeno nékolik veli¢in, které se daji vypocitat z funda-
mentéalnich rovnic. Nasim tkolem je doplnit vypocet mérného objemu pro jednotlivé ob-
lasti pravé pomoci neuronové sité. Velkou pomoci by pro nds méla byt data z jiz exis-
tujicich rovnic pro ostatni veliciny. Celkovym vystupem poté bude spustitelna aplikace,
kterd spocita hodnotu mérného objemu vodni pary pro zadany tlak a teplotu.

Pted samotnou tvorbou sité se budeme vénovat kratkému popisu programovaciho
jazyka Python a knihovné Tensorflow, pomoci nichz budeme modely tvorit. Dale ve
strucnosti popiseme termodynamickou knihovnu pro MATLAB - XSteam, ktera nam po-
slouzi jako zdroj dat.

4.1 Python, Tensorflow, XSteam

Veskery kéd, pomoci néhoz budeme budovat neuronové sité, bude psan v Pythonu, konkré-
tné verzi 3.6. Motivace k vybéru tohoto programovaciho jazyka byla predevsim Siroka pod-
pora ruznych knihoven, které bud pomahdji se strojovym u¢enim anebo usnadiiuji obecné
praci s daty. Jedna se zejména o knihovny NumPy, pandas, Keras, matplotlib, scikit-learn
nebo Tensorflow. Posledni zminéné knihovné se v nasledujicim odstavci budeme vénovat
o néco podrobnéji, nebot tvoif zakladni stavebni kdmen celého kédu. Krom podpory
téchto knihoven je Python vhodnou volbou, protoze nabizi jednoduchy a ptehledny syn-
tax, moznost objektové orientovaného programovani ¢i podporu vSech vétsich operacnich
systému.

Zaméime se nyni na nejpodstatnéjsi knihovnu, kterou budeme vyuzivat, kterou je
Tensorflow. Jedna se o open source knihovnu, kterd byla vyvinuta Google Brain tymem
v ramci vyzkumu strojového uceni a hlubokych neuronovych siti. Da se spustit témér na
cemkoliv - GPU, CPU - vcetné mobilnich a vestavénych platforem, TPU, coz je speciali-
zované hardware pro tenzorovou matematiku. Tensorflow pracuje na principu vybudovani
vypocetniho grafu a jeho nasledném spusténi. Tento graf predstavuje datovou strukturu,
ktera plné popisuje vypocet, ktery se snazime provést. Tyto grafy lze vizualizovat pomoci
néstroje Tensorboard, coz je sada webovych aplikaci slouzici k tomuto 1celu [35].

Dalsi knihovnu, kterou budeme vyuzivat je XSteam. Jedna se o implementaci rovnic
uvedenych v dokumentu TAPWS IF97 v MATLABu. XSteam obsahuje dostupné vypocty
pro termodynamické veliciny v zavislosti na jednom ¢i dvou jinych veli¢inach. Tato kniho-
vna nam poslouzi jako zdroj dat, pomoci kterych budeme neuronovou sit trénovat, a po-
zdéji nam bude slouzit pro ovéreni spravnosti nasich vysledku.
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4.2 Tvorba modelu

Nyni se zaméfime na stavbu neouronové sité. V nasledujicich odstavcich podrobné oko-
mentujeme vybér architektury sité, jejich hyperparametru a prubéh uceni.

Nabizeji se nam dvé mozné cesty, kterymi se muzeme vydat. Sestavit jednu velkou
neuronovou sit pro vSechny oblasti 1-5 (viz. kapitola 3) anebo sestavit nékolik mensich
siti. Kdybychom se pokusili sestavit jednu neuronovou sit, tak muzeme mit problémy se
spojitosti funce, kterou se snazime aproximovat. Navic velkd neuronova sit nebude zcela
tak presnd, jako nékolik mensich siti vytvorenych pro jednotlivé oblasti.

Zacneme s neuronovou siti pro jednu libovolnou oblast, na které si ukazeme veskeré op-
timaliza¢ni postupy a celkovou stavbu modelu samotného. Prvné vybrana oblast nam po-
slouzi jako ilustrac¢ni ptiklad. Jakmile budeme spokojeni s vysledkem této sité, presuneme
se na tvorbu siti pro dalsi oblasti. Podrobny popis tvorby modelu bude rozebran predevsim
pro prvni oblast, pro dalsi oblasti se budeme snazit popis zestrucnit nebo zcela omezit.
Jak jiz bylo zminéno, tak budeme modelovat zavislost mérného objemu na tlaku a teplote,
v=u(p,T).

4.2.1 Priprava dat

Pro veskerou generaci dat, se kterou nase sit bude pracovat, budeme pouzivat knihovnu
XSteam. Pro jednoduchy export téchto dat budeme pouzivat distribuci této knihovny
upravené pro Microsoft Excel. Pro tvorbu nasich dat budeme vyuzivat implementované

funkce h_pT() a v_ph().
Zacneme s oblasti ¢islo 1. Data budeme generovat v rozmezi

0°C < T < 350°C, p,(T) < p < 100M Pa, (100)

kde p,(T") znaci hodnoty na saturaéni kiivce. Na obrazku 17 je vykresleno pro predstavu
3500 ruznych bodu v p-v-T diagramu.

-6.9 68

-6.7
fog Ymug S 65 50

Obrazek 17 — Vygenerovana data
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Diky knihovné XSteam nejsme omezeni poctem dat, pokud budeme potiebovat dalsi
data, neni problém si je vygenerovat. Pfedchozi obrazek slouzi tedy pouze pro vizualizaci
oblasti, kterou budeme aproximovat, nejednd se o veskera dostupna data.

Nyni se muzeme zamérit na transformaci dat. Jednu transformaci uz jsme provedli a to
konkrétné logaritmickou transformaci mérného objemu. Diky této transformaci ziskdme
lepsi povédomi o oblasti, kterou modelujeme. Bylo ukazano, ze podobné nelinearni trans-
formace nemaji negativni u¢inky na uceni, spise naopak [10].

Nadéle je potieba provést standardizaci dat. Pro nasi sit zvolime oby¢ejnou standardi-
zaci pro nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy rozptyl. Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 2,
budeme standardizovat vstupni veli¢iny, tlak a teplotu, zatimco mérny objem ponechédme
beze zmény. Od této upravy dat si slibujeme zrychlené uceni diky lepsi inicializace para-
metru site.

Dalsim krokem je nahodné promichani vsech dat. Snazime se omezit predkladani prilis
podobnych vstupt za sebou v prubéhu uceni. Duvodem je opét zkvalitnéni a zrychleni
samotného uceni.

Posledni dpravu, kterou musime provést je rozdéleni celé datové sady do tfech mensich
specifickych skupin. Jedna se o trénovaci, validaéni a testovaci skupiny dat. Kazd4 z téchto
skupin ma svuj vlastni ucel:

e Trénovaci data - tato nejpocetnéjsi skupina dat slouzi k vytrénovani neboli nauceni

neuronové sité

e Validacni data - vykon jiz naucené sité na validacni sadé dat nam slouzi k uprave

hyperparametru a celkové modifikace neuronové sité

e Testovaci data - slouzi ¢isté ke zhodnoceni celkového vykonu sité, pomoci téchto dat

neupravujeme zadné hyperparametry ani nezasahujeme do uciciho algoritmu
Mame nékolik moznosti v jakém pomeéru nase data do téchto skupin rozdélit. Obecné zalezi
na poctu hyperparametru v nasem modelu. Obecné plati, ze nejméné polovina, idealné
az 3/4 dat jsou vyhrazeny pro trénink a zbytek se rozdéli mezi valida¢ni a testovaci sadu.
Pro nase tcely tento pomér zvolme napiiklad na 75% dat pro trénink, 15% pro validaci
a zbylych 10% vyuzijeme k testovani.

