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Abstrakt: Hlavnim cilem této diplomové prace je schopnost nalezeni vhodné hustoty pravdépo-
dobnosti, resp. smési distribuci z namérené hysterezni kiivky pro Preisach-Mayergoyziv (PM)
model. Nejdfive je pfedstavena hystereze a jeji PM model. Dale jsou popsdny ndstroje pro
identifikaci PM prostoru, kterymi jsou pravdépodobnostni rozdéleni, heuristické optimalizacni
algoritmy a divergen¢ni miry. Déle jsou predstaveny bézné stromové metody strojového ucend,
stejné jako sofistikovan€j$i metody hlubokych a konvolu¢nich neuronovych siti. VSechny me-
tody jsou jednak implementovany pro klasifikaci nejvhodnéjsitho pravdépodobnostniho rozdé-
leni z hysterezni kiivky a ddle jsou implementovany za ucelem regrese zastoupeni jednotlivych
sloZzek ve smési distribuci. Na zdvér jsou predstaveny specidlni jaddrové odhady pro popis PM
prostoru, které déle slouzi pro vyhodnoceni elastickych vlastnosti materidlti odpovidajicich je-
jich naméfenym hystereznim smyckdm. VSechny metody jsou také aplikovdny na redlnd data
z testovani ocelovych zemétfesnych tlumici.
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Title:

Development and comparison of PM methods for material elasticity estimation

Author: Erik Dolej$

Abstract: The main objective of this thesis is the ability to find a suitable probability density, or
a mixture of probability densities, from a measured hysteresis curve for the Preisach-Mayergoyz
(PM) model. First, the hysteresis curve and its PM model are introduced. Then, the tools for
identifying the PM space, which are probability distributions, heuristic optimization algorithms,
and divergence measures, are described. Next, common tree-based machine learning methods,
as well as more sophisticated deep and convolutional neural network methods are introduced.
All the methods are firstly implemented to classify the best-fitting probability distribution from
the hysteresis distribution and secondly implemented to regress the representation of the individ-
ual components in the mixture of distributions. Finally, special kernel estimators are presented
to describe the PM space, which are further used to evaluate the elastic properties of materials
corresponding to their measured hysteresis loops. All methods are also applied to real data from
steel earthquake damper testing.
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Uvod

Hysterezni chovani nalezneme v mnoha fyzikalnich, biologickych, mechanickych ¢i ekono-
mickych systémech. Vzhledem k jejimu nelinedrnimu chovni existuje mnoho matematickych
modeld. V prvni kapitole si pfedstavime Preisach-Mayergoyziiv (PM) model hystereze a uka-
Zeme si jeho aplikaci na popis mechanické hystereze materidlii, konkrétné pfi nedestruktivnim
testovani ocelovych tlumict, které jsou pouZivany ve stavebnich konstrukcich za icelem snizeni
Skod pfi zemétieseni. Ve druhé kapitole si predstavime klasické metody optimalizace PM mo-
delu a tedy nalezeni tzv. Preisachova prostoru tak, aby co nejlépe odpovidal naméfenym datim.
Tento prostor budeme popisovat pomoci vhodnych hustot pravdépodobnosti, jejichZ parametry
budou nalezeny pomoci heuristickych algoritmii.

Ve treti a Ctvrté kapitole se zaméfime na metody strojového uceni pro klasifikaci nejvhod-
néjsiho pravdépodobnosti rozdéleni pro Preisachiiv prostor z naméfenych hystereznich smycek,
resp. pro regresi zastoupeni vice rozdéleni v distribucni smési. Budou pouzity jednak jednodussi
metody, jakymi jsou napt. ndhodné lesy, ale také sofistikovanéjsi ve formé hlubokych a konvo-
lu¢nich neuronovych siti. V posledni kapitole pfedstavime specifické jadrové odhady hustoty
pravdépodobnosti pro charakterizaci ziskaného Preisachova prostoru. Tento neparametricky od-
had ndm poslouZi pro vyhodnoceni elastickych vlastnosti materidlu, tedy jak dobfe pohlcuje
mechanické deformace. VSechny vyse zminéné metody budou také vyhodnoceny na redlnych
datech z testovani zemétiesnych tlumica.
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Kapitola 1

Preisach-Mayergoyzuv model hystereze

V této Casti se sezndmime s terminem hystereze a rozebereme jeji vlastnosti. Vzhledem
k nelinedrnimu chovéni hystereze je zapotiebi pro jeji popis specidlni matematicky aparat. Jed-
nou z moznosti je Preisach-Mayergoyzova (PM) model, ktery bude detailné rozebran v prvni
kapitole, nebot’ tento model budeme hojné pouZzivat ve zbytku prace. Na zaver ukdzeme aplikaci
PM modelu na vyhodnoceni mechanické hystereze na redlnych datech.

1.1 Hystereze a jeji vlastnosti

Pojmem hystereze oznacujeme takové chovani dynamického systému, kde jeho stav zavisi
na historii predeslého vyvoje. Tedy i kompletni znalost vstupnich veli¢in do systému ndm neni
schopnd sama o sobé popsat jeho stav, pokud nemame informaci o pfedchozim vyvoji tohoto
systému. Toto chovéni se objevuje v mnoha odvétvich, at” uz v magnetismu nebo biologickych
systémech. V naSem pripadé se bude jednat zejména o mechanickou hysterezi, av§ak vzhledem
k Cist¢ matematickému pfistupu lze naSe pouZiti upravit na odliSné problematiky. Grafy tako-
vého chovani nazyvame hysterezni kiivkou, které Casto tvofi uzavienou nebo téméf uzavienou
smycku.

Chceme-li ilustrovat hysterezi na jednoduchém piipadé, tak si mizeme predstavit termostat,
ktery ma za ukol udrZovat teplotu vody v nddrzi mezi danymi hodnotami. A to tak, Ze se zapne
ohfivani, pokud je teplota niZ$i, nebo se ohfivani naopak vypne, pokud teplota pfesdhne horni
mez. V tomto pfipadé nejsme schopni z informace o teploté vody fici, jestli je termostat ve

v(®)
+1

@ u(t)

-1

Obrazek 1.1: Prepinaci relé s hysterezi
13



14 KAPITOLA 1. PREISACH-MAYERGOYZUV MODEL HYSTEREZE

stavu zapnuto nebo vypnuto, ale musime znét i teplotu v pfedchozim jednom nebo vice oka-
mzicich, abychom mohli ur€it, jestli se voda ochlazuje nebo ohfiv4, a tim padem i v jakém stavu
je termostat. Takové hysterezni chovani miZeme vyobrazit napf. pomoci relé na obrazku 1.1.
Zde opét plati, Ze pokud je na zacatku hodnota vstupniho signélu u(f) mensi nez «, tak hodnota
zavislé veliCiny v(¢) je —1. V ptipadé, Ze dosdhne vstup hodnoty «, tak se vystupni stav pre-
pne do hodnoty +1, ve kterém zistava az do ptipadu dosaZeni spodni hranice 8. Hodnoty —1
a +1 mohou znacit v nasem ilustrativnim piipadé stavy zapnuto a vypnuto, resp. dals$i binarni
stavy systému napf. zavieno a otevieno. Takové hysterezni chovani miZeme nasledné rozdélit
do dvou kategorii podle toho, jestli navic zavisi nebo nezavisi na pribéhu vstupni proménné.
V nasem ptipad€ budeme uvazovat pouze takovou hysterezi, ktera je tzv. rate-independent, ne-
boli hodnoty vystupni proménné z4visi pouze na minimech a maximech vstupni proménné, aniz
by to ovliviioval pribéh mezi t€émito hodnotami. To vidime znazornéné na obr. 1.2, kde dva od-
liSné pribeéhy, které vSak maji stelné lokalni extrémy, vytvari stejnou hysterezni kiivku. Zfejmé
je takovy model zjednoduSenim skutecného chovéni, avSak pro naSe potfeby je to vice neZzli
dostacujici, nebot’ pribéhy vstupni proménné by se musely ménit s extrémné velkou frekvenci,
aby se zacalo toto chovani v praxi projevovat. Obecné m4 tedy pouZiti tohoto predpokladu své
limity, a tedy napfiklad pro modelovani vysokofrekvencni magnetické hystereze by bylo tim
padem zapotiebi pouZiti rate-dependent modelu.

Input Signal
Input Signal
(@]

(6]

0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
Time Time Input Signal
(a) Vstupni signal A (b) Vstupni signédl B (c) Hysterezni kiivka

Obrazek 1.2: Rate-independence vlastnost hystereze

Je také dilezité zminit, Ze pouZiti rate-independence predpokladu je aplikovano na tfech
rozdilnych Casovych Skdlach. Prvni je Skdla rychlé vnitini dynamiky snimace. Druhd Skala
je Casové méfitko, na kterém se provadi méfeni, kterd je mnohem vétSi nez Casovd stupnice
vnitini dynamiky snimace, takze kazdé pozorovdni lze ztotoZnit s konkrétni vystupni hodnotou
snimace. Treti Casové Skdle odpovidd zméndm vstupniho signélu. Toto Casové méfitko je opét
vEtsi nez Casova stupnice pozorovani, a tudiz celkové Ize kazdé namérenou hodnotu hystereze
ztotoZnit s konkrétni hodnotou vstupniho signélu. Také se budeme zabyvat pouze skaldrnim mo-
delem hystereze, kdy vstupni signdl tvoii jednorozmérnd vstupni proménna u (¢), ale je mozné
1 zobecnéni této problematiky do dvou- ¢i vice-dimenzionalniho vektorového modelu charakte-
rizovaném vektorem vstupnich veli€in u () se stejnorozmérnym vystupem v (¢). Z dosavadniho
popisu lze tedy tvrdit, Ze skaldrni hystereze je nelinearita s paméti, kterd se projevuje prostied-
nictvim vyvoje pribéhu hysterezni kiivKy.
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Rate-independent modely hystereze miizeme dale rozdé€lit do dvou skupin. Modely hyste-
reze s lokdlni paméti a modely s globalni paméti. Model nelinearity s lokdlni paméti je charakte-
rizovén vlastnosti, Ze hodnota vystupu v(f) v Case ty a hodnota vstupniho signalu u(¢) v Casech
t > to jednoznacné urCuji v(¢) ve vSech nasledujicich Casech ¢ > #9. Tedy v tomto pripadé se
historie byvalych stavi projevuje do budoucnosti pouze skrze souc¢asnou hodnotou vystupu.
Naopak pro model nelinearity s globdlni paméti nezdvisi hodnoty v(#) v Casech ¢ > fy pouze na
soucasné hodnoté, ale také na predeslé dosaZzené extremdlni hodnoté vstupniho signilu. My se
budeme zabyvat modelovani hystereze s globadlni paméti. Divodem je, Ze vstupni signdl neni
v praxi apriorné znam, nebot’ miiZze pochdzet ze senzoru méficiho v redlném Case, a proto nelze
predikovat dopfedu, jak bude vypadat hysterezni kiivka. To je hlavni pfekdzka pfi matematic-
kém popisu hystereze. Proto jsou zapotiebi uvazovat modely, které samy diky své struktuie
jsou schopné detekovat a zapamatovat extremélni hodnoty signdlu a budou predikovat vhodné
pribéhy hystereznich kiivek pomoci nahromadénych informaci.

Existuje mnoho modelil pro popis hystereze, které maji své vyhody pro specifické aplikace.
Jednd se napiiklad o model M. Krasnoselkiiho a A. Pokrovskiiho ([11]), ktery navic piedpo-
klada, ze hysterezni operator neprobihd skokovité, jak jsme vidé€li na obrdzku 1.1, ale Ze pre-
chod mezi stavy je linedarni. Ddle Bouc-Wentiv model ([12]), ktery popisuje hysterezi pomoci
systémem nelinearnich rovnic. A dale napr. Prandtliv-ISlinského model ([13]), ktery je zalo-
Zen na popisu sloZenim jednoduchych operatort, a je vlastné specidlnim typem tzv. Preisach-
Mayergoyzova (PM) modelu, ktery budeme pro popis hystereze pouZzivat my.

1.2 Preisach-Mayergoyziv model hystereze

Jak jiz bylo zminéno, Preisach-Mayergoyztiv (PM) model je zalozen na sloZeni z jedno-
duchych operatort, konkrétné hystereznich operatord, které svoji definici odpovidaji relé na
obrazku 1.1. Hysterezni operator, neboli hysteron ¥, g € {—1,+1}, kde 8 < @, matematicky defi-
nujeme jako

-1, u@) <p,
Yep=1 1, ul®)>a, (1.1)
& u@e(Ba),

kde VYt € (¢*,1), € (B,a).
1, pokud 37 : u(r) < B, TE(".1), u(r) € (B.a)

‘- { 1, pokud 37 : u(t’) > a,
Tento zapis pfimo odpovidd nasemu ilustrativnimu pfipadu, kdy pro hodnoty mimo interval
(B,@) je hodnota vystupu jednoznacné ddna a pro hodnoty uvnitf je zapotiebi znit hodnotu
vstupniho signdlu pfedchozich Casech. Specidlnim piipadem je hysteron s hodnotami a = S,
ktery je idealizovanym piipadem, nebot’ dosahuje dokonalé schopnosti zmény stavu pfi stej-
ném vstupnim signalu. Pokud budeme uvazovat mnozinu jednoduchych hystereznich operatort,
Preisch-Mayergoyziv model nasledné definujeme jako jejich superpozici

o) = F ()] = f f 1@ )T (0(1) dar dB, (12)

pza
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kde u(a,B) znaci dvourozmérnou hustotu pravdépodobnosti, kterd neni degenerovand a kterou
nazyvame Preisachovou funkci. Tato funkce popisuje vyskyt hysteronti v prostoru parametru,
kterymi jsou jednotlivé hysterony charakterizoviny. Vystup modelu ziskdme tedy jako aplikaci
vstupniho signélu na vySe zminénou superpozici I". Vzhledem ke svému matematickému zave-
deni, ma tento model schopnost obecné popisovat hysterezi na pestré Skdle aplikaci.

Budeme-li chtit geometricky interpretovat PM model, tak jednotlivé hysterony mohou byt
zaneseny do tzv. Preisachovy roviny podle hodnot parametri @ a 3, jak miZeme vidét na ob-
razku 1.3. PoZzadavek S < a, spolecné s predpokladem konec¢né maximalni hodnoty a piipadem
dokonalé hystereze @ = § ndm navic davd omezeni, podle kterého se budou vSechny hysterony
vyskytovat uvnitf hrani¢niho pravotuhlého rovnoramenného trojuhelniku. Mimo tento limitn{
trojihelnik je hustota vyskytu hysteront u(a,) dodefinovana nulou. Zptisob jakym se projevi
aplikace vstupniho signédlu u(¢) na libovolny PM prostor je pak zndzornéna na obrdzcich 1.4
az 1.6. Jsou-li na zacatku vSechny hysterezni operatory na pocatku ve stavu —1, tak pfi mo-
noténnim rtstu vstupniho signdlu do hodnoty 1y vSechny hysterony s hodnotou @ mensi nez
up nabydou hodnoty +1, coZ je zndzornéno Sedou plochou S *. Tim padem se nam Preisachtiv
trojihelnik rozdéli na dvé ¢4sti podle toho, ve kterém stavu jsou jednotlivé hysterony (obr. 1.4).