Nyni uz mame vse pripraveno pro to, abychom mohli zacit s konstrukei samotné neu-
ronové sité a nasledné s jejim ucenim.

4.2.2 Neuronova sit

V této ¢dsti se pokusime sestavit samotnou neuronovou sit a budeme se snazit najit op-
timalni hodnoty jejich hyperparametru. Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 2, neexistuji zadné
univerzalni hodnoty téchto parametrii, nebot kazd4 tiloha si vyzaduje individudlni pifstup.
V naSem ptipadé pro urceni téchto hodnot vyuzijeme prevazné ndhodného prohleddavani
a Bayesovské optimalizace.

Nez se vsak pustime do stavby sité, musime si nejdiiv urcit néjakou metriku, ktera
bude vyhodnocovat vykon sestavené sité. Castym zvykem je pozorovat ztratu a presnost
neuronové sité. Ztratou rozumime hodnotu ztréatové (chybové) funkce. Obecné plati, ze
¢im nizsi ztrata, tim kvalitnéjsi model. V nasi siti budeme vyuzivat mean squared error
funkci, tedy

_ LS - gy
EPIUARIAR (101)
kde n je pocet vstupnich prikladu, y je vektor pozadovanych vystupu a g je vektor vystupu
z site.
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Presnost nam poslouzi jako pomocny tudaj ke ztraté. S metrikou pro presnost je to

VVVVVV

presnost obycejnych klasifikacnich iloh. Vhodnou volbou je naptiklad mean absolute per-
centage error, kterou drobné upravime

1 n
1-;;j£:

=1

y(i) - g(i)

A= Y0

] - 100%. (102)

Nyni se dostavame ke konstrukci neuronové sité. Nastinme si nejdiive, jakym zpusobem
budeme postupovat. Budeme pracovat s nékolika hyperparametry, nicméné u nékterych
se spokojime s doporucovanymi hodnotami a nebudeme je nadéle optimalizovat. Jesté
zminme mnozstvi dat, se kterym budou vsechny nasledujici vypocty probihat. Konstrukci
sité zahajime s celkovym mnozstvim 5000 ruznych datovych bodu, ¢ili 3750 pro trénink,
750 pro validaci a 500 pro testovani.

Ze vseho nejdiive zvolime algoritmus uceni. Pravdépodobné nejlepsi volbou bude je-
den z modernéjsich adaptivnich algoritmu. Pro definitivni vybér sestrojime jednoduchou
sit a budeme sledovat vykon této zkusebni sité, zatimco ponechdme ostatni hyperparame-
try beze zmény. Graf zavislosti valida¢ni ztraty na poctu epoch na obrazku 18 zobrazuje
srovnani nékterych algoritmu uvedenych v kapitole 2. Kiivky vyjadiuji priumeér pres deset
ruznych béhu pro kazdy algoritmus. VSechny algoritmy byly spustény s doporucenymi
hodnotami inicializace. Po 500 iteracich lze pozorovat, ze algoritmy SGD a RMSprop
predvadéji velice rychlou konvergenci. Jejich dosazené minimum po ukonéeni uceni je
vsak 2-3krat vyssi nez u adaptivnich algoritmu Adam a Adamax. Jelikoz rozdil v rych-
losti konvergence neni prilis vyrazny, vybereme jeden z téchto dvou algoritmiu. Vezméme
napiiklad algoritmus Adam s hodnotami 3; = 0,9, 3,=0,999 a ¢ = 1078,

Srovnani ugicich algoritm(

0.025 T

— 5GD
| Adagrad
| —— RMSprop
0,020 | — Adadelta

| Adam
| —— Adamax

0015

Ztrata

0010

0.005

0.000
0

pocet epoch

Obréazek 18 — Srovnéani algoritmu

Volbou adaptivniho algoritmu uceni jsme si rovnéz usettili praci s dalsim hyperparamet-
rem - rychlosti u¢eni. Nami zvoleny algoritmus totiz rychlost uceni upravuje sam v kazdé
iteraci, a proto staci jen nastavit poc¢atecni hodnotu tohoto hyperparametru.
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Nez se dostaneme k samotné architekture sité, podivame se jesté na velikost davky,
nebot tento hyperparametr vyrazné ovlivituje dobu pribéhu uéeni. Opét budeme zkouset
doporucené hodnoty uvedené v teoretické c¢asti.

Trénink sité budeme tedy jiz provadét s algoritmem Adam. K vybéru nejlepsi mozné
velikosti davky nam opét poslouzi graf zavislosti valida¢ni ztraty na poc¢tu epoch. Obrazek
19 zachycuje srovnani uceni sité s ruznymi velikostmi davky. Pro omezeni vlivu ndhody
je na grafu vykreslen prumér pres deset ruznych béhu pro kazdou hodnotu B. Vidime,
ze rozdily mezi jednotlivymi velikostmi nejsou az tak markantni, skoro vsechny pokusy
skoncily se ztratou mensi nez 0.0001.

Dalsi aspekt, ktery musime brat v potaz pti vybéru velikosti davky, je celkova doba
uceni. Ackoliv B=16 vykazuje nejlepsi vysledky, doba vypoc¢tu byla mnohonasobné vyssi
nez u ostatnich hodnot, a proto tuto hodnotu nadéle uvazovat nebudeme. Rovnéz vy-
loué¢ime moznost B=256, nebot pro tuto hodnotu uéeni konverguje nejpomaleji. Mezi
hodnotami B=32, B=64 a B=128 uz mame volnéjsi vybér. Nejlépe se jevi hodnota B=64,
pokud vezmeme v ivahu jeji vétsi stabilitu ve srovnani s B=32 a rychlejsi konvergenci ve
srovnani s B=128. Nadale v praci budeme pracovat s velikosti davky B=64.

Srovnani velikosti davicy
0.0010

00008

00006

ZArata

0.0004

00002

0.0000
o

pocet epoch

Obrazek 19 — Srovnani velikosti davky

V nasledujicich odstavcich se budeme vénovat samotné architektute sité, tedy bu-
deme se snazit urcit pocet skrytych vrstvev a neuronu v nich obsazenych. Zde vsak na-
razime, protoze neexistuji doporu¢end nastaveni jako u predchozich dvou hyperparametru.
K urceni architektury budeme muset vyuzit néjakou optimaliza¢ni metodu pro hledéni
hyperparametru.

Ze vseho nejdiive se vSak vyplati vénovat par okamzik obycejné metodé pokus omyl.
R4di bychom pomoci této metody ziskali alesponi hrubou ptfedstavu o tom, jak rozsahlou
sit vlastné budujeme. Zkusime tedy sestavit nékolik zkusebnich sit{ s diametralné odlisnymi
velikostmi vrstev a neuronu. Nésledné porovname jejich vykony.
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Na obrazku 20 vidime porovnani nékolika ndhodnych architektur neuronové sité. Jedna
se opét o grafy zavislosti validac¢ni ztraty na poctu iteraci. Vsechny kiivky byly vykres-
leny jako prumeér pres deset ruznych béhu trénovaciho algoritmu. Zaméime se nejdiiv
na obrazek 20a. Z tohoto obrazku muzeme vycist predevsim nevhodné kandidaty pro
nasi architekturu. Vsimnéme si, ze kiivky hnédé a fialové barvy vykazuji znamky overfit-
tingu. Tyto dvé architektury jsou rovnéz nekonzistentni, co se tyce jejich vykonu. Z to-
hoto muZeme vyvodit, Ze pro nase ticely ndm postaci méné rozsahla sit. Neméli bychom
potiebovat vice nez 10 skrytych vrstev.

Nyni se vénujme obrazku 20b. Jedna se o pfiblizeni grafu vlevo pro rozmezi 450 az
500 epoch. Lze pozorovat, ze nejstabilnéjsi vykony predvadi sité reprezentované modrou
a zlutou ktivkou. Rovnéz cervend kiivka vykazuje ponékud uspokojivé vysledky. Chceme-li
dosahnout co nejmensi validaéni ztraty, musime zvolit sif o nizkém poctu skrytych vrstev
a vysokém poctu skrytych neuront anebo naopak.

Srovnani testovacich architektur Srovnani testovacich architektur
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Obrazek 20 — Porovnani vybranych architektur

Manualni prohledavani nam tedy poskytlo ptibliznou predstavu o architektute, nicméné
pro jeji konkrétnéjsi podobu budeme muset vyuzit jinych optimaliza¢nich metod. Uvazujme
pro zacatek prostor architektur s maximalnim poctem 10 skrytych vstev a maximalnim
poctem 100 skrytych neuront. Zamysleme se nyni nad tim, co by znamenalo vyuziti pro-
hleddvan{ na miizce, konkrétnéji prohleddvani na mifzce s kifzovou validaci. Reknéme, ze
bychom radi zminény prostor prohledali touto metodou. Pro 3-nasobnou kiizovou validaci
se jednd celkem o 2673 ruznych vyhodnoceni uceni sité. Doba vypoctu, feknéme pro 250
iteraci v kazdém uceni, zabere nékolik dnii na oby¢ejném 4-jadrovém procesoru. Vzhledem
k tomu, Ze se nejednd o jedinou sit, kterou budeme budovat, je tento piistup neprakticky.

Jednodussim a efektivnéjsim ptistupem bude naptiklad vyuziti ndhodného prohleda-
vani. Pouzijeme tedy nahodné prohleddvani s 3-nasobnou kiizovou validaci. Algoritmus
nechame pracovat po 200 iteraci, coz znamend 600 ruznych vyhodnoceni uceni sité. Cel-
kovéa doba béhu prohledévaciho algoritmu byla asi 20 hodin. Tabulka 4 ukazuje nejlepsich
10 vysledki. Hodnoty jsou sefazeny od nejmensi hodnoty ztraty na testovacich datech po
nejvétsi po 500 epochéach uciciho algoritmu. Pro kiiZovou validaci byly pouzity trénovaci
a valida¢ni data, tedy dohromady 4500 dat. Bavime-li se o testovacich datech v ramci
krizové validace, mame na mysli jinou skupinu dat nez puvodné odlozenych 500 dat pro
zaveérecné testovani.
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Je zrejmé, ze nejvice preferovana architektura je s jednou skrytou vrstvou a vysokym
poctem skrytych neuront. Rozdily mezi vSemi 10 hodnotami, co se tyc¢e prumérné ztraty
na testovacich datech, jsou témér zanedbatelné. Za zminku ovsem stoji rozdilné vypocetni
doby celého uceni. Je logické, Ze s rostouci velikosti sité roste i doba potiebnd k jejimu
nauceni. Nicméné, muzeme si vSimnout, ze tomu tak vzdy neni. Dalsim faktorem je
rozdéleni dat na trénovaci a testovaci skupiny v ramci kiizové validace. Proto 1ze napiiklad
pozorovat skoro 4-krat kratsi dobu uceni u sité s 92 neurony nez u sité s 67 neurony.

Tabulka 4 — Vysledky nahodného prohledavani

Poradi Vyiggﬁl' ((i Osjk.) Pr;g;‘. Z;;?ta Pocet skryt. vrstev | Pocet skryt. neuronu
1 272.59 3.46-107° 1 99
2 119.36 5.69-10~¢ 1 65
3 269.08 6.89-10° 1 67
4 182.80 6.98-107¢ 1 71
5 32.73 6.99-10° 1 39
6 68.39 7.08-107¢ 1 92
7 92.14 7.32:107° 1 80
8 210.64 7.48-107¢ 1 90
9 195.98 7.51-107¢ 1 70
10 60.64 9.84-10°¢ 2 26

Néhodné prohledavani nam tedy poskytlo velmi slusné kandidaty pro kone¢nou archi-
tekturu sité, ale stale vénovat skoro cely den k nalezeni optimalni architektury se nam
muze zdat jako zbytecné dlouha doba. Proto se v ndsledujicich odstavcich budeme vénovat
jesté Bayesovské optimalizaci.

Bayesovsky algoritmus jsme nastavili na stejné hodnoty jako ndhodné prohledavani,
tedy 200 iteraci algoritmu, 3-néasobnou ktizovou validaci, 500 epoch uceni a prostor s ma-
ximalné 10 vrstvami a 100 neurony. V tomto piipadé jsme vsak ani zdaleka 200 iteraci
nepotiebovali. Ukazalo se, ze k najiti optimalni hodnoty nam stacilo pouhych 12 ite-
raci. Vysledky jsou zachyceny v tabulce 5. Potadi v této tabulce ukazuje prohledavané
moznosti, jak sly za sebou. Vidime, ze ndm v podstaté vysla stejna architektura, jako
u ndhodného prohledavani. Avsak, rozdil je v celkové dobé najiti tohoto optima. Zatimco
v predchozim piipadé jsme museli ¢ekat zhruba 20 hodin, nyni jsme ke stejnému vysledku
dosli zhruba za 30 minut. Ukazuje se tedy, Zze se ndm vyplati naddle pracovat pouze
s Bayesovskou optimalizaci hyperparametru.

U obou algoritmu si lze vSimnout, ze nejlepsi vysledky poskytovaly sité s malym
poctem skrytych vrstev a vysokym poctem skrytych neuroniu. Rozdilné hodnoty ztrat
u skoro stejnych architektur si muzeme vysvétlit ruznym rozdélenim dat pii kiizové vali-
ztratou. Ocividné nejlepsi volbou je sit s jednou skrytou vrstvou a 100 skrytymi neurony.

Nabizi se otazka, pro¢ nezvolit vice nez 100 skrytych neuronti. Dosahli jsme velmi
nizké hodnoty ztraty v fddu 107, je velice nepravdépodobné, Ze bychom dokézali tuto
hodnotu snizit o dalsi fad pouze volbou architektury. Jednalo by se spiSe o marginalni
zlepSeni, proto budeme nadéle pracovat s touto konkrétni architekturou.
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Tabulka 5 — Vysledky Bayesovské optimalizace

Poradi Vy,iggi?l' (i O:jk.) Pr:;;'. Z(;;?ta Pocet skryt. vrstev | Pocet skryt. neuronu
1 46.16 5.93-107* 5 67
2 63.52 8.97-1074 9 51
3 46.90 1.77-107* 5 54
4 43.75 2.61-1074 3 83
5 33.93 3.26-107° 3 28
6 37.40 1.50-1074 4 24
7 34.25 3.27-107° 3 12
8 51.77 6.33-107° 5 51
9 57.86 5.61-107° 7 34
10 81.99 1.82-1075 9 58
11 132.26 1.88-1074 10 100
12 43.50 3.44-1076 1 100

Momentalné uz mame skoro vse piipraveno k tomu abychom mohli nasi sit plnohod-
notné vytrénovat. Posledni hyperparametr, o jehoz zapojeni se musime rozhodnout je
rozpad vah, tedy obecnéji o zapojeni néjakych regularizacnich technik. Avsak v prubéhu
uceni nasi neuronové sité jsme se nesetkali s overfittingem. Pro nami zvolenou architek-
turu je skoro nemozné overfittingu dosdhnout, nebot neni dostateéné komplexni. Pro tuto
konkrétni sit neni zapotiebi vyuzit rozpadu vah, a proto jej nebudeme aplikovat.