A Limiting Triangle
B
a=0
(a,8) 0
’Yaﬂ
.
(a) Preisachdv trojuhelnik (b) Hysterony

Obrazek 1.3: Preisachova rovina a limitn{ trojuhelnik

St S

t o

Obrazek 1.4: Vstupni zatizeni a odpovidajici Preisachiv trojuhelnik

Pokracuje-1i vstupni signdl monoténnim pokles z 1o na hodnotu u;, vS§echny hysterony, které
s hodnotami 8 > 1 prejdou zpét do stavu —1 (obr. 1.5). Tento proces ndsledné muizZe stejnym
zptisobem pokracovat riistem vstupniho signalu do hodnoty u; a opétovnou zménou piislus-
nych hysteront do stavu +1 (obr. 1.6) atd. Délici kfivka L(r) ploch §* a S~ odpovidé lokadlnim
maximim a lokdlnim minimim vstupniho signdlu. Z tohoto vyvoje je tedy vidét, Ze se jedna
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o model s globdlni paméti, a navic miiZzeme pomoci takto rozdéleného PM prostoru na dvé ¢asti
prepsat rovnici (1.2) pro vystup modelu na

o(t) = ' [u(®)] = ffﬂ(a,ﬁ)dadﬁ—ffﬂ(mﬁ)dadﬁ- (1.3)

St S=(0

Hledéani vhodného PM prostoru tedy pfesSlo na hledani pravdépodobnostniho rozdéleni u(a,p).
V nasi praci bude znamenat hleddni toho Preisachova prostoru numerickou optimalizaci vhod-
nych hustot pravdépodobnosti. Vstupni signdl spolecné s PM prostorem dohromady vytvoii
vystup v podobé hysterezni kiivky, a tudiz hledani PM prostoru je provddéno za tcelem, aby
vyslednd hysterezni kfivka vznikl4 z Preisachova modelu co mozna nejlépe odpovidala empi-
ricky namérené hysterezi.

u(t)

»

(0%

u(t)

»

(0%

Obrazek 1.6: Opétovny nartst vstupniho zatiZzeni a odpovidajici Preisachtv trojihelnik

1.3 Aplikace PM modelu

V této praci se budeme zabyvat zejména mechanickou hysterezi materidli a budeme ji vyu-
zivat k vyhodnoceni jejich elasticity, resp. poskozeni. V takovém piipadé hodnoty « a S budou
znalit hodnoty zaviraciho a oteviraci tlaku hysteronti. To, Ze je hysteron otevieny znamena, Ze
pfi dosaZzeni tohoto tlaku uZ hysteron ztrati schopnost pohltit dal$i zatiZeni a uZ nenapomdha
tlumeni. Pfi zndzornéni na Preisachové trojihelniku (obr. 1.3) to bude znamenat, Ze hysterony
blizko dokonale elastické diagondle @ = 8 budou témét dokonale pohlcovat veskeré mechanické
zatizeni, zatimco vzdalenéjsi hysterony budou stile vice poSkozené. Budeme jednak zpracova-
vat uméle vytvorend data, na kterych budou vytvareny jednotlivé postupy, ale také redlna data
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Obrazek 1.7: Schéma ptisobeni vstup- Obrazek 1.8: Obecné schéma testovaného tlu-
niho zatiZeni (pfevzato z [14]) mice (prevzato z [14])

z testovani disipativnich tlumici, které pohlcuji mechanické deformace pii zemétieseni a snazi
se tak ochranit budovu pred poSkozenim. Tyto pasivni ochranné prostredky ziskdvaji v posled-
nich letech na popularité, nebot’ jejich vyména je snadnéjsi a levnéjsi nez oprava nosnych kon-
strukci. AvSak je zapotiebi efektivni vyhodnoceni stupné jejich poSkozeni, o coZ se budeme
snazit. Data pochazi nedestruktivniho testovani tlumicd, provedeném Univerzitou v Granadé
ve spoluprici s Univerzitou v Madridu. Podrobné;jsi informace o experimentu jsou k nalezeni
v [14]. Systém tlumict byl slozen z hlavniho ramu s série ocelovych tlumica (obr. 1.8) umis-
ténych v Zelezobetonové konstrukci, priCemz celd tato soustava byla podrobena mechanickému

zatiZzeni napodobujicimu deformace pfi zemétreseni.



Kapitola 2

Identifikace PM prostoru

Mezi hlavni problémy pouZivani PM formalismu je rychlé a dostatecné presné nalezeni od-
povidajictho PM prostoru, ktery pfislusi dané dvojici vstupniho zatiZzeni a hysterezni kiivky.
V nésledujicich sekcich této kapitoly si proto predstavime diileZité nastroje pro tento ucel. Nej-
prve piedstavime vhodna rozdé€leni pravdépodobnosti, které dobie popisuji rozloZeni hysteront
v materidlu. Déle predstavime divergencni miry, které budou pouZzity k vyhodnoceni rozdil-
nosti mezi naméfenymi a optimalizaci ziskanymi hystereznimi kfivkami. A na zavér popiSeme
pouzité optimalizacni algoritmy, které byly implementovany pro nalezeni parametrti rozdéleni.

2.1 Pravdépodobnostni rozdéleni

Nejdiive zacneme predstavenim pravdépodobnostnich distribuci, kterd jsou typicky pouZi-
vana pro nehomogenni materidly. Jedné se rozdéleni, ktera predstavili Guyer a McCall ([15]),
a rozdéleni Koen. Nasleduje jejich kombinace v podobé rozdéleni Guyer3, které bylo predsta-
veno v praci ([7]). V nasi aplikaci bude hodnotu vstupniho zatizeni u(¢) zastavat tlak P, ktery
pusobi na materidl. Konkrétné budou pomoci pravdépodobnostnich rozdéleni popsany hodnoty
zaviraciho a oteviraci tlaku hysteront, ozn. P, a Pg, které charakterizuji vlastnosti téchto hys-
tereznich operatori. Ddle M zna¢i maximalni hodnotu dosazeného vstupniho tlaku, a r bude
znacCit ndhodné cislo, které je zvlast pro P,, Pg kazdého hysteronu rovnomérné generovano
z intervalu (0, 1).

Rozdéleni Guyerl

Po=M-r", Pg=Py-r", 2.1)

kde 1,k > 0 jsou parametry rozdéleni.

Rozdéleni Guyer2

P,=M- ri], Pﬁ =P, r0.25+0.75 K’ (22)

kde n,x > 0 jsou parametry rozdéleni.
19
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Rozdéleni Koen

Py\*
Po=M-r, Pg= (7) xe (2.3)

kde «, A > 0 jsou parametry rozdéleni.
Rozdéleni Guyer3

P(y:M'rn, Pﬁ:PQ'(/ll")K, (2.4)

kde n,k > 0, 4 € (0,1) jsou parametry rozdéleni. Ddle budou pfedstavena standardné pouZivana
rozdéleni, kterd jsou useknuta tak, Ze jejich defini¢ni obor je omezen na x1,x, € [0, M] a x1 > x2,
aby oteviraci a zaviraci hodnoty leZely v Preisachové trojihelniku. Kvili témto omezenim bude
poruSena normalizace hustot pravdépodobnosti, ale pro charakter nasi dlohy je definice tako-
vychto rozdéleni dostacujici. Bude se jednat o dvourozmérné normélni rozdé€leni, které gene-
ruje piimo body v PM roviné, a které se osvédcilo na redlnych datech v praci [8]. Kromé vyse
zminénych rozdé€leni, kde obé slozky spolu souvisi, pouZijeme také dalsi pravdépodobnosti roz-
déleni, podle kterych vSak boudou nezavisle generovany hodnoty obou slozek, tedy zaviraciho

a oteviraciho tlaku P, a Pg.

Gaussovské normalni rozdéleni (useknuté)

T 1 1 _
(PasPo) =5 mexp(—§<x—p>Tc 1<x—m), 2.5)

kde parametry jsou vektor stfednich hodnot u = (u1,u2), u1, g2 > 0 a pozitivné definitni a
symetrickd korelacni matice C, pfi¢emz x = (x1,x2).

Exponencialni rozdéleni (useknuté)

Py =uyexp(—uix1), Pg=puzexp(—u2x2), (2.6)

kde 1, uz > 0 jsou parametry rozdéleni.
Weibullovo rozdéleni (useknuté)

K1 (X1 k1—1 x| K1 K [ X2 Kky—1 X K)
P - — | — —_ — s P = —| — - — 5 27
S (/11) eXp( (/11) ) P ﬂz(ﬂz) eXp( (/12) ) &7

kde «1,k2,41,42 > 0 jsou parametry rozdé€leni.
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Laplaceova rozdéleni (useknuté)

1 - 1 -
P, =—exp _Ix il , Pg=_——exp —M , (2.8)
21

kde A1, A2, u1, p2 > 0 jsou parametry rozdé€leni.

Mimo samotnych pravdépodobnostnich rozdéleni budeme pro modelovani PM prostorti po-
uzivat také distribucni smési ([16]), které v praxi 1é€pe popisuji chovani hystereze. Vzhledem
k dvourozmérné uloze Preisachovy roviny budeme nésledujici definici aplikovat pro d = 2.

Definice 2.1.1. (Distribu¢ni smés). Distribu¢ni smési nazveme kazdou konvexni kombinaci, pro
kterou

k k
pe) =Y apix), Yai=1, @>0, (2.9)
] i=1

i=1

kde k € N zna¢f pocet komponent, x € R, d € N, p;(x) jsou pravdépodobnostni rozd&leni
jednotlivych komponent smési.

Mimo této zdkladni kombinace budeme pracovat i se zobecnénim smési smési ve znéni po-
uzitém ve [3]. V dosavadnim pfistupu bylo ve smési vzdy dané pravdépodobnostni rozdéleni
pouZzito maximdlné jednou, proto pomoci této specifické smési chceme pridat moZnost opako-
véani daného rozdéleni a zaroven zachovat kontrolu nad moZnymi kombinacemi prvki ve smési,
nebot’ slepé prohleddvani vSech moznych kombinaci s opakovdnim by s rostoucim poctem

Vv

Definice 2.1.2. (Distribu¢ni smés smeési). Distribu¢ni smési smési nazveme kaZdou konvexni
kombinaci, pro kterou

K K
pda)= ) Apj(de), > A;=1, 1;>0, (2.10)
=1

J=1

kde K € N zna&f pocet hlavnich komponent, x e R, d e N a p j(xla) jsou klasické distribu¢ni
smési z definice 2.1.1, tedy

k k
pixle)= Y aipix), Yaj=1, >0, Vjell,.. K (2.11)
i=1 i=1

kde k € N je pocet sub-komponent a p; (x) jsou jednotlivd pravdépodobnostni rozdéleni.

2.2 Divergencni miry

V dalsi sekci této kapitoly se zaméfime na zplisoby vyhodnoceni odliSnosti mezi hysterez-
nimi kfivkami. Tento ndstroj vyuZijeme kromé optimalizaci také v dalSich Castech této préce.
Pfi optimalizaci se budeme snazit minimalizovat rozdil mezi zméfenou hysterezni kiivkou a
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kiivkou ziskanou z PM prostoru. Zakladnim pfistup je pomoci L, resp. L; metriky, které jsou
definované na intervalu (a, b) pro spojité funkce f a g jako

b b
||f—g||z:\/f<f<x>—g<x>>2dx, ||f—g||1:f|f<x>—g(x>|dx, 2.12)

Déle budeme pouzivat tzv. ¢-divergence, které sice nespliiuji poZadované vlastnosti pro metriky,
ale nase problematika nebrani jejich uplatnéni.

Definice 2.2.1. (¢-divergence). Bud’ Py a P; jsou distribu¢ni funkce pravdépodobnostniho roz-
déleni na néjakém méfitelném prostoru (X, .4) vzhledem k néjaké o-konec¢né mite na u. Potom
¢-divergenci definujeme jako

D¢(P1,P2)=fp1¢(%)dy, (2.13)

kde p; a p> jsou hustoty téchto distribuci a ¢ konvexnich funkce na intervalu [0, c0) a navic ryze
konvexni na okoli 1 spliujici vlastnosti

s(H=0. 9O = lim 6(0). 0¢(g):0, 0¢(g):hm@, a>0.

t—oo

Pro ¢-divergence 1ze dokazat rizné uZzite¢né vlastnosti, jako napiiklad monotonii, nebo pro
zprisnéni predpokladi také symetrii. Takové chovani je didlezité pri aplikaci, nebot’ pozadu-
jeme, aby se jejich hodnota zvySovala pfi zvétSujici se vzdalenosti mezi zkoumanymi dis-
tribucemi. Vice k vlastnosti ¢-divergenci nalezneme napt. v [17]. Piejdeme-li k pouzitym ¢-
divergencim, tak prvni z nich, Hellingerova divergence, je ddna predpisem

1
H*(P1,Py) = 3 f (VP1— Vp2) dp, (2.14)

2
pro kterou plati ¢(¢) = (1 - \/Z) . Hellingerova divergence navic spliiuje definici metriky. Dale
pouzijeme LeCammovu divergenci ve tvaru

o2
L (P, Py = [ L2 (2.15)
P1+p2
ktera vznikd pomoci generujici konvexni funkce
11t
1) = . 2.16
¢ =7— (2.16)

Oc¢ividné, pro LeCammovu divergenci je splnéna symetrie i reflexivita. Po odmocnéni plati
trojuhelnikova nerovnost, a tedy LeCammova divergence je také metrika. Pfi aplikaci téchto
divergenci, budeme pouZzivat misto distribuci béZné funkce.
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2.3 Heuristické algoritmy pro optimalizaci

Pro nalezeni nejvhodnéjsiho pravdépodobnostniho rozdélni a jeho parametrii budeme vy-
uzivat zejména Jaya algoritmus ([18]), coZ je meta-heuristicky optimalizacni algoritmus pred-
staveny roce 2016. Kromé tohoto budeme pouZivat i modifikovanou variantu aDE-Jaya ([19]),
kterd spojuje vyhody standardni verze Jaya algoritmu a evolu¢ni optimalizace, konkrétné dife-
rencidlni evoluce (DE), viz [20]. Srovnanim téchto algoritmi véetné simulovaného Zihani na
nasi problematiku jsme provedli v praci [7] a vzhledem k jejich osvédCeni je budeme pouzivat
i naddle.

2.3.1 Jaya algoritmus

Tato heuristickda metoda je zaloZend na myslence, Ze v pribéhu optimalizace by se vysledek
dané ulohy mél pribliZovat k nejlepSimu feSeni a soubézné vzdalovat od toho nejhorSiho. Pro
béh tohoto algoritmu nejsou nutné témét zadné vstupni parametry. K zapottebi je pouze pocet
jedinct v populaci (NP), potazmo podminky pro zastaveni (dosazena presnost vysledku, pocet
iteraci). Ukolem je optimalizovat danou t¢elovou funkci f(x) s d-dimenziondlni nezdvislou
proménnou x. Algoritmus 2.1 zacne nejdfive tak, Ze ndhodné vygeneruje NP-rozmérnou po-
pulaci hodnot vstupni proménné x funkce f. Dédle v populaci nalezne nejlepsi (best) a nejhorsi
(worst) vysledek a zapamatuje si jejich indexy. Poté jiZ v kazdé iteraci pomoci Jaya operdtoru
jsou modifikovany jednotlivé komponenty kazdého Clenu prvku iterace dokud neni dosaZeno
zastavovaci podminky podle nasledujiciho predpisu

xfk]) = xl(.,kj_l) +rq (xg;lli - |x§5._1)|) - (ngo_rlsg] - le(.,kj_l)l) , (2.17)
kde i € {1,..., NP} znali index prvku populace, j € {1,...,d} je index slozky x, k je Cislo ite-
race a ri, rp jsou ndhodné generovana Cisla z uniformniho rozdéleni v intervalu [0, 1] zvI4St
Vi, j,k. Clen, ktery pfi¢itime, zastupuje posouvani se k nejlep§imu vysledku, zatimco ¢len se
zapornym znaminkem symbolizuje vzdalovani se toho nejhorsiho. Pokud nové hodnoty prvki
vstupni proménné daného Clenu populace jsou lepsi nez v predchozi iteraci, pouZijeme novou
hodnotu. Jinak si ponechdme hodnoty z pfedchozi iterace, tedy xgk) = x?k_l). Na zavér dané ite-
race jsou nalezeny nové indexy ¢lenti populace s nejlep$im a nejhor$im vysledkem. Cely cyklus
opakujeme, dokud neni dosaZzena podminka pro zastaveni, kterou miZe byt pocet iteraci nebo

pozadovand presnost feSeni.

Algoritmus 2.1: Pseudokdd pro Jaya algoritmus

1 Nahodné vygenerovani ¢lenti pocatecni populace xl(.l), Vie{l,...,NP}
(D €}
best wors
3 while k spini zastavovaci podminku do

2 Nalezeni nejlepsiho x, ' a nejhorsiho prvku x,, /.. v populaci

4 fori=1to NP do
5 for j=1toddo

(k) _  (k=1) (k=1) (k=1) (k=1) (k=1)
6 ‘ X=X TN (xbest,j =X |) -n (xworst,j =% |)
2 || i F(E) 2 £ (65 then £® = x4
8 Nalezeni xg;)s . nggm
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2.3.2 aDE-Jaya

Kromé klasické varianty Jaya algoritmu pouZijeme také jeho upravenou variantu, kterd
vznikla pridanim muta¢niho operatoru diferencidlni evoluce (DE). Hybridni adaptivni diferen-
cidlni evoluce a Jaya algoritmus (aDE-Jaya) byl navrzen v [19] pro podobnou ulohu hledéni
parametrii pravdépodobnostnich rozdé€leni pro popis hysterezniho chovani materidlu. Ackoliv
byl navrzen pro tzv. Bouc-Wenliv model hystereze, v praci [7] se ndm jeho pouZiti osvédcilo
i pro pouZiti v Preisachové modelu hystereze, a proto ho budeme aplikovat i zde. Jak jiz bylo
zminéno, tento pristup kombinuje pfi vytvareni nové hodnoty parametru pomoci adaptivni kon-
troly klasicky Jaya operator spolecné s operatorem DE. Podle autorti je takovy pristup schopen
lepsiho kompromisu mezi nalézanim globdalnich a lokdlnich minim a tim pddem rychlejSitho
dosazeni lepsiho vysledku nez bézny Jaya algoritmus. Operdtor diferencidlni evoluce vytvaii
novou hodnotu parametru v k-té iteraci podle pravidla

x =V (D - D) (2.18)
J i1.J i2,] i3,]

kde i € {1,..., NP} znaci index prvku populace, j € {1,...,d} je index slozky x, i} # iy # i3 #
i, kde iy,ir,i3 € {1,...,NP} jsou ndhodné zvolené indexy Clend populace, kterd urcuji prvky
populace pouzité pfi mutaci a F je parametr Skédlovani, ktery je ndhodné volen z intervalu [0, 1].

Algoritmus 2.2: Pseudokdéd modifikace i-tého prvku aDE-Jaya algoritmu

1 Jjrana = randint|[1,d]

2 CR =rand|0.7,1.0]

3 F =rand[0.4,1.0]

4 for j=1toddo

5 if rand[0,1] < CR or j = jrqna then

6 if rand[0,1] > 0.3 then

7 Nahodna volba indext i; # ip # i3 # I, kde i1,i»,i3 € {1,...,NP}

(k) _ k=1) +F(x(k_l) _ (k—l))

8 X X

i,j i,j i2,] i3,]
9 else
10 ‘ xfk) = xikj_l) +7 (xéke;tli - ng(j_l)l) - (xl(li)_rléij - ng}_l)l)
w || (®) 2 £(x4D) then & = kD
12 else
13 ‘ xl(.k) = x%D

1

Adaptivni kontrola je v aDE-Jaya algoritmu implementovana tak, Ze pfi vytvafeni nové
hodnoty slozky proménné je v pfiblizné 70% pouZzita DE mutace (2.18) a ve zbylych ptipadech
uprava provedena podle Jaya algoritmu (2.17). Dalsi nové zavedeny kontrolni parametr je para-
metr miry prekroceni CR (crossover rate), ktery rozhoduje o tom, jestli bude pro danou slozku
proménné vytvirena novd proménnd nebo ne. Tato procedura tedy svoji strukturou odpovida
algoritmu 2.1 s tim rozdilem, Ze vytvafeni nové hodnoty na radcich pét az sedm je nahrazeno
kédem 2.2. Stejné jako pro pomér mezi pouzitim DE a Jaya operédtoru navrhuji autofi po testo-
vani tohoto pfistupu (viz [19]), aby kontrolni parametry byly pro kazdy ¢len populace ndhodné
rovnomérné generovany a to pro CR z intervalu [0.7,1] a pro F z intervalu [0.4, 1], ¢imZ maji
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byt zaruCeny lepsi schopnosti algoritmu pro hledani lokdlnich a globalnich extrémi. Také je to
ucelné pro pouzivani riznych smérti hledani, a proto tuto konfiguraci pfevezmeme i pro tuto
praci.

2.3.3 Softwarova implementace

V pracich [7] a [8] byl v softwaru Matlab postupné vytvaren program pro hledani odpovi-
dajiciho Preisachova prostoru ze zadaného vstupniho zatizeni a naméfené hysterezni kiivky,
ktery pouZiva pro hledani parametrii pravdépodobnostnich rozdéleni a jejich zastoupeni ve
smési distribuci heuristické algoritmy a ¢-divergence ve formé, v jaké byly predstaveny vyse
v této kapitole. Uzivatelské prostiedi tohoto softwaru mizeme vidét na obrazku 2.1. Po nahrani
vstupniho zatiZzeni a odpovidajici hysterezni smycky muzZeme dole uprostied zvolit heuristicky
algoritmus, ktery chceme pouzit a zadat jeho parametry. Ddle po vybéru poctu slozek, o jaka
rozdéleni se jednd a jejich parametri a zastoupeni miZeme pomoci tlacitka Start Optimization
spustit hledani parametrii. MiiZeme déle zvolit kolikrat se ma dand optimalizace opakovat a ja-
kou divergen¢ni miru ma pouzit. Po dobéhnuti programu muzeme vidét vykresleny PM prostor,
prikresleni k nému odpovidajici hysterezni kiivky a vpravo uprostfed hodnotu divergence mezi
pivodni a nalezenou hysterezni smycku. Tato hodnota je pod ni jesté normovana poctem bodil,
ze kterych se skldda vstupni zatiZeni, pro icely mozného porovnavani mezi riznymi daty.

4| PM generator
Dede 2 08| K E ~
PM Space Original

Generate PM Space: Divergence:
Min Max L2
p Input: 0 8.4529 # Components: 3 Generate
3 Hellinger
> Distributi # Points
2 v 300 Alpha 1.11 |Beta 0.08
g Guye.. pl [JLeCam
8 Guye... v 300 Alpha 0.05 Mu 6.92
Guye... v 300 Alpha 0.78 | Mu | 0.5 RS
0.41886
Divergence*:
Closing Values 6.8858e-05
Load PM Save PM
Input signal . Hysteresis curve Optimization
8 P / SA JAYA aDE-JAYA PM+Intput->Cu... Divergence
08 /// Populati 70 Div:  0.001 Start Optimizati...
6 e on:
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o

IS
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\
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1
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1
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o
o
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o

Obréazek 2.1: Grafické rozhrani implementovaného softwaru

Kromé této hlavni funkce, zde miiZeme ddle napiiklad uprostied nahofe pomoci tlacitka
Generate generovat Preisachovy prostory z vybranych pravdépodobnostnich rozdéleni a za-
danych hodnot parametri. Déle pomoci tlacitka PM+Input->Curve miZeme vykreslit hyste-
rezni smycku, kterd odpovida aplikaci nahraného zatiZeni na soucasné pouZivany PM prostor.
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Tlacitko Divergence napocitd vybranou ¢-divergenci mezi nahranou a vygenerovanou hyste-
rezni smyckou. Samoziejmosti je moznost nahrat nebo ulozit jak vstupni zatizeni a hysterezni
smycku, tak 1 PM prostor.



Kapitola 3

Klasifikacni a regresni metody strojového
uceni

Ackoliv pristup pomoci heuristickych optimalizaci dosahuje slibnych vysledki, jak se jiz
ukazalo v pracich [7] a [8], tak ziistava problém s neefektivnosti. Dosavadni systém predpokla-
dal pro nalezeni vysledku pouZiti optimalizace zvlast' pro vSechna pravdépodobnostni rozdé-
leni, resp. pro vSechny jejich smési a z nich pak vybrat nejlepsi vysledek. Proto si v této kapitole
predstavime klasifikacni a regresni metody strojového ucent, které nasledné pouZijeme pro ur-
¢eni vhodného pravdépodobnostniho modelu PM prostoru, tzn. smési distribuci z dostupnych
dat. Budeme se zabyvat pouze metodami strojového uceni s ucitelem (supervised machine lear-
ning), kdy mame k dispozice vstupni data a o¢ekdvany vystup. Uceni takové metody milizeme
obecné popsat ndasledovné.

Definice 3.0.1. Necht' X', ) a Z jsou méfitelné prostory. Pfi u¢eni mame data ze Z a ztratovou
funkci £ : M (X,Y)x Z - R, kde M (X,)) je mnozina méfitelnych funkci z X do ). Cilem
je zvolit mnozinu funkci F ¢ M (X,)) a zkonstruovat ucici algoritmus, tedy zobrazeni

A: Uzm—>f, 3.1)

meN

které pouziva trénovaci data s = (z(i));?i | € 2™ k nalezeni modelu ¢ = A(s) € F, ktery dosahuje
dobrych vysledki na trénovacich datech s a tedy dosahuje pozadované malé hodnoty L, ale také
dobie zobectiuje pro dosud nezndma data z € Z, na kterych se hodnota £ pfili§ nezhorsi oproti
trénovacim datiim.

Pravé vysledky na testovacich datech, které nebyly pouZity pfi trénovacim procesu, budou
hlavnim ukazatelem pro vyhodnocovani dané metody. Stejné obecné miiZeme popsat predikci
takové metody. Pro predikci méjme Z := X' X)), neboli trénovaci data s = ((x(i), y(i)));’; T ktera se
skladaji z prediktorti x' € X a k nim odpovidajicich p¥iznaki (tzv. label) y” € V. Cilem je poté
hledat takové ¢ : X — ), které pro neznamy pér (x,y) € RY x ) piifadi predikci § = ¢ (x), kterd
co moZnd nejlépe odpovida skute¢né hodnoté priznaku y. Konkrétné budeme v této préci hledat
klasifikdtor, resp. regresor ¢ : X — ), kde navic prediktory budou pochazet z euklidovského
prostoru, tedy X c R?, kde d € N. Ohledng volby ztritové funkce £, kde vZdy N bude znadit

27
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pocet vzorkl, budeme pro klasifikacni tlohu pouZivat kiiZovou entropii (cross entropy), kterou
pro piipad binarni klasifikace, tedy ) = {0, 1}, definujeme jako

N
1 N N
LcE = N i; yilog(§i) + (1 —yi)log(1 - 7). (3.2)

Tu mZeme zobecnit pro piipad klasifikace do vice tif, tedy ) = {0,1,...,C -1}, kde C e N je

pocet tfid, jako
C

N
I A
Lor =7 Z‘ D viclog (@), (3.3)

c=1
kde y;. je mysleno indexovani pfes pocet vzorkll a pres pocet tfid. Specidlnim piipad jsou
stromové metody, které pouzivaji funkci vyhodnocujici kvalitu vétveni v uzlu, kterou nazveme
impurity. NejpouZzivanéjSimi je tzv. Gini impurity definovana jako

C
Leini = ) pe(1=po) (3.4)

c=1

a ddle Entropy impurity ve tvaru

C
£Entr()py == Z Pc 1082 (pc) (3.5)

c=1

kde p. je pravdépodobnost vyskytu tfidy ¢ v uzlu. Stromové metody rozebereme podrobnéji
ddle v této kapitole. Obdobné pro pfipad jednodimenziondlni regrese, tedy ) C R, budeme
pouzivat dvé ztratové funkce, jednak stfedni kvadratickou chybu (mean squared error, MSE)

N
1 )
Luse = Zl (i = B0) (3.6)
a stfedni absolutni chybu (mean absolute error, MAE)

N
1 .
Cuar = 5 Zl] lyi — Bil. (3.7)

3.1 Kritéria vyhodnoceni kvality odhadu

Zacneme-li klasifikaci, tak nejdrive si predstavime ndstroje pro vyhodnoceni binarni klasi-
fikace, kdy pfifazujeme data pouze do dvou tfid a ndsledné je zobecnime pro pripad vice tfid.

Definice 3.1.1. Necht' x; = (xj1,...,xi2), kde x;; € R, i € {1,...,N}, j € {1,...,d} je realizace
vektoru ndhodnych veli¢in (X1, ...,X ) a necht’ jsou dany disjunktni tfidy A a B. Necht’ /(x) je
vérohodnostni pomér

p(xilA)
p(xi|B)

[(x;) = (3.8)
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Pak bindrnim klasifikdtorem rozumime funkci ¢ : R? — {0, 1} takovou, Ze plati

(3.9

1 kdyzl(x;) > p
p(x;) = ..
0, jinak.

Obé hodnoty P(A) a P(B) jsou pro dany dataset typicky nezndmé a proto je tfeba vyraz %

nahradit prahem ¢ a tuto hodnotu optimalizovat vici zvolenému kritériu. Ozn. §* jako argument
maxima zvoleného kritéria bindrn{ klasifikace.

Pro binarni klasifikaci existuji rizné metriky kvality modelu zavisejicich na poctu nulovych
hypotéz, které jsou ve skutecnosti pravdivé/nepravdivé, vyhodnocené jako pravdivé/nepravdivé
(true positive = TP | true negative = T N) nebo vyhodnocené nespravné (false positive = FP |
false negative = FN). Nyni si pfedstavime hodnotici metriky pouZzité v této praci.

Definice 3.1.2. Veli¢inou Accuracy nazveme

TP+ TN
Accuracy = , (3.10)
TP+TN+FP+ FN
veli¢inou Precision nazveme P
Precision = ———, (3.11)
TP+ FP
veli¢inou Recall (nebo také True positive rate) nazveme
TP
Recall = TPR = ——, (3.12)
TP+ FN
veli¢inou F1 score nazveme o
Fl=2 Precision - Recall (3.13)

Precision + Recall

Pokud budeme chtit zobecnit metriky z definice 3.1.2, tak nejpiimocarejsi feSeni je pro accu-
racy. Jedna se o podil vSech spravné prifazenych tid vici celkovému poctu vsech vzorki. Kdyz
budeme uvazovat o tfiddch misto o jednotlivych prvcich, budou existovat tfidy s velkym zastou-
penim a jiné s malym poctem prvki. V této situaci budou mit tfidy s vysokym poctem clend
vys§i vdhu v porovndni s t€émi nejmensimi. Accuracy ma tedy tendenci skryvat silné klasifikacni
chyby u tfid s malym zastoupenim, protoze tyto tiidy jsou méné relevantni ve srovnani s t€mi
nejvetsimi. Pro ostatni metriky existuje nékolik zpisobli primérovani. Prvnim primérovanim
je tzv. macro prumérovani, které vezme danou metriku vici jednotlivym tfidam a nasledné ji
zpriméruje do vysledné metriky. Obdobné miiZeme zadefinovat micro primérovani. V tomto
ptipadé pouZivdme celkovy pocet TP, TN, FP a FN napfi¢ vSemi tfidami. To je ovSem stejnd
definice jako accuracy pro vice tfid, a tedy micro-precision, micro-recall ani micro-F1 nepfinasi
nové uzitecné informace. Poslednim zptisobem je weighted (vazené) primérovani, které stejné
jako pro macro napocitd metriku vici jednotlivym tfidam, ale vysledek vznikne jako vdZeny
primér vici poctu zastoupeni spravné klasifikovanych prvki v kazdé tfide.

Dal$imi néstroji pro vyhodnoceni kvality klasifikace jsou tzv. ROC kfivky (receiver opera-
ting characteristic) a AUC skore (area under curve), kterd udava obsah pod ROC kfivkou. Tyto
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jsou opét zadefinované pro bindrni klasifikaci, nebot’ ROC ktivka zndzoriiuje zavislost true po-
sitive rate a false positive rate pro riizné hodnoty prahu ¢ € (0, 1), podle kterého se fidi prifazeni
do jedné ze dvou danych tiid. Nicmén¢, obdobné miiZzeme zobecnit pro vice tiid pomoci macro
nebo weightened prumérovani AUC skére pro kazdou dvojici tfid. Pro regresi budeme pouzivat
pro vyhodnoceni predikce opét MSE a MAE definované v rovnicich (3.6) a (3.7).