Poslednim krokem je uceni sité. S ucenim také souvisi posledni hyperparametr, ktery

vvvvvv

vvvvvv

iteraci valida¢n{ ztrdta nesnizi alespoit o 1075,

Na obrazku 21 vidime prubéh tréninkové a validacni ztraty a presnosti. Pokus jsme
nechali bézet 10-krét a vybrali nejlepsi mozny prubéh. Cervend kiivka znaéf iteraci, ve
které jsme uceni zastavili, v nasem pripadé to bylo v iteraci ¢islo 459. Lze pozorovat, ze
uceni pak probihalo dalsich 50 iteraci, avSak béhem této doby nedoslo k pozadovanému
zlepsSeni a tak algoritmus skoncil. Podivejme se na jednotlivé grafy detailnéji.

V grafu 21a vidime ocekavany klesajici prubéh obou krivek. Obé ztraty dosahuji na
konci uéeni hodnot v ¥faddu 1076, konkrétnéji trénovaci ztréta dosahla hodnoty 3.03 - 1076
a validaéni ztrdta hodnoty 1.20 - 1075, Kdy# se podivdme na vedlejsi graf, tak vidime
ponékud divokou oscilaci obou metrik okolo hodnoty 95%. Na konci uceni byla tréninkova
presnost rovna 98.04% a validacni 98.74%. To jsou ovSem data v prubéhu uceni, nas spise
zajimaji kone¢né presnosti po nauceni sité pro jednotlivé sady. Pro tréninkovou sadu vysla
prumérnd presnost 99.92% a pro validacni sadu 99.91%.

Timto je konstrukce neuronové sité pro oblast 1 zcela kompletni. Mame nyni k dispozici
vytrénovanou sit, na kterou mizeme aplikovat dosud nevidéna data. Nage sit by méla byt
schopnd s pomeérné velkou presnosti vratit pozadované hodnoty. Nasim dalsim tkolem je
vytvorit jesté sité pro zbylé oblasti, jak bylo zminéno na zacatku této kapitoly. Nebudeme
cely proces jiz podrobné rozepisovat. Celkové shrnuti je k dispozici v tabulce 6.
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Obréazek 21 — Prubéh ucéeni neuronové sité

K nize uvedenému shrnuti jesté doplime, ze vSechny sité meély k dispozice stejné
mnozstvi dat a pomér tréninkové:validacni:testovaci data je rovnéz pro vSechny stejny.
Pro vSechny nize uvedené sité jsme pouzili ReLLU aktiva¢ni funkci ve skrytych vrstvach.
Druhy a tiet{ sloupec popisuje rozmezi hodnot, pro které je dand sit sestavena. Hodnota p;
znaci saturacni tlak pti dané teploté a hodnota ts3 popisuje body na kiivce mezi oblastmi
2 a 3. Pro oblast 4 neni mozné sestavit neuronovou sit pouze na zdkladé znalosti objemu

a tlaku.
Tabulka 6 — Shrnuti pro jednotlivé oblasti
Oblast | Tlak[MPa] | Teplota°C] | Alg.uceni | Velikost davky | Focet skivt. | Pocet skryt.
vrstev neuronu

1 (ps, 100) (0,350) Adam 64 1 100
2a (16.529,100) | (350,800) Adam 32 3 100
2b (2.5, 16.529) | (350,800) Adam 32 2 100
2c (0.01,2.5) (350,800) Adam 32 3 100
2d (1, 16.529) (180,350) Adam 32 2 75
2e (0.01,1) (180,350) Adam 32 2 100
3a (40,100) (350,t23) Adamax 32 2 50
3b (25,40) (350,t93) Adamax 16 3 50
3c (16.259,25) (350,t23) Adamax 32 5 50

4 i} i, . i, i, -
ba (10,50) (800,2000) Adam 64 2 100
ob (0.01,10) (800,2000) || Adamax 16 2 50

51




52



5 Vysledky

V této kapitole budeme sledovat vykony nami sestavenych siti. Pro vSechny oblasti jsme si
vyhradili specialni skupiny testovacich dat, které jsme doposud siti nepredlozili. Muzeme
tedy pomoci nich zhodnotit, jak dobry vykon nase sité predvadéji. Celkovym vysledkem
prace poté bude spustitelna aplikace, kterd téchto siti bude vyuzivat a pomoci nich pocitat
mérny objem na zakladé predlozeného tlaku a teploty.

K sestaveni konec¢né aplikace tedy budeme potiebovat vytvorené modely pro jednotlivé
oblasti. Stejné tak si musime ulozit stfedni hodnoty a rozptyly trénovacich dat. Tyto
hodnoty jsou dulezité, protoze jsou nezbytné pro standardizaci testovacich dat. Pfi spojeni
vSech siti dohromady budeme muset mit na pameéti, ze data musime standardizovat podle
prislusnych oblasti.

Vysledky jsou prezentovany v nize uvedenych tabulkach. Pro kazdou oblast bylo
vybrano 10 nahodnych bodi, u kterych jsme uvedli konkrétni hodnoty mérného objemu.
Déle jsme zahrnuli struéné shrnuti na konci kazdé tabulky pro celkovou sadu 500 testo-
vacich dat. Toto shrnuti obsahuje nékteré popisné statistické udaje.

Oblast 1

Tabulka 7 — Vysledky pro oblast 1
o Mérny objem[m3kg=!] | Mérny objem[m3kg~}] Pfesnost
Tlak[kPa] Tep lota[ C] (software) (neuronové sit) (MAPE)
9060.45 283.67 0.00133761 0.00133677 99.937%
2030.21 116.83 0.00105647 0.00105467 99.830%
58878.11 201.47 0.00111027 0.00110942 99.923%
5562.50 189.53 0.00113682 0.00113552 99.885%
11087.55 185.81 0.00112684 0.00112517 99.852%
8552.72 82.24 0.00102654 0.00102597 99.945%
14492.79 203.76 0.00114958 0.00114914 99.961%
41491.60 212.90 0.00113853 0.00113887 99.970%
8358.39 52.57 0.00100967 0.00100984 99.983%
42470.35 249.35 0.00119454 0.00119264 99.841%
prumer 99.918%
. ) minimum 99.517%
500 ruznych testovacich dat e 99.999%
smérodatné odchylka | 0.073%
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Oblast 2

Tabulka 8 — Vysledky pro oblast 2

o Mérny objem[m®kg~=!] | Mérny objem[m3kg~!] Pfesnost

Tlak[kPa] TeplOta[ C] (software) (neuronové sit) (MAPE)
77830.91 552.67 0.00287858 0.00286748 99.614%
92158.64 737.89 0.0042024 0.00420166 99.982%
40910.06 712.17 0.00988415 0.00979553 99.103%
44998.88 606.07 0.00709861 0.00706776 99.565%
21447.46 435.65 0.01084789 0.01076501 99.236%
5021.20 516.13 0.06993691 0.0697668 99.757%
2965.95 630.36 0.13890883 0.13895543 99.966%
5374.99 453.66 0.05902437 0.05900836 99.973%
4878.98 466.62 0.06678904 0.06665596 99.801%
6900.03 372.41 0.03807707 0.03805941 99.954%
prumeér 99.668%

. , minimum 97.631%

500 ruznych testovacich dat - oblast 2a e 99.999%
smérodatnd odchylka | 0.298%

prumeér 99.479%

. ) minimum 92.083%

500 ruznych testovacich dat - oblast 2b s 99.998%
smérodatné odchylka | 0.703%

prumeér 99.853%

. , minimum 99.174%

500 ruznych testovacich dat - oblast 2c s 99.999%
smérodatnd odchylka | 0.123%

prumeér 99.786%

. , minimum 98.601%

500 ruznych testovacich dat - oblast 2d s 99.999%
smérodatnd odchylka | 0.188%

prumeér 99.833%

. , minimum 99.091%

500 ruznych testovacich dat - oblast 2e s 99.999%
smérodatné odchylka | 0.149%
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Oblast 3

Tabulka 9 — Vysledky pro oblast 3

Tlak{iPa] | Teplotal"C] | M e e sty || (MAPR)
82310.02 485.75 0.00201351 0.002013 99.975%
87489.13 407.29 0.00151264 0.00151157 99.929%
64593.20 464.85 0.00215552 0.00215197 99.835%
47082.68 440.48 0.0024375 0.00244213 99.810%
72994.49 520.59 0.00263985 0.00264227 99.908%
36707.11 390.75 0.00185877 0.00186631 99.594%
39045.97 427.75 0.00277089 0.0027826 99.577%
35771.46 362.08 0.00158669 0.00158369 99.811%
37732.24 385.24 0.00176673 0.00176956 99.840%
36286.38 404.79 0.00216121 0.00216718 99.724%
prumeér 99.835%

500 ruznych testovacich dat - oblast 3a E;?:lii?l ggégégj
smérodatnd odchylka | 0.129%

prumeér 99.789%

500 ruznych testovacich dat - oblast 3b E;?;E?li ggg;ggj
smérodatna odchylka | 0.211%

prumeér 99.007%

500 rtuznych testovacich dat - oblast 3c E;iﬁi?l gggggzz
smérodatnd odchylka | 2.181%
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Oblast 5

Tabulka 10 — Vysledky pro oblast 5

P 31 NP 1 -
k) | Teplotnc) [ M il 1 s il
46746.16 1637.29 0.01919820 0.01922638 99.853%
15479.85 1952.99 0.06682303 0.06677491 99.928%
19737.92 1489.15 0.04143572 0.04125315 99.559%
49247.22 1741.09 0.01926413 0.01924169 99.884%
22450.53 1610.02 0.03901937 0.03901334 99.985%
9405.89 885.35 0.05620718 0.05590836 99.468%
412.24 1205.23 1.65507655 1.6434947 99.300%
976.79 1143.61 0.66927342 0.6671294 99.680%
598.46 1875.99 1.65781179 1.6502323 99.543%
7570.75 1571.82 0.11274723 0.11237288 99.668%
prumeér 99.875%

500 ruznych testovacich dat - oblast 5a E;?:lii?l ggééggj
smérodatna odchylka | 0.114%

prumeér 99.650%

500 ruznych testovacich dat - oblast 5b E;?;Eii ggggzgg
smérodatna odchylka | 0.452%
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6 Zaveéer

Tato diplomova prace se zabyvala tvorbou neuronové sité pro vypocet mérného ob-
jemu vodni pary. Neuronové sité a jejich vlastnosti jsme rozebrali dukladné v kapitole
2. Zabyvali jsme se typem uceni, jejich strukturou a hyperparametry. Téchto teoretickych
poznatku jsme pozdéji vyuzili v implementacni fazi.

Nasledujici 3. kapitola popisovala vodni paru z termodynamického hlediska. Uvedli
jsme jeji zakladni vlastnosti a nékteré jeji veliciny, které se daji vypocitat pomoci funda-
mentalnich rovnic.

Ve 4. kapitole jsme popsali tvorbu neuronové sité pro jednu konkrétni oblast. Tento
postup jsme zopakovali i pro dalsi oblasti a celkem vytvorili jedendct ruznych neuronovych
siti pro specifické oblasti v prostoru stavovych veli¢in p,v,T. Zminéné rozdéleni jsme
provedli kvuli naplnéni predpokladu pro tvorbu neuronovych siti a také kvuli celkovym
presnéjsim vysledkum.

V 5. kapitole byly stru¢né shrnuty vysledky v tabulkach pro vSechny ndmi vytvorené
oblasti.

Konectnym vystupem této diplomové prace je spustitelnd aplikace, kterda vypocita
mérny objem vodni pary pro zadany tlak a teplotu pomoci neuronovych siti. Aplikace
se skladd z nékolika neuronovych siti, které jsou spojeny v jeden funkéni celek. Jeji
uzivatelské rozhrani je zobrazeno na obrazku 22. Aplikace nabizi volbu jednotek tlaku
v kPa, MPa nebo barech. Teplotu je mozno zadat ve stupnich Celsia nebo Kelvinech.
Po zadani obou hodnot staci stisknout ,,Spocitat”a bude vypoctena hodnota pro mérny
objem. Stisknutim tlacitka ,,Reset”dojde k vymazani vsech hodnot.

2 Uréeni mérného objemu pomoci NS — x
Tlak kPa -~
Teplota C w
Spocitat
Meérny objem | m&/kg

Obrazek 22 — Aplikace pro vypocet mérného objemu

Aplikace je schopna pocitat hodnoty mérného objemu v rozmezi platnosti formulace
[APWS-IF97 pro prumyslové aplikace, tedy

273. 15K <T <1073.15K, p <100MPa
1073.16 K < T < 2273.15K, p < 50M Pa.

Presnost vypoctu zalezi na zvolené oblasti. Obecné muzeme ocekavat prumérnou
presnost uvedenou v kapitole 5, coz u vSech oblasti byla hodnota ptresahujici 99% dle
nami zvoleného kritéria presnosti.

o7



Lze konstatovat, ze neuronové sité dokazaly dostatecné dobie aproximovat vybrany
prostor stavovych veli¢in, o ¢em vypovidaji ziskané hodnoty presnosti. Je tifeba vSak byt na
pozoru, nebot pro nékteré hodnoty nase aplikace nebude dosahovat tak vysoké presnosti.
Prestoze formulace TAPWS-TF97 je platnd pro vsechny hodnoty tlaku pod 100MPa, tak
nase aplikace u hodnot tlaku pod 0.01MPa bude méné presna nez pro vyssi hodnoty.
Tato skutecnost je zapricinéna nedokonalou aproximaci pro tyto velmi nizké hodnoty.
Pro spolehlivé vysledky bychom doporucili zadavat tlak vyssi nez 0.1MPa.

Dalsim nedostatkem je okoli bodu pro p = 16.529M Pa a t = 350°C". V tomto bodé se
nam stretnou hned ¢tyti neuronové sité, a jelikoz je u vSech siti okrajovou hodnotou, tak
presnost aproximace v okoli tohoto bodu muze byt opét nizsi. Je to cena, kterou platime
za rozdéleni prostoru stavovych veli¢in do tolika ruznych siti. AvSak pfi mensim déleni by
prumérnd presnost jednotlivych oblasti byla nepochybné nizsi.

58



Seznam pouzité literatury

1]

2]

[9]

HAYKIN, Simon S. Neural networks: a comprehensive foundation. 2nd ed. Upper
Saddle River, N.J.: Prentice Hall, 1999. ISBN 01-327-3350-1.

HERTZ, John, Anders KROGH a Richard G. PALMER. Introduction to the theory
of neural computation: a comprehensive foundation. 2nd ed. Redwood City, Calif.:
Addison-Wesley Pub. Co., 1991. ISBN 02-015-1560-1.