3.2 Stromové a ensemble metody

Stromové ensemble metody, kterymi jsme se zabyvali jiZ v praci [8], jsou oblibenym néstro-
jem zejména kvili dobrému vykonu a nizké vypocetni ndrocnosti a také kvili snadné interpre-
tovatelnosti vysledkl. Zacneme nejdiive rozhodovacimi stromy a nédsledné pro né predstavime
ensemble metody, pfiCcemz nékteré z nich pouzijeme i pro vytvoreni meta-modelu tvoreném
z metod, které se ukaZzi jako nejperspektivnéjsi. Rozhodovaci strom (decision tree) je algo-
ritmus, ktery provadi rozhodnuti na zdkladé posloupnosti pravidel usporddanych do stromové
struktury. Skldd4 se z nelistovych uzli, ve kterych se testuje podminka pro dané priznaky, vétvi,
které znazornuji mozné vysledky testu, a listi reprezentujici vyslednou prislusnost do dané tiidy
nebo predikovanou hodnotu. Rozhodovani takového klasifikatoru funguje tak, ze nové pozoro-
vani prochazi od korfene k listim natrénovanymi rozhodovacimi pravidly.

Jako nahodny les (random forest) nazveme metodu skladajici se ze souboru rozhodovacich
stromd, pfi jejichZ vytvéareni jsou pouZivany metody ndhodného vybéru piiznakl a tzv. boot-
strap aggregating neboli bagging vzorkovaci metoda [25], kterou si nyni pfedstavime.

Definice 3.2.1. Necht M,N,N’ € N a je dana mnozina (X,y) = {(x1,y1),...,(xn,yn)}. Pak
baggingem nazveme vytvireni mnoZin «y,...,a) z mnoziny (X,y), kde pro m € {1,..., M} je
am ={(xj,,yj,),-. -, (X}, Yy )} plicemZ uspoiddané dvojice (xj,,y;,) jsou vybrany z pivodni
mnoziny (X,y) ndhodné rovnomérné s opakovanim.

Bagging lze pouzit i pfi vytvareni meta-modelu, kdy vytvoiime vice modeld, které jsou
natrénovany na ndhodném vzorku (x,,y,) z pivodnich dat (X,y) a kombinuje vysledky vSech
zakladnich modelt do findlniho klasifikatoru. Pro uréeni vysledku se pouziva tzv. hlasovani
(voting). Pro klasifikaci miZe byt voting dvojiho druhu a to hard voting, kdy za vysledek bereme
tu tfidu, kterd vysla nejcastéji mezi zdkladnimi klasifikatory, a soft voting, pro ktery se nejdiive
zpruméruji pravdépodobnosti tfid jednotlivych klasifikatort a tfidu s nejvyssi pravdépodobnosti
bereme jako vysledek. Pro regresi probihd voting opé€t jako primérovani vysledkd zdkladnich
modelld. Samostatny voting v té€chto variantach mutize hrat roli ensemble ndstroj pro vytvareni
meta-modelu.

Ackoliv takovato varianta ndhodného lesa je robustnim modelem vii¢i Sumu a prefitovani,
tedy Spatné generalizaci na neznamych datech, existuji dalsi alternativy, které mohou pro rtizné
aplikace dosahovat lepsich vysledki. Prvni z nich je tzv. AdaBoost boosting, ktera je zaloZena
na kombinovani mnoha slabych prediktort, které jsou pouze mirné lepsi nez Cisté ndhodna
predikce a ze kterych je pomoci specidlni vazené linedrni kombinace vytvoren vysledny model.
AdaBoost aplikuje trénovaci algoritmus na vaZené vzorky (xj,,yj,), pficemzZ v kazdé iteraci
roste vdha Spatné predikovanych prvki a je naopak sniZena u spravnych predpovédi. Vysledny
model je linedrni kombinaci v§ech modelt ziskanych v rtiznych iteracich.
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Posledni predstavenou ensemble metodou je tzv. extreme gradient boosting neboli XGBo-
ost. Motivaci vzniku tohoto algoritmu byla maximalizace prediktivnich schopnosti stromovych
metod, a proto spojuje dohromady vice pfistupd. Jako boosting uvazujeme optimalizacni dlohu,
ktera minimalizuje ztratovou funkci postupnym piiddvanim slabého prediktoru do ensemblu.
Algoritmus postupné minimalizuje chybu pfedeslého modelu ve sméru gradientu a vytvari tak
model novy. XGBoost zahrnuje regularizace ztratové funkce v L; a L, normé, ¢imZ se snazi
omezit prefitovani. Ddle obsahuje strukturu pro paralelni vypocty v ramci jednoho stromu pro
urychleni vypoctl, néastroje pro efektivni praci s nevyvazenymi daty a dalsi.

3.3 Hluboké neuronové site

Nové pouZzijeme pro ucely klasifikace také hluboké neuronové sité. S rozvojem vypocetni
techniky se hluboké neuronové sité staly hojné pouzivanou metodou a toto dominantni posta-
veni si ziskaly diky Siroké Skale aplikovatelnosti, prestozZe jejich interpretovatelnost nenf jiz tak
jednoducha jako je tomu u stromovych metod. Pro hluboké neuronové sité¢ se mnoZina predik-
tort sklada z realizaci neuronovych siti (neural networks) @, (-,0), 0 € P, s danou architekturou
a amnozinou parametri P. Obecné se pojmem neuronova sit’ oznacuje fada funkct, které 1ze re-
prezentovat pomoci acyklického orientovaného grafu, jehoz vrcholy odpovidaji elementarnim,
skoro vSude diferencovatelnym funkcim parametrizovanych pomoci 6 € P a hrany odpovidaji
sloZeni téchto funkci. Zadefinujme si nyni variantu pln€ propojené dopredné (fully connected
feedforward) neuronové sit¢.

Definice 3.3.1. PIné propojend doprednd neuronova sit’ je dana svoji architekturou a = (N, p),
kde Ne N [ eNa p: R — R, pficemZ p nazveme aktivacni funkci a L znaci pocet vrstev.
Dale oznac¢ime Ny, Np a Nj,kde i € {1...,L—1}, jako poCet neuronil na vstupni (input), vystupni
(output) a v i-té skryté vrstvé. Jako pocet parametrti této sité definujeme

P(N) =

L
NiNi—l +Ni (3.14)

i=1

a definujeme realiza¢ni funkci ®, : R¥0 x RPF™) — RN, kterd pro kazdy prediktor x € RN a
parametry

L
0=(0"), = (WP,6V)E, € S NNt xRN = RPV) (3.15)
i=1
spliuje, Ze @, (x,0) = ®L(x,0), kde

@' (x,0) = Wx +pD),
@' (x,0) = p(®' (x,0)), ie{l,...,L—1}, (3.16)
Ot (x,0) = WD (x,0) + b, ie(l,...,L-1},
pfi¢emz aktivagni funkce p je aplikovand po slozkédch a prvky W& e RNVt 3 p@ e RN jsou

matice vah a bias. Dile @' a @' jsou aktivalni a pre-aktivaéni funkce N; neurond v i-té vrstvé.
Architekturu nazveme hlubokou (deep), pokud L > 2, a mélkou, pokud L = 2.
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Obrazek 3.1: Schéma neuront (Sedd) a (pre-)aktivacni funkce neuronti (bild) hluboké plné pro-
pojené dopfedné neuronové sité @, : R* xR>? — R s architekturou a = ((3,4,6,1),p) a parame-

try 6 = (W(’) b(’)) (prevzato z [29]).

Priklad hluboké plné propojené neuronové sit€ miZeme vidét na obrazku 3.1. Mezi pouZi-
vané aktivacni funkce patii linedrni

p(x) =x, (3.17)

dale Heaviside funkce
p(x) =0(x) =I0,+00) (X), (3.18)

kde I znaci charakteristickou funkci. Diky dobrym vysledkiim je stdle ¢astéji pouzivana RelLU
(rectified linear unit) ddna jako

o (x) = max{0, x}, (3.19)
nebo jeji varianty, napiiklad parametrickd leaky ReLLU s parametrem « ve tvaru
) ax, x<0, (3.20)
X) = .
p x, x=0.

Pro pfipad klasifikacni dlohy se jako aktivac¢ni funkce v posledni vrstvé pouzivd pro binarni
klasifikaci sigmoida ve tvaru
(x)= 1 eR (3.21)
pryu= 1 +exp(—x)’ * '
a pro vice tfid jeji zobecnéni v podobé softmax funkce, kterd je po slozkach pro c € {1,...,C},
C je pocet tfid, dana jako
exp (x;)
Sy exp(xe)

S ohledem na takto zavedenou neuronovou sit’ miZeme konkretizovat definici 3.0.1 pro nase
ucely v nasledujici podobé.

p(x); = (3.22)
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Definice 3.3.2. Necht’ a = (N, p) je architektura neuronové sité s dimenzi vstupni vrstvy Ng = d,
vystupni vrstvy Ny = 1 a méfitelnou aktivaéni funkci p. Pro regresni ulohu je odpovidajici
mnoZzina hypotéz ve tvaru

Fa={D,(-,60): 6 e RFM} (3.23)

a pro klasifika¢ni dlohu ve tvaru
Faargmax = fargmax (0, (-,0)) : 6 € R'M). (3.24)

Ackoliv existuje mnoho riiznych metod feSeni minimalizacniho problému, u neuronovych
siti jsou nejbéznéjsi metody zaloZené na gradientu. Hlavnim diivodem je skutecnost, Ze mu-
Zeme presné a efektivné napocitivat bodové derivace Vy®,(.,6) s ohledem na vSechny pro-
ménné, tedy prvky vSech matic vah v siti. Specifickou formu takového algoritmu nazyvame
backpropagation. Pouzitim téchto bodovych derivaci se obvykle snazime minimalizovat ztrito-
vou funkci £ upravovanim parametri § pomoci vhodného algoritmu. Na rozdil od aktualizace
parametrd po kazdém vzorku x se v praxi navic pro vetsi stabilitu a trénovaci rychlost pouziva
metoda mini-batche, kdy bereme vice vzorkl nardz. NejpouZivanéj$imi algoritmy jsou varianty
stochastického gradientniho sestupu (stochastic gradient descent, SGD), jenZ upravuje hodnoty
parametrd v zavislosti na rychlosti uceni 7 pro k-ty krok iterace vztahem

60 = 0D _ VoL (Dy(-, 6% DY), (3.25)
coZz miZeme upravit pro mini-batch jako

o =640 1S VoL(@a(0%)) (3.26)
m

zeS’

kde S’ je mini-batch o velikosti |S’| = m’ vybrany rovhomérné z trénovacich dat s, pficemz ite-
race probihaji do dosaZeni poZadované hodnoty ztratové funkce L, resp. dosaZzeni maximalniho
poctu iteraci K nebo jiné zastavovaci podminky. Vystupem hlubokého uciciho algoritmu A je
potom

¢s = A(s) = Oy(-,0), (3.27)

kde 6 miiZze byt zvolena jako realizace posledni iterace 85) nebo jako konvexni kombinace
vSech iteraci (Q(k))le. Dalsi moznosti je algoritmus AdaGrad, ktery generalizuje rychlost uceni
a navic ji rozliSuje pro kazdy individudlni parametr 6;, kde i € {1,..., P(N)}, tedy pokud budeme
jiZ uvadeét predpis pro dany krok pouze verze bez mini-batchi, tak

o0 = 647 - LV (@4(- 6 )), (3.28)
¥ e
kde G € RP™) je rovno souétu druhych mocnin derivaci ztratové funkce £ vzhledem k 6; v ite-
raci k, tedy

(k) _ ~(k=1)
Gl. —Gl. +

35(®a("9§k_1)))]2 (3.29)

(k=1)
96

a € je regularizacni parametr zamezujici déleni nulou. Tento optimalizacni algoritmus vSak
muiZe mit problém s tzv. mizejici rychlosti uceni, nebot’ bude-li sit’ piili§ hlubokd, pak bude
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vysledny gradient téméf nulovy, nebot’ v fetézovém pravidle pro derivace budeme mezi sebou
ndsobit mnoho témér nulovych ¢isel. Ve snaze zabranit tomuto problému byl navrzen algorit-
mus RMSProp, ktery navic pridavd do AdaGradu koeficient upadku y € (0,1) ve smyslu

G =G+ -y

fw@a(-,eﬁ"l))))z (3.30)

(k=1)
Qi

a samotné iteracni pravidlo je poté stejné jako v rovnici (3.28). RMSProp byl poté dile zobecnén
do algoritmu Adam, ktery kromé& koeficientu y pfidava dalsi koeficient dpadku ¢ € (0, 1) a pro
kazdou iteraci vektor pomocnych proménnych M* ve smyslu

2
AL(Dy(-, 6%
MP =M +(1-5) (Qel6; ) (3.31)
1 1 (k—1)
96,
Samotnd aktualizace pak v Adam algoritmu probihd pomoci
ob = gD - T pyD, (3.32)

1
\/Gl(.k) +e

Ackoliv jsme se celou dobu vénovali pln€ propojenym neuronovym sitim, v praxi budeme
pouzivat i sité, které nemaji propojené vSechny neurony napii¢ vrstvami. Zakladnim zptiso-
bem, jak toho dosdhnout, je tzv. dropout, kdy ve vrstvdch 1 az L — 1 s danou pravdépodobnosti
p vynechdme jednotlivé neurony.

3.4 Konvoluc¢ni neuronové sité

Ackoliv se jedna o specidlni pripad neuronovych siti, vzhledem k jejich vyznamnému po-
staveni zejména ve zpracovani obrazu je rozebereme podrobnéji v této sekci. Tento piistup je
vhodny zejména pro data s vysokou dimenzi, kde navic informace ve vstupnich datech jsou
prostorové propojené. Typicky v obrazcich oekdvame, Ze sousedni pixely budou sdilet urcitou
informaci a jejich prostorova blizkost by proto méla byt v architektufe zohlednéna. Je proto
rozumné mit neuronovou sit’, kterd sbird informace z prostorové blizkych vstupnich dat. Tato
metoda pro klasifikaci i regresi je vhodnym ndstrojem vzhledem k invarianci objektii v obrazku
vici translaci, av§ak postradaji invarianci vici rotaci. Tato nevyhoda se dd vSak omezit tpravou
dat, kdy kopie trénovacich obrazka rizné nato¢ime.

Konvolu¢ni neuronovd sit’ (convolutional neural network, CNN) odpovida nékolika konvo-
lu¢nim blokim, které jsou specidlnim typem vrstvy. Tato architektura vrstvy vychazi z matema-
tické operace konvoluce, kterou pro dvé jednorozmérné funkce f(x) a g (x) definujeme vztahem

(f*g)=f fl@)g(x—a)da. (3.33)

V konkrétnich piipadech se pouziva diskrétni varianta konvoluce, a to nej€astéji pfes mnoZinu
G C Z v jedné dimenzi nebo pfes mnoZinu G C Z? ve dvou dimenzich, ale je moZné ji zobecnit
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i do vyssich dimenzich. Pro nés pfipad dvourozmérné konvoluce pro dvé matice A a B plati po
slozkach

(A% By = D Akt Bnten-ty (3.34)

k,leG

kde G je v praxi konecnd matice o rozmérech konvolu¢ni masky W, téZ nazyvaného jako kon-
voluéni jadro, kterd je matici s rozméry pro i-tou vrstvu o $ifce W; a vySce H;. Maska byva
vétSinou mald matice s rozméry fadové (3 X 3) nebo (5 X 5) vzhledem k vypocetni naroCnosti
a také kvili tomu, Ze se zajimame pouze o okoli daného bodu. V piipadé, Ze je navic vstupni
obrazek vicekandlovy, resp. je vstupem tensor, tak miizeme provadét jednotlivé konvoluce pro
kazdy kandl zvlast’, nebo je miZeme sloudit do jednoho ¢i vice kandlti na vystupu. To znamena,
Ze pro pocet vstupnich kanald D; € N na vstupu i-té vrstvy, dyy,r € {1,...,Dj+1}, pro konvoluéni

masku w; € RHXWi vstupni obrazek X (i), dostavame vystup X (+1) konvoludni vrstvy jako
Hi Wi D
(@i+1) _ 0] Ly
(X )m’n’do’” N Z Z Z wk,l’din,dout Xm_kyn_l,din. (335)
k=1 I=1 dj=1

Vzhledem k potfebnému sniZovani objemu informace pii provadéni konvolucnich vrstev je pro
CNN typické pouZiti tzv. poolingovych vrstev. Poolingovy operator p lze obecné definovat jako
zobrazeni p : RG — R, pfi¢em? v praxi se nejcastéji pouziva tzv. podvzorkovani (subsampling)
napt. o rozmérech 2 X 2, kdy v podstaté krokujeme ob jeden prvek, tedy provddime zobrazeni

XD = X1 2 (3.36)

Alternativné mizZeme pouZit average pooling nebo max pooling, kdy vZdy okoli dané velikosti
nahrazujeme primérnou nebo maximalni hodnotou.

CEeeee

» ¥ » ¥ M ¥
. —i’—"" "l"l’l"\"l"l"l’
00000000 (NGNS

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully connected NN

Obrazek 3.2: Schéma konvolu¢ni neuronové sité s dvou-dimenziondlnimi konvolu¢nimi bloky
a subsamplingem 2 X 2 v poolingové vrstvé (pfevzato z [29]).

Konvoluéni neuronova sit’, jak jiz bylo zminéno, se skldda z nékolika konvolu¢nich vrstev
nasklddanych za sebe. Po vhodném mnozstvi téchto vrstev miZeme posledni vystup zplostit
(tzv. flattening), tedy prevést na vektor, ktery ddle mizeme pouZit jako vstup do klasické neuro-
nové sité. Priklad takové sit€¢ muZeme vidét na obrazku 3.2. Vzhledem k tomu, Ze na konvolu¢ni
jadro w klademe specidlni vlastnosti a konvoluce je linearni operaci, miZzeme konvolu¢ni archi-
tekturu oznacit za specidlni dopfednou sit’. Navic miizeme definovat tzv. padding pro projizdéni
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konvolu¢nim jadrem, kdy miZeme pouZzit bud’ tzv. valid padding a vstupni obrdzek v plné ve-
likosti projizdime jadrem, ¢imZ vznikne mens$i obrdzek na vystupu. Nebo pro half padding
pivodni obrazek na vstupu zvétSime pridanim dalSich pixelti okolo ptivodniho tak, aby pfi pro-
jizdéni konvolu¢nim jadrem vznikl stejn€ velky obrazek jako ten ptivodni na vstupu. Zde miize
byt pridavani pixeli provedeno bud’ jednoduSe nulami, nebo replikovanim hrani¢ni hodnoty,
anebo zrcadlenim viici hrani¢nimi pixelu.



Kapitola 4

Implementace metod strojového uceni

Cilem pouziti strojového uceni na defektoskopicka data je klasifikace, potaZzmo regrese
vhodného pravdépodobnostniho rozdéleni, resp. jejich smési, ze znalosti hysterezni smycky.
Jak jiz bylo zminéno, optimalizacni tiloha hledani vhodného PM prostoru je ¢asové narocna a
pokud bychom mohli pfedem urcit o jakou distribuci se jednd, pfipadné smés distribuci a jejich
zastoupeni, tak se uloha redukuje na nalezeni parametrd téchto pravdépodobnostnich rozdé-
leni, oproti dosavadnimu pfistupu, kdy tento proces musi byt proveden pro kazdé uvazované
rozdéleni a jejich rizné kombinace ve smésich.

4.1 Predzpracovani dat

Predpokladejme, Ze hysterezni kiivka byla naméfena tak, Ze mezi jednotlivymi body byl
ekvidistantni ¢asovy odstup. Pak pro predikci budeme pouZzivat jednu hysterezni smycku, kterou
preskdlujeme na jednotkovou velikost a zredukujeme na 100 bodl s rovhomérnymi Casovymi
rozestupy, jak je zndzornéno na obrazku 4.1. Hodnoty vystupniho zatiZeni v téchto bodech,
samoziejmé standardizované, budou slouzit jako naSe prediktory. Pro stromové metody a pro
béZné neuronové sit€¢ bude pouZit rovnou tento vektor x. Pro konvolu¢ni neuronové sité¢ vSak

3 Hysteresis Curve 15 Hysteresis Curve
2
T o 1
c 1 c
3 3
g 0 g 0.5
o o
5-1 5
O © o
-2
-3 -0.5
35 20 -5 10 25 -0.5 0 0.5 1 15
Input Signal Input Signal

Obrazek 4.1: Namérend hysterezni smycka (vlevo) a jeji unifikace (vpravo)
37
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musime navic tento vektor pretransformovat do obrazku, resp. matice o rozmérech 100x100. To
provedeme nékolika zpisoby. Prvni metoda MO1 je zaloZena na soucinu vektoru prediktorti se
sebou samym, tedy X = x” x. TudiZ vysledny obrazek je tvofen matici s prvky (X);, j=Xi-xj, kde
i,j€{l,...,100}. Dalsi metoda M02 je potom obdobné zaloZena na primérovani t€chto hodnot,
tedy (X);; = %(xi +x;), kde i, j € {1,...,100}. Vzniklé matice z obou metod miZeme vidét na
obr. 4.2, pfi¢emZ vzhledem k pfedeslé normalizaci jsou hodnoty opét mezi O a 1. Tyto obrazky,
stejné jako vSechny nésledujici, jsou tedy jednokandlové a vzhledem k tomu, Ze nésledujici
metody nebudou zachovdvat normalizaci, budou nasledné pfeskdlovény, aby jejich obor hodnot
byl také od 0 do 1.

(a) Metoda MO1 (b) Metoda M02

Obrazek 4.2: Transformace vektoru prediktord do obrazku

Pro nasledujici metody budeme potfebovat nastroj, ktery pfimku, potazmo kiivku jedno-
znaéné aproximuje do obrazku s n-dimenziondlnim rastrem. V naSem piipadeé pouZijeme tzv.
Bresenhamtiv algoritmus, ktery slouZi k vykresleni isecky mezi dvéma body do rastrové miizky,
ale 1ze ho snadno zobecnit i pro obecné kiivky. Pseudokdd této metody vidime v algoritmu 4.1.
Tento princip vidime i na obr. 4.3, kde je zndzornéno, které pixely obrazku se vykresli, resp.
pro které prvky v matici se zvysi hodnota symbolizujici prichozi tisecku. Mlizeme vidét, Ze po

L/’

Ny
L
7

1 —

o —
-

\|<—m—>

Obrazek 4.3: Schéma vykreslovani rastrové piimky pro Bresenhamiv algoritmus (pfevzato
z [31]).
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diskretizaci spojitého prostoru na pozadovany rastr se vykresluji zleva doprava ty pixely, kte-
rymi prochdzi pfimka, pfiCemz chceme za icelem zachovani co nejuzsiho formatu dsecky, aby
se nad sebou nevyskytovali dva pixely. Misto aby algoritmus rozhodoval, ktery vektor vykreslit,
pomoci soufadnice y (kterd se zvétsi o m = Ay/Ax pokazdé, kdyZ x-ova soufadnice vzroste o 1),
udrZuje algoritmus chybovou hranici €, kterd pfedstavuje zdpornou hodnotu vzdélenosti bodu,
ve kterém tsecka prochdzi pixel, od horniho okraje pixelu, ve kterém se zrovna nachdzime.
Hodnota € je nastavena nejdfive na pocateCni hodnotu (viz algoritmus 4.1) a zvySuje se o m
pokazdé, kdyZ se souradnice x zvysi o jedna. Pokud nastane, Ze € je vétsi nezZ nula, posuneme
se algoritmu pfi vykreslovani useCky o jeden krok nahoru. V tom okamZiku zdroven aktualizu-
jeme chybu e odectenim hodnoty 1, aby predstavovala vzdélenost od pixelu s novou hodnotou
souradnice y.

Algoritmus 4.1: Pseudokdd pro Bresenhamiiv algoritmus

1 Hrani¢ni body tsecky (x1,y1) a (x2,y2), vysledny obrazek X =0
2 Necht Ax=xp —x1, Ay=y2—y;,m= ﬁ—’y‘, i1 =|x1l, j=ly1l, iz = [x2],

e=—(1-@ - 5=2)

3 fori=1i;toirdo
4 Xi,j: i,j+1
5 if € > 0 then
6 j=j+1
7 e=€e—1
8 i=i+1

9 €E=€+m

Dalsi metody vytvareni obrazku z vektoru prediktori budou zaloZeny na vyneseni hodnot
vystupniho signélu na spodni hranu Ctverce symbolizujici nas vysledny obrazek a jejich propo-
jeni s hornimi vrcholy tohoto ¢tverce. Konkrétné€ pro metodu M03 rozdélime vektor prediktora
na dvé Casti podle dosazené maximdalni hodnoty, které tim padem budou reprezentovat spodni
a horni vétev hysterezni smycky. Poté vyneseme hodnoty vystupniho signilu ze spodni Casti
hystereze na spodni hranu naSeho ¢tvercového obrdzku o velikosti jedna ve sméru zleva do-
prava. Tyto body spojime pfimko s levym hornim rohem pomoci Bresenhamova algoritmu 4.1.
Obdobné to udélame s horni ¢asti hysterezni kfivky, s tim rozdilem, Ze hodnoty budeme vyna-
Set zprava doleva a ndsledné je spojime s pravym hornim rohem. Vysledny obrdzek mizeme
vidét na obr. 4.4a. Nasledujici metoda M04 je s metodou MO3 t€méf totozn4, s tim rozdilem, Ze
kromé obarveni bodd, kterymi prochazi piimka, obarvime také vSechny body pod ni. Vysledek
muiZeme vidét na obr. 4.4b, pficemZ tentokrat misto samotnych dsecek vidime schodovité se
zvySujici barevné odstiny. Vzhledem k tomu Ze se né¢kolikandsobné prekryvaji isecky, potazmo
celé Casti plochy, jsou vzniklé obrazky preskdlovéany, aby rozsah hodnot byl opét mezi 0 a 1.

Dalsi metody jsou zaloZeny na vytvareni obrdzku odpovidajici grafu hysterezni smycky ze
zadaného vektoru prediktortl, pficemZ pro zachovani konzistence s pfedchozimi metodami je
obrazek tvoren tak, aby opét jeho rozméry byly 100 x 100. A také pro reprezentaci piimky
mezi jednotlivymi body byl pouzit Bresenhamtiv algoritmus. Metoda MO5 tedy spociva v takto
vykreslené hysterezni smycce do obrazku. Dile metoda M06 vznikla stejné jako ta predchozi,



40 KAPITOLA 4. IMPLEMENTACE METOD STROJOVEHO UCENI

(a) Metoda M03 (b) Metoda M04

Obrazek 4.4: Transformace vektoru prediktord do obrazku

kde navic doslo k sfizovéni se zrcadlovym pieklopenim sebe samého. Fuze byla provedena tak,
ze jsme vzali maximalni hodnotu pro dany pixel, resp. prvek matice, z obou obrazki. Stejnym
zptisobem flizovani budou vznikat obrazky i v dalSich metodéach. Dale tedy metoda M0O7 vznikla
z MO06, kde navic doslo k vertikdlnimu preklopeni. Vysledky predchozich tii metod mizZeme
vidét na obrazku 4.5.

(a) Metoda M05 (b) Metoda M06 (c) Metoda M0O7

Obrazek 4.5: Transformace vektoru prediktorti do obrazku

Posledni metody namisto prekldpéni, jak tomu bylo v metodach M06 a M07, vznikly oté-
¢enim daného obrazku okolo jeho stfedu. Pro metodu MO8 bylo pouZzito otaceni o 90°, a tedy
findlni obrazek vznikl sfizovanim 4 obrazkii. Na zavér pii metodé M09 doslo k rotaci o 45°
a na obrazku je tedy dana hysterezni smycka osmkrat v riznych polohdach. Ob¢ tyto metody
vidime na obrazku 4.6.

4.2 Datasety a proces trénovani

Pro ucely trénovani nasich metod byl vytvoren dataset ze smési distribucnich funkei pred-
stavenych v sekci 2.1, konkrétné Guyerl, Guyer2, Guyer3, Koen, dvourozmérné normalni roz-
déleni, exponencidlni rozdéleni, Weibullovo rozdéleni a Laplaceovo rozdéleni. Tento dataset
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(a) Metoda M08 (b) Metoda M09

Obrazek 4.6: Transformace vektoru prediktord do obrazku

byl vygenerovan tak, Ze ve smési je vZdy jedna sloZka v dominantnim zastoupeni vétSim nez
50% a ostatni slozky tvofi Sum, pficemz je zajiSténo, aby byly postupné rovhomérné pouZity
vSechny jednotlivé distribuce jako dominantni slozky. Vygeneroviny byly smési jedné az osmi
komponent. Konkrétné pfi generovani vytvofime ndhodné vektory zastoupeni ve smési délek
1, 2 a7z 8. Soucet prvku kazdého vektoru je roven jedné a vZzdy md jeden dominantni prvek
veétsi nez 0.5. Kvili vyvazenosti dat pouZijeme na pozici dominantni slozky postupné kazdé
z osmi distribuci, pficemz pro vice neZ dvou- a vice-komponentni smési budou ostatni slozky
ndhodné voleny opét z ndmi pouZivanych pravdépodobnostnich rozdéleni. Jeden takovy blok
datasetu bude potom obsahovat 8 x 8 = 64 vzorkil. Pro nase dcely jsme vytvofili data, které ob-
sahuji 40 takovychto blok, pficemz pro kazdy z nich je ndhodné vygenerovan 8 sad parametrti
ptislusnych pravdépodobnostnich rozdéleni. Celkem tedy vzniklo 20480 pravdépodobnostnich
smési, pomoci kterych byly vytvoreny PM prostory, jejichZ ukdzku vidime na obr. 4.7. Na tyto
PM prostory bylo aplikovano zafixované vstupni zatiZeni, které odpovida zatiZzeni z obr. 4.1 a
které pochdzi z redlnych zpracovavanych dat v praci [7] z testovani stejného typu zeméties-
nych tlumicd, které odpovidad vstupnim zatiZzenim, kterd pouzivdme v této praci. Tim vznikly
odpovidajici hysterezni smycky, které slouZili jako findlni dataset, ktery byl dale predzpracovan
podle sekce 4.1. Tento dataset byl ddle pro ucely trénovani vzdy stejnym zptisobem rozdélen na
trénovaci, validacni a testovaci data v pomér2:1: 1.

Zpisoby pouziti metod z kapitoly 3 jsou dva, jeden klasifikacni a jeden regresni. Pro klasifi-
kacni pfistup bude predikovana proménna distribucni funkce, kterd ma v dané smési dominantni
postaveni, tudiZ budeme klasifikovat dany vstup do jedné z osmi tfid. Takovy pristup bude mit za
disledek, Ze ndm dand metoda vyhodnoti podle jakého jednoho pravdépodobnostniho rozdéleni
mame danou hysterezni smycku popsat, resp. jaké rozdéleni hraje pfi jejim popisu dominantni
roli. Pro smési ndm tento pristup vSak pfili§ nepomiiZze. Samoziejmé by bylo mozné vytvorit
vetsi dataset, kde by bylo vice dominantnich sloZek v podobném zastoupeni ve smési, avSak
takovy dataset pro vSechny moZnosti kombinaci slozek ve smési by byl prili§ velky a obtiZzny
pro jeho vyvazZzené generovdani. Proto kromé klasifikacniho pfistupu pouZijeme 1 regresni, kon-
krétné multi-target regresi, ve které budeme predikovat procentudlni zastoupeni dané slozky.
Tedy pro dany vstup ndm bude vraceno osm hodnot z intervalu [0, 1]. Aby toho bylo dosaZeno,
bude tato podminka, kde je to moZné, zahrnutd v architektufe (NN, CNN), piipadné pouZita
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Obrazek 4.7: Vybér PM prostort z testovacich dat a jejich dominantni komponenta
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v post-zpracovani (RF, XGBoost,...), a to vzdy tak, Ze se zdporné hodnoty ptetvoii na nuly
a soucet koeficientli zastoupeni komponent ve smési, tedy naSe predikované proménné, bude
normalizovdn na hodnotu jedna.