NIELSEN, Michael. Neural Networks and Deep Learning [online]. 2018 [cit. 2018-09-
29]. Dostupné z: http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html

GOODFELLOW, Ian, Yoshua BENGIO a Aaron COURVILLE. Deep learning.
Cambridge, Massachusetts: The MIT Press, 2016. ISBN 978-026-2035-613.

CYBENKO,  George. Approximation by  superpositions of a  sig-
moidal function. Mathematics of Control, Signals and Sys-
tems  [online]. 1989, 2(4), 303-314 [cit. 2019-03-12]. Dostupné z:
https://pdfs.semanticscholar.org/05ce/b32839¢26¢8d2ch38d5529¢f7720a68c3fab.pdf

MAGOULAS, George D. a Michael N. VRAHATIS. Adaptive algorithms for
neural network supervised learning: A deterministic optimization approach. In-
ternational Journal of Bifurcation and Chaos [online]. 2006, 16(07), 1929-1950
[cit. 2019-03-12]. DOI: 10.1142/S0218127406015805. ISSN 0218-1274. Dostupné z:
http://www.worldscientific.com/doi/abs/10.1142/50218127406015805

ZOCCA, Valentino, Gianmario SPACAGNA, Daniel SLATER a Peter ROELANTS.
Python Deep Learning. 1. Birmingham B3 2PB, UK.: Packt Publishing, 2017. ISBN
978-1-78646-445-3.

SMITH, Leslie N. A disciplined approach to neural network hyper-parameters: Part
1 - Learning rate, batch size, momentum and weight decay [online]. 2018, , 1-21 [cit.
2018-11-19]. Dostupné z: https://arxiv.org/abs/1803.09820

ORR, Genevieve a Klaus-Robert MULLER. Neural networks: tricks of the trade. New
York: Springer, 1998. ISBN 35-406-5311-2.

[10] SARLE, Warren S. Al Neural nets FAQ [online]. USA, 2002 [cit. 2019-03-12]. Do-

stupné z: http://www.fags.org/faqs/ai-faq/neural-nets/part2/

[11] RUDER, Sebastian. An overview of gradient descent optimization algorithms [online].

, 1-10 [cit. 2018-09-12]. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1609.04747.pdf

[12] ZEILER, Matthew D. Adadelta: An adaptive learning rate method [online]. , 1- [cit.

2018-09-17]. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1212.5701.pdf

[13] KINGMA, Diederik P. a Jimmy Lei BA. Adam: A method for stochastic optimization

[online]. , 1-6 [cit. 2018-09-15]. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1412.6980.pdf

[14] SARLE, Warren S. Ill-Conditioning in Neural Networks [online]. Cary, NC, USA,

1999 [cit. 2018-10-13]. Dostupné z: ftp://ftp.sas.com/pub/neural/illcond /illcond.html

39



[15]) CHOROMANSKA, Anna, Mikael HENAFF, Michael MATHIEU, Gérard Ben
AROUS a Yann LECUN. The Loss Surfaces of Multilayer Networks [on-
line]. San Diego, CA, USA, 2015, , 1-13 [cit. 2018-11-01]. Dostupné z:
http://proceedings.mlr.press/v38/choromanskal5.pdf

[16)] BENGIO, Yoshua. Practical Recommendations for Gradient-Based Training
of Deep Architectures |online]. 2012, , 1-19 [cit. 2018-10-03]. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1206.5533.pdf

[17) FARHADI,  Farnoush.  Learning activation  functions in  deep  neu-
ral  networks  [online]. Montréal, 2017 [cit. 2018-06-02]. Dostupné z:
https://publications.polymtl.ca/2945/1/2017_FarnoushFarhadi.pdf. Disertace.

Université de Montréal.

[18] KARPATHY, Andrej. CS231n: Convolutional Neural Networks for  Vi-
sual Recognition [online]. Stanford University [cit. 2018-05-16]. Dostupné z:
http://cs231n.github.io/neural-networks-1/

[19] HEATON, Jeft. Introduction to neural networks with Java. 2nd ed. St. Louis: Heaton
Research, 2008. ISBN 978-160-4390-087.

[20] HANIN, Boris. Universal function approzimation by deep nmeural nets with boun-
ded width and ReLU activation [online]. , 1-4 [cit. 2018-09-25]. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1708.02691.pdf

[21] THOMAS, Alan J., Miltos PETRIDIS, Simon D. WALTERS, Saeed Malekshahi
GHEYTASSI a Robert E. MORGAN. Two Hidden Layers are Usually Better than
One. Engineering Applications of Neural Networks [online]. Cham: Springer Inter-
national Publishing, 2017, 2017-08-02, , 279-290 [cit. 2019-03-13]. Communications in
Computer and Information Science. DOI: 10.1007/978-3-319-65172-9_24. ISBN 978-3-
319-65171-2. Dostupné z: http://link.springer.com/10.1007/978-3-319-65172-9_24

[22] LOSHCHILOV, Ilya a Frank HUTTER. Decoupled weight decay requlari-
zation [online]. Freiburg, Germany, 2019, , 1-3 [cit. 2018-11-25]. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1711.05101.pdf

[23] Artificial ~Neural Networks. Imperial College C395  Machine Lear-
ning - Neural Networks J[online]. 2019 [cit. 2019-01-18]. Dostupné z:
https://www.doc.ic.ac.uk/  nuric/teaching/imperial-college-c395-machine-learning-
neural-networks.html

[24] JORDAN, Jeremy. Setting the learning rate of your neural network. Jeremy Jor-
dan [online]. 2018 [cit. 2018-12-05]. Dostupné z: https://www.jeremyjordan.me/nn-
learning-rate/

[25] BROWNLEE, Jason. How to Configure the Learning Rate Hyperparameter When
Training Deep Learning Neural Networks. Machine learning mastery [online]. 2019
[cit. 2018-11-08]. Dostupné z: https://machinelearningmastery.com/learning-rate-for-
deep-learning-neural-networks/

60



[26) BROWNLEE, Jason. A Gentle Introduction to Mini-Batch Gradient Descent and
How to Configure Batch Size. Machine learning mastery [online]. 2017 [cit. 2018-
12-14]. Dostupné z: https://machinelearningmastery.com/gentle-introduction-mini-
batch-gradient-descent-configure-batch-size/

[27) CHANGHAU, Isaac. Loss Functions in Neural Networks [online]. 2017 [cit. 2018-07-
19]. Dostupné z: https://isaacchanghau.github.io/post /loss_functions/

(28] KRAUSE, Andreas. Advanced Topics in Machine Learning: Nonparametric
learning and Gaussian processes [online]. 2010 [cit. 2018-12-21]. Dostupné z:
http://courses.cms.caltech.edu/cs253 /slides/cs253-14-GPs.pdf

[29] BERGSTRA, James a Joshua BENGIO. Random search for hyper-
parameter  optimization. The  Journal  of  Machine  Learning  Re-
search  [online]. 2012,  13(1), 1-10 [cit. 2018-12-13]. Dostupné z:
http://www.jmlr.org/papers/volumel3/bergstral2a/bergstral2a.pdf

[30] SNOEK, Jasper, Hugo LAROCHELLE a Ryan P. ADAMS. Practical Bayesian Op-
timization of Machine Learning Algorithms [online]. 2012, | 1-12 [cit. 2019-01-10].
Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1206.2944.pdf

[31] GARNETT, Roman. Bayesian Methods in Machine Learning: lecture notes
[online]. 2019 [cit. 2019-03-13]. Dostupné z: https://www.cse.wustl.edu/ gar-
nett/cseb15t /spring 2019 /files/lecture notes/12.pdf

[32] PAVELEK, Milan. Termomechanika. Brno: Akademické nakladatelstvi CERM, 2011.
ISBN 978-80-214-4300-6.