4.2.1 Trénovani ensemble metod

Veskeré implementace metod strojového uceni byly provedeny v programovacim jazyku
Python. Za¢neme nejdfive s pouzitim stromovych ensemble metod (viz sekce 3.2) pro klasifi-
kaci. Tyto metody jsme nejprve optimalizovali pomoci procedury GridSearchCV s 3-fold kii-
Zovou validaci vic¢i metrice accuracy na testovacich datech, pficemz tato funkce opét pochazi
z knihovny scikit-learn. Mozné hodnoty jednotlivych hyperparametri nalezneme v tabulkdch
4.1 az 4.3. Konkrétné pro random forest (RF) jsme optimalizovali pro rizné hodnoty pro pocet
stromt, maximalni hloubku stromd, kritéria pro vyhodnoceni kvality déleni, minimdlni pocCet
vzorkl pro déleni uzlu a minimum vzorkt, které musi byt v listu. Pro AdaBoost jsme optima-
lizovali hyperparametry pocet stromi a rychlost uceni (learning rate) a pro XGBoost potom
pocet stromil, maximalni hloubku stromd, learning rate, minimalni sniZeni ztratové funkce pro
dalsi déleni listového uzlu (min split loss) a hodnoty L; a L; regularizace. Nejlepsi hodnoty
hyperparametrd pro RF jsou pocet stromti = 100, maximalni hloubka stromt = 50, kritérium
= Gini, minimum vzorkl v uzlu pro d€leni = 2, minimum vzorki v listu = 2. Pro AdaBoost
jsou pocet stromd = 100, learning rate = 0.15. A pro XGBoost jsou pocet stromt = 100, maxi-
malni hloubka stromd = 10, learning rate = 0.3, min split loss = 0, L, regularizace = 1.1 a L;
regularizace = 0.

Hyperparametry Moznosti
Pocet stromu {10,50,100,200, 500}
Maximalni hloubka stromu {5,10,20,30,50}
Kritérium {Gini, Entropy}
{
{

Minimum vzorki v uzlu pro déleni {2,5, 10}
Minimum vzorkd v listu 1,2,4}

Tabulka 4.1: Prohleddvané hyperparametry pro random forest klasifikaci (nejlepSi parametry
tucné)

Hyper-parametry MoZnosti
Pocet stromu {10,50,100,200, 500}
Learning rate {0.05,0.1,0.15,0.2,0.3}

Tabulka 4.2: Prohleddvané hyperparametry pro AdaBoost klasifikaci (nejlepsi parametry tuénég)

Kvalitu jednotlivych klasifikatori vidime jednak v matici zimén (confusion matrix) na ob-
razku 4.8 a dale pak v celkovém srovndni na testovacich datech v tabulce 4.8, kde vzdy pred-
pona w- zna¢i weighted-precision, weighted-recall atd. MiZeme vidét, Ze kromé AdaBoostu
maji RF a XGBoost dobré klasifikacni schopnosti, kde nejvétsi problémy tvoii rozliSovani mezi
dvojicemi Guyerl vs Guyer2, Gaussovské rozdéleni vs Laplaceovo, a dédle exponencidlni vs
Weibullovo, coz 1ze o¢ekdvat vzhledem k relativni podobnosti té€chto dvojic rozd€leni.
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Hyper-parametry MozZnosti
Pocet stromu {10,50,100,200,500}
Maximalni hloubka stromd {5,10,20,30,50}
Learning rate {0.1,0.2,0.3,0.4}
Min split loss {0,0.5,1,1.5}
L, regularizace {1.0,1.1,1.2}
L regularizace {0,0.1,0.2}

Tabulka 4.3: Prohleddvané hyperparametry pro XGBoost klasifikaci (nejlepsi parametry tu¢ng)
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Obrazek 4.8: Matice zdmén pro RF, AdaBoost, XGBoost a NN

4.2.2 Trénovani NN a CNN metod

Klasifikace pomoci neuronovych siti byla implementovana v softwarové knihovné Keras.
Jednotlivé architektury téchto siti byly opét optimalizovany, tentokrat vic¢i hodnoté ztratové

funkce na validacnich datech, kterou konkrétné byla kiizova entropie Lcg (viz sekce 3.1). Tré-
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novani bylo vZzdy nastaveno na 200 iteraci, kde navic byla zastavovaci podminka, pokud se
poslednich 15 iteraci nezlepsila validacni ztrata. Vzhledem k vétsi vypocetni naroCnosti a také
vetsi variabilité architektury neuronovych siti bylo misto prohledavani v§ech moznosti (grid
search) pouZzito ndhodné prohleddvani (random search), konkrétné metoda RandomSearch po-
chazejici z knihovny KerasTuner. MoZné hodnoty hyperparametri v architektufe nalezneme pro
NN sité v tabulce 4.4 a pro CNN v tabulce 4.5, kde vidime vypsané jednotlivé moZnosti, pfi-
¢emz parametry tykajici se vrstev (pocet neurond, pocet filtru a velikost konvolu¢ni masky) byly
optimalizovany pro kazdou vrstvu zvlast’ a hodnota learning rate je navic volen podél celého
zvoleného intervalu. Pro prohledavani nejlepsi architektury bylo pro NN natrénovano 256 siti a
pro CNN 64 siti. Ve vSech architekturach je pouZivana ReLU aktivacni funkce a u konvolu¢nich
vrstev byl vZdy volen half padding.

Hyper-parametry Moznosti

Pocet dense vrstev {2,3,4,...,8}

Pocet neuront v kazdé dense vrstvé {64,80,96,...,512}
Pouziti dropout po kazdé sudé dense vrstvé {yes, no}

Dropout rate {0.05,0.1,0.2,0.25,0.5}
Learning rate [1e—6,1e-2]

Tabulka 4.4: Prohleddvané hyper-parametry pro NN

Hyper-parametry Moznosti
Pocet 2D konvolu¢nich vrstev {2,3,4,...,8}
Pocet filtra v kazdé konvoluéni vrstvé {2,4,8,16,32,48,64}
Velikost konvolu¢ni masky v kazdé vrstvé {(3,3),(4,4),(5,5),(6,6)}
{
{
{

Pouziti dropout po kazdé sudé konvolucni vrstvé {yes, no}

Dropout rate 0.05,0.1,0.2,0.25,0.5}
Pocet neuronu v dense vrstveé 64,80,96,...,512}
Learning rate [1e—6,1e-2]

Tabulka 4.5: Prohleddvané hyper-parametry pro CNN

Nejlepsi nalezenou architekturu pro NN vidime v tabulce 4.6, kde vZdy za kazdou, kromé
posledni, pln€ propojenou (dense) vrstvou je vrstva s aktivacni ReLU funkci a za posledni dense
vrstvou je softmax aktivacni funkce. Pouzity learning rate byl 0.0005256. Vysledky na testo-
vacich datech nalezneme opét v tabulce 4.8 a také na matici zamén 4.8d. Pro CNN byla archi-
tektura sité optimalizovana pro metodu transformace vstupnich dat do obrdzku pomoci metody
MO6, nebot’ pii prvotnim trénovani dosahovala nejlepsich vysledkt. Tuto architekturu, kterou
muzZeme vidét v tabulce 4.7, jsme pouzili také pii pouziti ostatnich metod transformace predik-
tort. V této architektufe je za kazdou konvolucni vrstvou a za vrstvou dense_0 pouZita vrstva
s ReLLU aktivacni funkci a za vrstvou dense_1 by pouZita softmax aktivacni funkce. PouZzity
pooling byl ve vSech vrstvach 2 X 2 a ve vrstvé dropout_1 byla jeji hodnota 0.1, dale v dro-
pout_3 byla 0.5, v dropout_5 byla 0.1 a ve vrstvé dropout_6 byla 0.2. Pouzity learning rate byl
0.0007184. Tuto architekturu jsme z ¢asovych diivoda pouzili i pro ostatni metody vytvareni
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obrazkl z prediktord. Vysledky z testovacich dat na téchto konvolu¢nich neuronovych siti jsou
také zahrnuty v tabulce 4.8. Matice zdmén, tentokrat pouze pro nejlepsi dva vysledky konvo-
lu¢nich siti, muiZeme vidét na obrazku 4.9.

Layer (type) Output Shape Param #
dense_0 (Dense) (None, 320) 32320
dense_1 (Dense) (None, 224) 71904
dense_3 (Dense) (None, 128) 28800
dense_4 (Dense) (None, 352) 45408
dense_5 (Dense) (None, 112) 39536
dense_6 (Dense) (None, 224) 25312
dropout (Dropout) (None, 224) 0
dense_7 (Dense) (None, 8) 1800

Total params: 245,080
Trainable params: 245,080
Non-trainable params: 0

Tabulka 4.6: Nejlepsi architektura NN sité pro klasifikaci

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_0 (Conv2D) (None, 100, 100, 16) 416
conv2d_1 (Conv2D) (None, 96, 96, 32) 12832
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 48, 48, 32) 0
dropout_1 (Dropout) (None, 48, 48, 32) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 44, 44, 4) 3204
conv2d_3 (Conv2D) (None, 39, 39, 64) 9280
max_pooling2d_3 (MaxPooling2D) (None, 19, 19, 64) 0
dropout_3 (Dropout) (None, 19, 19, 64) 0
conv2d_4 (Conv2D) (None, 15, 15, 16) 25616
conv2d_5 (Conv2D) (None, 13, 13, 64) 9280
max_pooling2d_5 (MaxPooling2D) (None, 6, 6, 64) 0
dropout_5 (Dropout) (None, 6, 6, 64) 0

flatten (Flatten) (None, 2304) 0
dense_0 (Dense) (None, 768) 1770240
dropout_6 (Dropout) (None, 768) 0
dense_1 (Dense) (None, 8) 6152

Total params: 1,837,020
Trainable params: 1,837,020
Non-trainable params: 0

Tabulka 4.7: Nejlepsi architektura CNN sité pro klasifikaci pro metodu M06
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Obrazek 4.9: Matice zdmén pro nejlepsi dvé metody CNN

Metoda Accuracy w-Precision w-Recall w-F1  w-AUC
Random forest | 0.7803 0.7805 0.7803 0.7793 0.9709
AdaBoost 0.3594 0.3524 0.3594 0.3140 0.7623
XGBoost 0.7419 0.7430 0.7419 0.7409 0.9627
NN 0.7131 0.7201 0.7131 0.7098 0.9414
CNN MO1 0.7050 0.6992 0.7050 0.7003 0.9386
CNN M02 0.7434 0.7450 0.7434 0.7422  0.9625
CNN MO3 0.7131 0.7175 0.7131 0.7131 0.9412
CNN M04 0.7041 0.7161 0.7041 0.7059 0.9395
CNN MO5 0.7791 0.7826 0.7791 0.7790 0.9698
CNN MO06 0.7828 0.7832 0.7828 0.7821 0.9754
CNN MO7 0.7669 0.7684 0.7669 0.7666 0.9643
CNN M08 0.7563 0.7552 0.7563 0.7555 0.9638
CNN M09 0.7391 0.7367 0.7391 0.7370  0.9613

Tabulka 4.8: Vysledné hodnoty metrik pro klasifikacni metody na testovacich datech (nejlepsi
hodnota kritérii tuéné, druhd nejlepsi podtrzené)

4.2.3 Trénovani regresni pristupu jednotlivych metod

Pristup pomoc klasifikaénich metod ma omezenou pouZzitelnost, nebot’ ndm dava informaci
pouze o dominantni sloZce, a tudiZ je mozné ho déle pouZit pouze pokud bychom chtéli mo-
delovat PM prostor pouze jednou pravdépodobnostni distribuci. Pokud bychom chtéli pfimo
z hysterezni smycky ziskat informaci o vhodné smési distribuci véetné zastoupeni jednotlivych
sloZek, budeme muset prejit k regresnimu modelovéni. V tomto pfipadé mame k dispozici stejny
dataset prediktort, avSak jako pfiznaky pouZijeme zastoupeni jednotlivych sloZek ve smési, ze
které vznikly. V nasem ptipadé se tedy bude jednat o multi-target regresi 8 hodnot, které maji
zafixované poradi, a navic z definice smési (definici 2.1.1) plyne Ze se bude jednat o nezdporné
hodnoty, jejichz soucet je roven jedné. Téchto vazebnych podminek dosdhneme uméle v ramci
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post-zpracovani dat, kdy budou pripadné hodnoty mensi nez nula, pfedefinovany na 0 a soucet
predikovanych proménnych bude pfenormovan na jednicku. VSechny metody budou optimali-
zovany viuci MSE (viz vzorec (3.6)). Zacneme-li ensemble metodami, tak jsme opét stejnym
zptusobem optimalizovali RF, AdaBoost a XGBoost v mnozZiné stejnych hyperparametri zna-
zornénych v tabulkdch 4.9 az 4.11. Pro ndhodny les je multi-output regrese implementovana
piimo a pro zbylé dvé jsme pouZzili metodu MultiOutputRegressor z knihovny scikit-learn.
Jejich nejlepsi hodnoty byly pro RF pocet stromti = 10, maximalni hloubka stromi = 20, krité-
rium = Gini, minimum vzorku v uzlu pro déleni = 2, minimum vzorkd v listu = 1. Pro AdaBoost
je optimdlni pocet stromt = 10, learning rate = 0.05. Pro XGBoost jsou pocet stromit = 100,
maximalni hloubka stromt = 10, learning rate = 0.4, min split loss = 0, L, regularizace = 1 a L,
regularizace = 0. Hodnoty MSE a MAE metrik (viz sekce 3.1) na testovacich datech nalezneme
pro srovnani pro vSechny modely v tabulce 4.15, kde hodnoty téchto metrik jsou vycisleny mezi
skute¢nymi hodnotami parametrti zastoupeni a jejich predikci.

Hyperparametry MoZnosti
Pocet stromu {10,50, 100,200,500}
Maximalni hloubka stromu {5,10,20,30,50}
Kritérium {Gini, Entropy}
{
{

Minimum vzorkl v uzlu pro déleni  {2,5,10}
Minimum vzorku v listu 1,2,4}

Tabulka 4.9: Prohleddvané hyperparametry pro random forest regresi (nejlepsi parametry tu¢né)

Hyper-parametry MoZnosti
Pocet stromu {10,50, 100,200, 500}
Learning rate {0.05,0.1,0.15,0.2,0.3}

Tabulka 4.10: Prohleddvané hyperparametry pro AdaBoost regresi (nejlepsi parametry tucné)

Hyper-parametry MozZnosti

Pocet stromu 10,50,100,200, 500}
Maximalni hloubka stromd {5,10,20,30,50}
Learning rate 0.1,0.2,0.3,0.4}

—— —— —— —— —— ——

Min split loss 0,0.5,1,1.5}
L, regularizace 1.0,1.1,1.2}
L regularizace 0,0.1,0.2}

Tabulka 4.11: Prohleddvané hyperparametry pro XGBoost regresi (nejlepsi parametry tu¢né)

Dale jsme pouzili pro regresi neuronové sit€, které byly stejnym zpisobem optimalizovany
podle tabulky 4.4, a ddle CNN sit¢ podle tabulky 4.5 pro metodu M06. Vysledné architektury
vidime pro NN v tabulce 4.12, kde opét za kazdou dense vrstvou kromé posledni byla pou-
zita vrstva s ReLLU aktivacni funkci a learning rate byl 0.0003489. Vyslednou CNN uvadime
v tabulce 4.13. Zde byla za kazdou 2D konvolucni vrstvou a za vrstvou dense_0 pouZita vrstva
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Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) (None, 96) 9696
dense_1 (Dense) (None, 432) 41904
dropout (Dropout) (None, 432) 0
dense_2 (Dense) (None, 320) 138560
dense_3 (Dense) (None, 288) 92448
dense_4 (Dense) (None, 416) 120224
dense_5 (Dense) (None, 224) 93408
dropout_1 (Dropout) (None, 224) 0
dense_6 (Dense) (None, 1402) 315450
dense_7 (Dense) (None, 8) 11224

Total params: 822,914
Trainable params: 822,914
Non-trainable params: 0

Tabulka 4.12: Nejlepsi architektura NN sité pro multi-target regresi

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_0 (Conv2D) (None, 100, 100, 32) 832
conv2d_1 (Conv2D) (None, 98, 98, 48) 13872
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 49, 49, 48) 0
dropout_1 (Dropout) (None, 49, 49, 48) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 44, 44, 32) 55328
conv2d_3 (Conv2D) (None, 42, 42, 32) 9248
max_pooling2d_3 (MaxPooling2D) (None, 21, 21, 32) 0
dropout_3 (Dropout) (None, 21, 21, 32) 0
conv2d_4 (Conv2D) (None, 17, 17, 32) 25632
flatten (Flatten) (None, 9248) 0
dense_0 (Dense) (None, 1024) 9470976
dropout_4 (Dropout) (None, 1024 0
dense_1 (Dense) (None, 8) 8200

Total params: 9,584,088
Trainable params: 9,584,088
Non-trainable params: 0

Tabulka 4.13: Nejlepsi architektura CNN sité pro multi-target regresi

s ReLU aktivacni funkci a pouzity learning rate byl 0.0001464. Byl opét vZdy pouzit pooling
2 x 2 a hodnota ve vrstvé dropout_1 byla 0.5, ve vrstvé dropout_3 byla 0.25 a ve vrstvé dro-
pout_4 byla 0.5. Srovnéni jednotlivych vysledki jsou pak k nalezeni v tabulce 4.15. Jak vidime,
tentokrat pristup pomoci prevedeni prostoru prediktori do dvourozmérné dlohy a pouziti kon-
volu¢nich neuronovych siti vedlo k vyrazné lepsim vysledkiim. Opét nejlepsiho feSeni dosahla
metoda MO06.



4.2. DATASETY A PROCES TRENOVANI 51

4.2.4 Kombinovany regresor

Nad témito modely pro regresi jsme se navic rozhodli vytvofit hypermodely za cilem ziskan{
jesté lepsSich predikcei. Nejdfive zacneme pomoci voting metody (viz sekce 3.2) pro vystupy jed-
notlivych modeld. Konkrétné pro nadmodel HYP1 pouzijeme voting z nejlepSich 4 regresort,
tedy CNN metod M06, M05, M07 a M08. Pro model HYP2 k témto ¢tyfem navic pfiddme RF,
XGBoost a klasické NN. A na zavér pro model HYP3 provedeme voting mezi vSemi 13 zdklad-
nimi metodami regrese. V tabulce 4.15 miZeme vidét, Ze vSechny hypermodely dosdhly lepsich
vysledkd neZ samostatné metody, pfi¢emZ nejlepsi schopnosti mél model HYP2. Dalsi piistup
tvorby hypermodelu byl pomoci klasické neuronové sité¢ nad vybranymi modely. PouZijeme
k tomu jednoduchou NN sit’, kterd byla tvofena jednou vstupni a jednou vystupni dense vrst-
vou. Pro tyto modely jsme opét pouzili 4, 7 a 13 zakladnich metod regrese, jak tomu bylo pro
voting. Tyto modely jsme oznacili jako HYP4, HYPS a HYP6. Architekturu sit¢ HYP4 vidime
v tabulce 4.14, pticemz pro zbylé dvé je prakticky stejnd s rozdilem, Ze misto vstupniho vektoru
prediktort 4 x8 = 32 pouzivaji vstup o velikosti 56, resp. 104. Tyto modely byly natrénovany na
stejnych trénovacich a validacnich datech se stejnym learning rate, na jakém byla natrénovana
zakladni NN. Trénovani bylo nastaveno opét na 200 iteraci se stejnou zastavovaci podminkou,
pokud se po 15 iteraci nezlepsi hodnota validacni ztratové funkce. Vysledky na testovacich da-
tech nalezneme opét v tabulce 4.15, pficemz vysledky jiZ nejsou lepSi neZ pfi hypermodelech
vzniklych pouzitim votingu.

Layer (type) Output Shape Param #
dense_0 (Dense) (None, 128) 4224
dense_1 (Dense) (None, 8) 1032

Total params: 5,256
Trainable params: 5,256
Non-trainable params: 0

Tabulka 4.14: Architektura modelu HYP4 pro multi-target regresi

Kvalitu jednotlivych klasifikatord na zavér této sekce jesSté otestujeme na alternativnim
umélém datasetu, ktery vznikl odliSnym zptisobem generovani. Tentokrat ndhodné generu-
jeme smési sloZenych ze Sesti aZ osmi slozek, pricemz ndhodné vybereme dvé rizné distri-
bucni smési, kde kazdé ptifradime ndhodné zastoupeni 30 az 45 procent. Zbylé slozky jsou
nahodné generovany zbylymi distribucemi ve zbyvajicim rozsahu zastoupeni. Timto zptisobem
jsme vygenerovali nova data, kterd jsou stejné velka jako ptivodni testovaci dataset. Tento novy
dataset tedy nemd v kazdém vzorku jednu dominantni slozku, ale dvé pfiblizné stejné zastou-
pené distribuce. Timto zpiisobem chceme ukdzat schopnosti dostatecné generalizace regresoru
na odlisSném typu dat, které nebyly k dispozici pfi procesu trénovani. V tabulce 4.15 nalez-
neme v pravé ¢asti hodnoty metrik pro tato alternativni data. MiZeme vidét, Ze sice doslo ke
zhorSeni, avSak ne pfili§ dramatickému. NejlepSiho vysledku na téchto datech dosdhly kombi-
nované regresory vytvorené ze vSech dilc¢ich metod, i kdyZ pro plivodni testovaci dataset byly
favorizovany hypermodely tvoifené mensim poctem regresort. Zaroven pro model HYP3 doslo

cvwv

Ze lepsi schopnosti generalizace dosahujeme pii zakomponovani vice dil¢ich modeld, i kdyZ
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jednotlivé dosahuji nékteré z nich vyrazné horSich predikci. Proto na redlnych datech budeme
pouzivat model HYP3.

Test data Alternative data
Metoda MSE MAE MSE MAE
Random forest | 0.02139 0.08654 | 0.02980 0.12834
AdaBoost 0.04343 0.14500 | 0.02662 0.13174
XGBoost 0.02172 0.09162 | 0.02768 0.12348
NN 0.02008 0.07867 | 0.03412 0.12559

CNN MO1 0.02037 0.08336 | 0.02610 0.11479
CNN MO02 0.02345 0.09480 | 0.02554 0.11652
CNN MO0O3 0.02290 0.08829 | 0.02914 0.12226
CNN M04 0.02252 0.08916 | 0.02869 0.12184
CNN MO5 0.01777 0.07352 | 0.03134 0.12724
CNN MO06 0.01705 0.07465 | 0.02973 0.12559
CNN MO7 0.01880 0.07770 | 0.03063 0.12780
CNN M08 0.01917 0.07734 | 0.03147 0.12952
CNN M09 0.02022 0.08336 | 0.03048 0.12962

HYP1 0.01688 0.07400 | 0.02877 0.12444
HYP2 0.01535 0.07464 | 0.02568 0.12502
HYP3 0.01662 0.08279 | 0.02337 0.12009
HYP4 0.01700 0.07320 | 0.02925 0.12520
HYPS5 0.01716 0.07768 | 0.02936 0.13459
HYP6 0.01713 0.07852 | 0.02874 0.13339

Tabulka 4.15: Vysledné hodnoty metrik pro regresni metody na testovacich a alternativnich
datech (nejlepsi hodnota kritéria tu¢né, druha nejlepsi podtrzenég)

4.3 Vyhodnoceni na realnych datech I

Po generovanych datech pfejdeme k aplikaci na naméfend data z testovani zemétfesnych
tlumici, viz sekce 1.3. Jednalo se o cyklicky test, pii kterém bylo mechanickym zatiZenim si-
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Force [kN] Time[s]

Obrazek 4.10: Nameéfena data z testovani ocelovych zemétfesnych tlumict
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mulujicim zemétieseni osmkrat za sebou namahédn dany tlumic. Informace o zptisobu provedeni
experimentu nalezneme v [14]. Na obr. 4.10 mtiZzeme vidét naméfenou hysterezni kiivku a pra-
béh odpovidajictho vstupniho zatiZeni. Data jsme rozdélili podle jednotlivych cykld, pricemz
jednotlivé smycky mtizeme vidét na obrazku 4.11. Pomoci naseho findlntho modelu HYP3 jsme
predikovali zastoupeni jednotlivych pravdépodobnostnich rozdéleni v distribu¢ni smési. Hod-
noty zastoupeni jednotlivych komponent pro v§ech osm smyc¢ek miZeme vidét na obrazku 4.12.
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Obrazek 4.11: Separovana data z testovani ocelovych zemétfesnych tlumict (pokracovani)
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Je patrné, Ze dominantni zastoupeni napii¢ smyCkami ma rozdéleni Guyerl, a déle je vi-
dét patrny nartst zastoupeni exponencidlniho rozdéleni a rozd€leni Guyer2 u tfech poslednich
hystereznich smycek, které reprezentuji nejvetsi posSkozeni tlumice a je zde pritomna nejveétsi
neelasticita. Jiny patrnéj$i trend uz napric jednotlivymi kiivkami nenajdeme. Pro nalezeni PM
prostoru pro kazdy segment jsme se rozhodli pouZit vzdy Ctyfi nejvice zastoupend rozdéleni se
zachovanou proporci v rdmci smési.

0.5 ‘ ‘
— Guyerl —Gauss
Qe Exponential
0.4 Koen ——Waeibull N
—Guyer3 —Laplace
= 03 i ///// 7
0 | ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
| | i | 5 . 7 8

No. of Segment

Obrézek 4.12: Zastoupeni jednotlivych pravdépodobnostnich rozdéleni podle modelu HYP3

Vzhledem k tomu, Ze jsme pomoci dosavadniho strojového postupu ziskali informaci, kterd
pravdépodobnostni rozdéleni pouZit v€etné jejich zastoupeni ve smési, na optimalizace pomoci
heuristickych algoritmii (viz sekce 2.3) zbyla predpovéd’ pouze parametri jednotlivych dis-
tribu¢nich komponent. Nejlepsi nalezené PM prostory nalezneme na obr. 4.13 a jejich popis
pomoci parametrd jednotlivych distribuci vidime v tabulce 4.16, pficemZ @ aZ a4 znadi za-
stoupeni komponent ve smési (viz definice 2.1.1). H* znac¢i Hellingerovu divergenci (viz sekce
2.2), ktera byla pfenormovana poctem bodu, kterymi je tvofena piislusna hysterezni smycka,
aby bylo mozné navzdjem porovndvat kvalitu odhada.

Vysledky hystereznich smycek jsou po vizudlni strance uspokojivé a hodnota H* se fadové
pohybuje na hodnotach dosaZenych pii optimalizaci na jinych datech v pracich [7] a [8], avSak
je zde dalsi prostor pro zlepSeni, zejména pak u nejvice rozevienych hystereznich smycek, které
byly problematické i v ptedeslych pracich. Vzhledem k tomu, Ze vysledné smési pro tfi posledni
segmenty jsou podle naseho findlntho modelu tvofeny stejnymi komponentami, rozhodli jsme
pokusit o zlepSeni téchto vysledkl. Prvnim pokusem o zlepsSeni bylo natrénovani naseho findl-
niho modelu HYP3 na simulovanych datech pro smési pravé téchto Ctyf komponent tvorenych
pouze rozdélenimi, které nam vySli pro posledni tfi smycky, tedy rozdéleni Guyerl, Guyer2,
Guyer3 a exponencidlni rozdéleni. Vysledné zastoupeni a nalezené PM prostory, spole¢né s od-
povidajicimi hystereznimi kiivkami nalezneme na obrazku 4.14 a v tabulce 4.17. Ve dvou pfi-
padech #6 a #7 se vysledek z pohledu hodnoty H* mirné zlepsil, ale pro posledni smycku #8 je
vysledek naopak horsi v H*.
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Segment Smés Zastoupeni | Parametry rozdéleni
Segment #1 Guyerl a;=0315 | n=1473 «=0.040
H* =8.531-10~* | Guyer2 ar»=0232 | n=1318 «k=2919
Guyer3 a3=0201 | n=1415 «k=1793 1=0.615
Weibull g =0.252 | k1 =0.268 A5 =8.732
k2 =0.941 A, =5.908
Segment #2 Guyerl a1=0449 | n=0.044 «=1.863
H* =6.571-107* | Guyer2 a>=0.159 | n=3.072 «=2.384
Guyer3 a3=0.188 | n=0.628 «k=1256 1=0.558
Laplace a4 =0.204 | u1 =0.037 21 =0.022
w2 =0.004 A =0.997
Segment #3 Guyerl a;=0515 | n=0.041 «=2.159
H* =9.518-10™* | Guyer2 ar=0.155 | n=3.857 «k=1510
Koen a3=0.140 | k=2351 A1=3.048
Weibull s =0.190 | k1 =0.364 A; =9.583
kp =0.613 A, =9.575
Segment #4 Guyerl a1 =0351 | n=0.024 «k=2.709
H* =5.446-107* | Guyer2 a>=0.190 | n=3.544 «=0.011
Koen a3=0.186 | k=5.726 1=0.798
Guyer3 a4 =0272 | n=0.097 «k=1563 1=0.218
Segment #5 Guyerl a;=0389 | n=0.089 «=3.380
H* =5.601-10~* | Guyer2 ar»=0.182 | n=2921 «k=0.835
Guyer3 a3=0.253 | n=0.007 «=1.160 A=0.106
Laplace a4 =0.176 | u; =0.935 A7 =0.531
u2 =0.100 A, =0.103
Segment #6 Guyerl a1 =0367 | n=0.107 «k=2.773
H* =5.166-107* | Guyer2 a2=0.240 | n=0.081 «k=3.645
Guyer3 a3 =0.182 | n=0.011 «=1.127 a=0.131
Exponential | @4 =0.212 | u; =0.209 wup =0.224
Segment #7 Guyerl a1 =0308 | n=0.074 «k=2.962
H* = 6.832-10~* | Guyer2 a2 =0.269 | n=0.053 «k=2.685
Guyer3 a3=0.168 | n=0.011 «k=1.160 A=0.131
Exponential | @4 =0.255 | u; =0.807 u» =0.133
Segment #8 Guyerl a; =0257 | n=0.045 «=3.192
H*=7.280-10"* | Guyer2 a>»=0316 | n=0.045 «k=3.170
Guyer3 a3=0.161 | n=0.038 «k=1.134 1=0.143
Exponential | @4 =0.267 | p; =0.880 o =0.101
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Tabulka 4.16: Rozdéleni a parametry identifikovanych PM prostorti tlumice pii pouZiti H* me-
triky (nejvétsi zastoupeni ve smési tuéné, druhé nejveétsi podtrzene)
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Obrazek 4.13: Nalezené PM prostory a k nim pfislusné hysterezni kiivky (modfe) pii pouziti
H* metriky
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Segment Smés Zastoupeni | Parametry rozdéleni

Segment #6 Guyerl a1 =0224 | n=0.109 «=2.490

H* =4.623-107* | Guyer2 a2=0316 | 7=0.094 «k=3.792
Guyer3 @3=0.234 | n=0.013 «k=1.110 A=0.115
Exponential | a4 =0.226 | u; =0.278 > =0.467