[33] TAPWS R7-97: Revised release on the IAPWS industrial formulation 1997 for the
thermodynamic properties of water and steam. 2007 [cit. 2018-09-03]. Dostupné z:
http://www.iapws.org

[34] KOVARIK, Petr. Termomechanika [online]. [cit. 2019-03-13]. Dostupné z:
http://home.zcu.cz/ kovarikp /termomechanika.html

[35] UNRUH, Amy. What 1is the TensorFlow machine intelligence plat-
form?.  Opensource.com  [online]. 2017  [cit. 2018-11-25]. Dostupné z:
https://opensource.com/article/17/11/intro-tensorflow

61



62



Seznam pouzitych zkratek a symbolu
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A Hessova matice

V této priloze si pripomeneme pojmy Jacobiho a Hessovy matice. Méjme vektorovou funkci
F : R™ — R", pak Jacobiho matice J € R™™ funkce f je definovana jako J; ; = -2~ f(x);.

Ox;
Krom prvnich derivaci nas rovnéz zajimaji druhé derivace, kterou v jedné dimenzi
“s 2 ., ., , o , s . .
znacime f"(x) = %f(m). Zajimaji nds z toho divodu, nebof ndm mohou fict, jestli
X

gradientni posun zpusobi takové zlepseni, jaké ocekdvame, pokud uvazujeme samotny
gradient. Casto se o druhé derivaci uvazuje jako o zakfiveni.

Pokud nase funkce ma vicedimenzionalni vstup, tak pocet vSech moznych druhych de-
rivaci muze byt znacny. Tyto derivace muzeme prehledné zapsat pomoci Hessovy matice.
Hessova matice H(f)(x) je definovana jako

32
axzﬁxj

H(f)(x)i; = f(@). (103)
Pripomenme také, ze Hessova matice je symetricka ve vSech bodech, kde jsou druhé deri-
vace funkce f spojité, tedy H, ; = H;;. Vétsina funkei, se kterymi se setkdme v kontextu
neuronovych siti maji symetrické Hessovy matice skoro vsude.

Protoze Hessova matice je redlna a symetricka, muzeme ji rozlozit na mnozinu realnych
vlastnich ¢isel a ortogondlni bazi vlastnich vektortu. Druhd derivace ve specifickém sméru
reprezentovany jednotkovym vektorem d je ddna d'" Hd. Pokud je d vlastni vektor matice
H |, druha derivace v tomto sméru je dana odpovidajicim vlastnim ¢islem. Nejveétsi vliastni
¢islo urcuje nejvétsi druhou derivaci a naopak.

Druhd (smérovd) derivace nam fikd, jak dobry posun muzeme oc¢ekévat pomoci gradi-
entniho sestupu. Muzeme vyuzit aproximace pomoci Taylorova rozvoje funkce f(x) v okoli
bodu xg

F(@) & fla) + (@ —0) g + & (@ — o) H(w — ), (104)

kde g je gradient a H je Hessova matice v xy. Pokud pouzijeme rychlost uceni n, pak
novy bod & bude dén « = xy — ng. Pokud to dosadime do pfedchozi rovnice, obdrzime

1
f(@o —ng) ~ f(w0) —ng'g + 5n°g' Hg. (105)
V této rovnici vidime tfi ruzné cleny - ptvodni hodnotu funkce, ocekavané zlepseni diky
trendu funkce a korekci, kterou musime aplikovat kvuli zakfiveni funkce.

Pokud vyraz g" Hg je nula nebo zédporné, tak aproximace podle Taylorova rozvoje
naznacuje, ze pokud budeme poidd zvétsovat n, tak diky tomu budeme poiradd zmensovat
f. Ve skuteénosti Tayloruv rozvoj velice pravdépodobné zustane stdle presny pro vysoké
n, takze se v takovém pripadé musime uchylit k heuristickym volbam 7.

Pokud vyraz g" Hg je kladné, pak feseni pro optimélni velikost kroku, ktery zmensi
Taylorovu aproximaci nejvice je déno

-
* 949
- 106
V nejhorsim piipadé se muze stat, ze g splyva s vlastnim vektorem H, ktery odpovida
1

nejvétsimu vlastnimu ¢islu A,,q,. Pak optimdlni velikost kroku je ddna ——
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Dalsi vyznam Hessovy matice je v urCovani extrému. V bodé, kde V,f(x) = 0,
muzeme na zakladné vlastnich ¢isel rozhodnout, zda se jedna o lokalni minimum ¢ ma-
ximum nebo sedlo. Pokud tedy je Hessova matice pozitivné definitni, jednd se o lokalni
minimum. Pokud je Hessova matice negativni definitni, jedna se o lokalni maximum. Déle
pokud alespon jedno vlastni ¢islo je kladné a alespon jedno vlastni ¢islo je zaporné, jedna
se 0 sedlo. Pokud vSak vSechny nenulové vlastni ¢isla maji stejné znaménko a zaroven ale-
spon jedno vlastni ¢islo je nulové, pak nedokazeme o vlastnosti tohoto bodu rozhodnout.

Ve vice dimenzich lze pro dany bod uréit rizné druhé derivace pro kazdy smeér. Cislo
podminénosti Hessovy matice v tomto bodé méri, jak moc se jednotlivé druhé derivace
navzajem od sebe lisf. Spatné podminénd Hessova matice znamend, ze i gradientn{ sestup
bude fungovat hute. Déje se tak proto, ze v jednom sméru se derivace zvétsuje rychleji,
zatimco v jiném se zvétSuje jen pomalu. Gradientni sestup tuto zménu v derivaci neza-
znamena, a tudiz nevi, ze by se radsi mél vydat ve sméru, kde derivace zustane zaporna
po delsi dobu. V takovém piipadé je také obtiznéjsi vybrat vhodnou velikost kroku [4].
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B Koeficienty a exponenty fundamentalnich rovnic

Oblast 1
Tabulka 11 — Hodnoty pro oblast 1
1 0 -2 0.146 329 712 131 67 18 2 3 -0.441 418 453 308 46 -107°
2 0 -1 -0.845481 871691 14 19 2 17 -0.726 949 962 975 94 -10~ 15
3 0 0 -0.375636 03672040 -108 20 3 -4 -0.316 796 448 450 54-10~*
4 0 1 0.338551691 683 85 -10! 21 3 0 -0.282 707979 853 12 -107°
5 0 2 -0.957 919 633 878 72 22 3 6 —0.852 051 281 201 03 -107°
6 0 3 0.157 720 385 132 28 23 4 -5 —0.224 252 819 080 00 -107
7 0 4 -0.166 164 171 99501 -107* 24 4 -2 -0.651 712 228 956 01 -10~¢
8 0 5 0.81214629983568-1072 25 4 10 —0.143 417 299 379 24 -10~'2
9 1 -9 0.283 190 801 238 04-1073 26 5 -8 —0.405 169 968 601 17 -1076
10 1 -7 -0.607 063 015 658 74-107% 27 8 -11 -0.127 343 017 416 41-1078
11 1 -1 -0.189900 682 18419 -10~* 28 8 -6 -0.174 248 712 306 34 -10~°
12 1 0 -0.325297 487 705 05-10~1 29 21 -29 0.687 621 312 955 31-10~'8
13 1 1 -0.218417171 754 14107 30 23 -31 0.144 783 078 285 21 -10~%?
14 1 3 -0.528 383579699 30-107* 31 29 -38 0.263 357 816 627 95 -1022
15 2 -3 0471843210732 67-107% 32 30 -39 -0.119 476 226 400 71 -10=22
16 2 0 -0.300017 807 930 26-107% 33 31 -40 0.182 280 945 814 04-10~23
17 2 1 0.476 613 939 069 87-10~* 34 32 -41 -0.935 370 872 924 58-10=%
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Oblast 2

Tabulka 12 — Hodnoty pro oblast 2 - ¢ast pro idedlni plyn

0 J) nd g
1 0 -0.969 276 865 002 17-10* 6 -2 0.142 408 191 714 44-10*
2 1 0.100 866 559 680 18-102 7 -1 -0.438 395 113 194 50 -10!
3 -5 -0.560 879 11283020 -1072 8 2 -0.284 086 324 607 72
4 -4 0.714 527 380 814 55-107! 9 3 0.212 684 637 533 07-10~!
5 -3 —0.407 104 982 239 28

Tabulka 13 — Hodnoty pro oblast 2 - rezidualni ¢éast
1 1 0 -017731742473213-1072 23 7 0 -0.590 595 643 242 70 -10~'7
2 1 1 -0.17834862292358-107Y 24 7 11 -0.126 218 088 991 01-10~°
3 1 2 -0.459 960 136 963 65-10~1 25 7 25 -0.389 468 424 357 39-10~*
4 1 3 -057581259083432-107 26 8 8 0.112562 113 604 59-10~1°
5 1 6 -0.50325278727930-1071 27 8 36 -0.823 113 408 979 98 -10!
6 2 1 -0.330 326416 702 03-107* 28 9 13 0.198 097 128 020 88-10~"
7 2 2 -0.189489 875163 15107 29 10 4 0.104 069 652 101 74-10~18
8 2 4 0393927 772433551072 30 10 10 -0.102 347 470 959 29-10~23
9 2 7 0437972956505 73-107 31 10 14 -0.100 181 793 795 11-107®
10 2 36 -0.266 745 479 140 87-107* 32 16 29 -0.808 829 086 469 85-10~1°
11 3 0 0.204 817 376 923 09-10~7 33 16 50 0.106 930 318 794 09
12 3 1 0.438 706 672 844 35-107 34 18 57 —0.336 622 505 741 71
13 3 3 -0.322776 772 385 70-107%* 35 20 20 0.891 858 453 554 21 -10~*
14 3 6 -0.150 339 245 421 481072 36 20 35 0.306 293 168 762 32-10~12
15 3 35 -0.406 682 535 626 49-10~1 37 20 48 -0.420 024 676 982 08 -10~°
16 4 1 -0.788473 095593 67-1072 38 21 21 -0.590 560 296 856 39-10~2
17 4 2 0.127 907 178 522 85-10~7 39 22 53 0.378 269 476 134 57 -107°
18 4 3 0.482 253 727 185 07-107 40 23 59 -0.127 686 089 346 81 -10~
19 5 7 0.229 220 763 376 61-107° 41 24 26 0.730 876 105 950 61-10-%
20 6 3 -0.167 147 664 510 61-1071° 42 24 40 0.554 147 153 507 78-10716
21 6 16 -0.211 714 723 213 55-1072 43 24 58 -0.943 697 072 412 10-1076
22 6 35 —0.238 957 419 341 04-10?
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Oblast 3

Tabulka 14 — Hodnoty pro oblast 3

1 - - 0.106 580 700 285 13-10* 21 3 4 -0.201 899 150 235 70 -10*
2 0 0 -0.157328 452902 39-102 22 3 16 -0.821 476 371 739 63-10~2
3 0 1 0.209 443 969 743 07-10? 23 3 26 —0.475 960 357 349 23
4 0 2 -0.768 677 078 787 16 -10' 24 4 0 0.439 840 744 735 00-10*
5 0 7 0.261 85947787954 -101 25 4 2 —0.444 764 354 287 39
6 0 10 -0.280 807 811 486 20 -10' 26 4 4 0.905 720 707 197 33
7 0 12 0.120 533 696 965 17-10! 27 4 26 0.705 224 500 879 67
8 0 23 -0.845668 128 125 02-1072 28 5 1 0.107 705 126 263 32
9 1 2 -0.126543 154 777 14101 29 5 3 -0.329 136 232 589 54
10 1 6 -0.115244 078 066 81-101 30 5 26 -0.508 710 620 411 58
11 1 15 0.885 210 439 843 18 31 6 0 -0.221 754 008 730 96 -10~*
12 1 17 -0.642 077 651 816 07 32 6 2 0.942 607 516 650 92-10~!
13 2 0 0.384 934 601 866 71 33 6 26 0.164 362 784 479 61
14 2 2 —0.852 147 088 242 06 34 7 2 -0.135033 722 413 48 -107*
15 2 6 0.489 722 815418 77 -101 35 8 26 —0.148 343 453 524 72 -10~!
16 2 7 -0.305026 172569 65 -101 36 9 2 0.579 229 536 280 84-10~3
17 2 22 0.394 205 368 791 54-10~' 37 9 26 0.323 089 047 037 11 -10~2
18 2 26 0.125 584 084 243 08 38 10 0 0.809 648 029 962 15-10~*
19 3 0 -0.279 993 296 987 10 39 10 1 -0.165 576 797 950 37 -10~3
20 3 2 0.138 997 995 694 60 -10' 40 11 26 -0.449 238 990 618 15 -10~*

Oblast 4

Tabulka 15 — Hodnoty pro oblast 4

1 0.116 705 214 527 67 -10* 6 0.149 151 086 135 30 -102
2 —0.724 213 167 032 06-10° 7 —0.482 326 573 615 91-10*
3 —0.170 738 469 400 92-10> 8 0.405 113 405 420 57 -10°
4 0.120 208 247 024 70 -10° 9 -0.238 555 575 678 49
5 —0.323 255 503 223 33 -10" 10 0.650 175 348 447 98-10°
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Oblast 5
Tabulka 16 — Hodnoty pro oblast 5 - ¢ast pro idedlni plyn

0 0 0 70 0
J; o ng v Jpong

0 -0.131 799 836 742 01-102 4 -2 0.369 015 349 803 33
1 0.685 408 416 344 34-10* 5 -1 -0.311 613 182 139 25 -10!
-3 —0.248 051 489 334 66 -107 6 2 —0.329 616 265 389 17

Tabulka 17 — Hodnoty pro oblast 5 - rezidualni ¢ast

1 1 0157364048 55259 -1072 2 3 0 0.224 400 374 094 85 -107°
1 2 0901537616 73944 -107% 2 9 11 -0.411 632 754 534 71-107°
1 3 -0.502 700 776 776 48-102 3 7 25 0.379 194 548 229 55-10~7

74



	Úvod
	Umelé neuronové síte
	Uvedení do problematiky
	Struktura neuronové síte
	Model neuronu
	Hluboké dopredné neuronové síte
	Univerzální aproximacní veta

	Ucení
	Overfitting a underfitting
	Predzpracování dat
	Optimalizace ucení neuronových sítí
	Prekážky pri optimalizaci neuronových sítí

	Hyperparametry neuronových sítí
	Hyperparametry spojené s modelem
	Hyperparametry spojené s optimalizací
	Optimalizace hyperparametru


	Termodynamika páry
	Základní popis par
	Výpocet termodynamických velicin páry

	Implementace
	Python, Tensorflow, XSteam
	Tvorba modelu
	Príprava dat
	Neuronová sít


	Výsledky
	Záver
	Seznam použité literatury
	Seznam použitých zkratek a symbolu
	Seznam obrázku
	Seznam tabulek
	Hessova matice
	Koeficienty a exponenty fundamentálních rovnic