Segment #7 Guyerl a1 =0223 | n=0.026 «=3.269

H*=5.739-107* | Guyer2 a>=0315 | n=0.097 «k=3.145
Guyer3 a3=0244 | n=0049 «=1.035 A1=0.103
Exponential | @4 =0.218 | 1 =0.391 up =0.140

Segment #8 Guyerl a1 =0.230 | n=0.035 «=3.148

H* =9.680-10~* | Guyer2 ay=0253 | n=0.042 «k=3.032
Guyer3 a3 =0.258 | n=0.138 «k=1.179 1=0.137
Exponential | a4 =0.259 | 1 =0.292 up =0.265
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Tabulka 4.17: Rozdé€leni a parametry identifikovanych PM prostort tlumice pii pouZiti H* me-
triky po pretrénovani smési 4 nejlepSich komponent (nejvétsi zastoupeni ve smési tucné, druhé

nejvetsi podtrzené)
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Obrazek 4.14: Nalezené PM prostory a k nim pfislusné hysterezni kiivky (modfe) pii pouziti
H* metriky po pfetrénovani smési 4 nejlepSich komponent

Dalsi pokus o vylepseni ptivodniho vysledku je pouziti vice komponent, a to ve smyslu
smési smési z definice 2.1.2. Tu aplikujeme tak, Ze na vysledné zastoupeni komponent z pi-
vodniho modelu, kterd vidime v tabulce 4.16, misto pouZiti jedné sady parametrti pro danou
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sloZku pouZijeme podsmés dvou stejnych rozdéleni, kde kazdé prevezme polovicni zastoupeni.
V teci definice 2.1.2 pouZijeme zastoupeni z ptivodniho vysledku, ale misto hledani parametra
jedno rozdéleni budeme hledat parametry pro dvé rozdéleni stejného typu, na kterd vzdy pri-
padne polovina puvodniho zastoupeni. Vysledné PM prostory a piislusné hysterezni smycky
nalezeme na obrdzku 4.15 a parametricky popis smési potom v tabulce 4.18. Podle hodnot H*
jsme dosédhli celkové stabilnéjsi vysledky. AvSak nového nejlepsiho vysledku z hlediska H*
jsme dosdhli pouze pro posledni segment #8, coZ vSak vidime z obrazku 4.15 bylo zptisobeno

vylepsenim pouze horni ¢4sti hysterezni smycky.

Segment Smés Zastoupeni Parametry rozdéleni

Segment #6 Guyerl A1-a1=0.183 | n=0.065 «k=2.512

H* =5.466-10~* | Guyerl A1-ap=0.183 | n=0.071 «k=2.957
Guyer2 Ay-a1=0.120 | n=0.129 k=3.320
Guyer2 a2 =0.120 | n=0.032 «x=4.538
Guyer3 A3-a1=0.091 | n=0.098 «k=1.093 1=0.107
Guyer3 A3-a2=0.091 | n=0.002 «=1.090 A1=0.147
Exponential | A4-a; =0.106 | u; =0.247 upy =0.945
Exponential | 44-a2 =0.106 | u; =0.612  pp =0.139

Segment #7 Guyerl A1-a1=0.154 | n=0.116 «=3.115

H* =5.983-10"* | Guyerl A1-ap=0.154 | n=0.026 k=3.269
Guyer2 Ay-a1 =0.134 | n=0.035 «=3.708
Guyer2 Ay-ap=0.134 | n=0.058 k=3.940
Guyer3 A3-a1=0.084 | n=0.001 «=1.288 1=0.200
Guyer3 A3-a2=0.084 | n=0.019 «x=1901 1=0.337
Exponential | A4-a; =0.128 | u1 =0.781 pup =0.126
Exponential | A4-a2 =0.128 | u; =0.867 up =0.165

Segment #8 Guyerl A1-a1=0.128 | n=0.077 «k=2.831

H*=5.882-107* | Guyerl A1-ap=0.128 | n=0.024 «k=3.641
Guyer2 A-a1=0.158 | n=0.041 «=2.831
Guyer2 Ay ap=0.158 | n=0.106 «k=4.527
Guyer3 A3-a1=0.080 | n=0.015 «=1.039 A=0.118
Guyer3 A3-a2=0.080 | n=0.025 «k=1.124 21=0.101
Exponential | A4-a; =0.133 | 41 =0.945 pup =0.136
Exponential | A4-a1 =0.133 | 41 =0.994 pu =0.101

Tabulka 4.18: Rozdéleni a parametry identifikovanych PM prostorti tlumice pii pouZiti H* me-
triky a pfi pouZziti smési podsmési

Poslednim zptsobem, jak zlepsit odhady poslednich tfi hystereznich smycek, je misto po-
uziti Hellingerovy metriky pro optimalizaci parametrd jednotlivych komponent smési, pouZiti
L, metriky. Ackoliv nelze srovnavat hodnoty L3 a H*, po vizudln{ strdnce se vysledky ziskané
timto pfistupem zdaji vyrazné lepsi, a proto jsme touto optimalizaci, pfi které minimalizujeme
L, metriku, odhadli i zbylé hysterezni smycky. Jednotlivé segmenty mizeme vidét na obrazku
4.16 a zapis piislusnych PM prostort v tabulce 4.19. Az na pripad smycky #2 se zdaji byt po
vizudlni strance vysledky lepsi neZ pfi optimalizaci viici Hellingerové divergenci. Srovnali jsme
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Obrazek 4.15: Nalezené PM prostory a k nim pfislu$sné hysterezni kiivky (modfe) pfi pouZiti
H* metriky a pfi pouZziti smési podsmesi

proto obé metriky pro vSechny ¢étyfi predchozi zptisoby viic¢i obéma metrikdm, coZ miizeme vi-
dét v tabulce 4.20. Vzhledem k hodnotové nejednoznacnosti hodnoceni nejlepsiho vysledku na
zakladé obou metrik, jsme se rozhodli na zédkladé vizualniho porovndni ziskanych hystereznich
smycek povazovat vétSinové ten, ktery je nejlepsi podle L, metriky se dvéma vyjimkami. Tedy
z pivodniho natrénovani findlnitho modelu na 8 distribucich, ktery nam dal vysledky zastoupeni
Ctyt nejvyznamnéjSich komponent pro kazdou smycku, jsme pro segmenty #2 a #4 ziskali pa-
rametry téchto pravdépodobnostnich rozdéleni optimalizaci vi¢i Hellingerové divergenci a pro
zbylé segmenty optimalizaci vii¢i L, metrice.
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Segment Smés Zastoupeni | Parametry rozdéleni
Segment #1 Guyerl a; =0315 | n=2.210 «=0.017
L5 =1417- 1073 | Guyer2 ar»=0232 | n=2379 «k=0.658
Guyer3 a3=0.201 |n=0.09 «=0.895 A=00977
Weibull a4 =0.252 | k1 =0.175 A1 =7.638
ky =0467 A, =1.747
Segment #2 Guyerl a;=0449 | n=0.042 «k=2.803
L5 =1.5438- 1073 | Guyer2 a>=0.159 | n=5.144 «=0.231
Guyer3 a3=0.188 | n=2415 «k=1016 1=0.374
Laplace a4 =0.204 | u; =0.108 A7 =0.255
ur=0.934 1, =0.891
Segment #3 Guyerl a;=0515 | n=0.045 «=2.739
L5 =1.083- 1073 | Guyer2 ar»=0.155 | n=4.669 «k=1371
Koen a3=0.140 | k=5.161 A1=1.433
Weibull a4 =0.190 | x; =0.651 A;=5.180
ky =0.719 A, =6.587
Segment #4 Guyerl a1 =0351 | n=0.086 «=2.077
L5 ="7.164- 10~* | Guyer2 a2=0.190 | n=3.790 «k=1.485
Koen a3=0.186 | k=8.401 A=1.109
Guyer3 a4 =0272 | n=0.015 «k=2520 1=0.700
Segment #5 Guyerl a;=0389 | n=0.101 «=3.723
L5 =5.580- 10~* | Guyer2 a>=0.182 | n=3.204 «k=0.062
Guyer3 a3=0.253 | n=0.008 «=1233 A=0.115
Laplace as=0.176 | u; =0.996 1;=0.339
t2 =0.106 1A, =0.101
Segment #6 Guyerl a1 =0367 | n=0.020 «=3.078
L5 =5.957- 10~* | Guyer2 a2=0240 | n=0.124 k=5.045
Guyer3 a3=0.182 | n=0.145 «k=1037 1=0.113
Exponential | @4 =0.212 | uy =0.367 up =0.396
Segment #7 Guyerl a1 =0308 | n=0.017 «=2.840
L5 =4.643- 10~* | Guyer2 a>=0.269 | n=0.137 «k=3.670
Guyer3 a3=0.168 | n=0.097 «k=1.123 1=0.149
Exponential | @4 =0.255 | u; =0.476 > =0.203
Segment #8 Guyerl a; =0257 | n=0.144 «k=3.188
L5 =4.005 - 107* | Guyer2 a;=0316 | n=0.070 «=4.180
Guyer3 a3=0.161 | n=0.018 «=1.168 A1=0.122
Exponential | a4 =0.267 | 1 =0.984 o =0.187

Tabulka 4.19: Rozdéleni a parametry identifikovanych PM prostort tlumice pfi pouZiti L, met-

riky
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(g) Segment #7

(h) Segment #8

Obrazek 4.16: Nalezené PM prostory a k nim pfislusné hysterezni kiivky (modre) pfi pouZiti L,

metriky
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Segment Div | Results A Results B Results C Results D
Seement #1 | 8.531-10* 1.118-1073
e L; |2705-1073 1.417-1073
Seement #2 | B 6.571-1074 1.588- 107>
8 L; | 1.036-1073 15481073
Seement #3 | 9.518-10~4 1.162-107°
8 L; | 1.168-1073 1.083 1073
Seoment #4 | 2 5.446-1074 8.210-107%
8 L; | 5586104 7.164- 1074
Seoment #5 | H 5.601-10~* 6.462-10~*
& Ly |5974-10 5.580 - 10~
Seement #6 | B 5.166-10* | 4.623-10~% | 5.466-10~* | 7.157-10~*
8 L; | 6416-10* | 6.059-10* | 6.136-107* | 5.957-10~4
Seement #7 | 6.832-107* [ 5.739-10~* | 5.983-107* | 7.942-107*
8 Ly |7.284-107* | 6.284-107 | 6.760-10~* | 4.643-10~*
Seoment #8 | 2 7.280-107* [ 9.680-10* | 5.882-10~% | 9.257-10~*
8 Ly |6472-10* | 9.047-10* | 6.320-10~* | 4.005-10~*

Tabulka 4.20: Srovnani Hellingerovy (H) a L, metriky pro vysledné kfivky optimalizované vici
H z natrénovani na 8 distribucich (Results A), vic¢i H z natrénovani na 4 distribucich (Results
B), vii¢i H z natrénovani na 8 distribucich s podsmési (Results C) a vi¢i L, z natrénovani na 8
distribucich (Results D) (nejlepSi hodnota metriky tucné)



Kapitola 5

Jadrové odhady hustoty pravdépodobnosti

s Y2z

V posledni Casti si nejdiive predstavime jaddrové odhady hustoty pravdépodobnosti a poté
rozebereme moznosti jejich aplikace na specifickou tlohu Preisachova trojihelniku. Ziskany ja-
drovy odhad na PM prostoru ndm poté bude slouZit pro vyhodnoceni stavu poskozeni materidlu,
resp. jak dobrych elastickych vlastnosti materidl dosahuje. Predstavime ddle indexy elasticity,
resp. poskozeni, zaloZené na téchto specifickych jddrovych odhadech a vyhodnotime je na tes-
tovacich datech, kterd jsme priibézné zpracovavali jiz v sekci 4.3. Zacneme nejdiive definici
jadrového odhadu pro jednorozmérnd data.

Definice 5.0.1. (Jadrovy odhad hustoty pravdépodobnosti). Méjme Xi,...,X,, ndhodny vybér
o velikosti n ze spojité ndhodné veli¢iny X s distribuci f(x). Ddle necht’ jadro K(x) > 0 je
symetrickou funkci, kterd spliuje

fK(x)dx:L fo(x)dsz, fsz(x)dx>O. (5.1)
Pak ¥Yx € R jaddrovy odhad hustoty pravdépodobnosti definujeme jako
R 1O (x=X\_ 1<
= K =2 ) K- X, 52
f(x)nh;(h DI (52)

kde h € R* je vyhlazovaci parametr a Kj (x) = %K (%) je Skdlované jadro.

Na rozdil od popisu rozloZeni hysteronti pomoci pravdépodobnostnich rozdéleni nepotiebu-
jeme u jadrovych odhadl znét Zadné apriorni informace o jejich rozdéleni, nebot” se jednd o ne-
parametricky odhad. Stadf ndém pouze samotné PM prostory. Chyba takového odhadu f(x;h)
vici skutecné hodnoté f(x) je zfejmé zavisla na volbé vyhlazovaciho parametru A. Pro vycis-
leni této chyby v konkrétnim bodé x miZeme pouZit stfedni kvadratickou chybu (MSE), kterou
jsme predstavili jiz jako ztratovou funkci v kapitole 3 a kterou miZeme déle jednoduse upravit
na

A A 2 A 2 A
MSE(f () =E(f (i) = f () = (Ef i) = f0)) + Varf (). (5.3)
——————
Bias(f(x;h))
Misto bodové chyby je mnohem piinosnéjsi uvazovat chybu na celém odhadu hustoty. Moz-
nym zpusobem je stfedni integrovand kvadraticka chyba (mean integrated square error, MISE),
kterou miizeme vyjadrit jako
63
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MISE(f(~;h)):fMSE(f(x;h))dx:fBiasz(f(x;h))dx+fVarf(x;h)dx. (5.4)

Pomoci jednoduchych dprav a Taylorova rozvoje mizeme tuto chybu odhadnout (viz [32]) do
tvaru

2o 140 N 4 1
MISE(f(-,h))—4h 12 (K)R(f )+nhR(K)+o(h +nh), (5.5)

R(K)= f K*(xdx, w(K)= f FK(x)dx, R(f")= f (f” (0))*dx. (5.6)

Funkce MISE ( f ;h)) nabyva minima vzhledem k proménné / pro hodnotu

1/5
R(K)
h =|— . 5.7
MR (u% (K)R(f”)n] G0
Dosadime-li tuto hodnotu do vztahu (5.5), pak
MISE (£ (-:) = 2 (O R (KOR (™) 74, 58)

z ¢ehoz plyne rychlost konvergence MISE pro nejlepsi volbu vyhlazovaciho parametru a dale
MISE = 0 pro n — oo, a tedy lze pii pouZiti vyhlazovaciho parametru i = o(n~'/>) dosdhnout
fadu konvergence O(n~*/°). Kvalita jadrového tedy zavisi na volbé jadra a vyhlazovaciho para-
metruu, ale z vyrazu (5.7) vyplyva, Ze hysg zavisi na hustoté, kterou odhadujeme. Upravime-li
(5.8) s pouzitim optimalni hodnot vyhlazovaciho parametru do tvaru

MISE(f (:1) = C(ROYR(f")*n*P, (59)

kde C(K) = (u2 (K))*> (R(K))*>. Jsou-li kromé C(K) viechny zbylé proménné konstantn,
prejde minimalizace MISE na dlohu zvoleni vhodného jaddra. Omezme se na jadra, kterd jsou
hustotami a také predpokldadejme, Ze hodnota w; je rovna jedné (pokud u, # 1, pouziti preska-
lovaného jadro +/uz K(+/u2x) neovlivni hodnotu C(K)). Minimalizace C (K) potom dale piesla
na ulohu minimalizace f K2(x)dxs podminkami R(K) = up (K) = 1. V jiném kontextu ukazali
Hodges a Lehmann (viz [33]), Ze feSenim je jadro

o[G0 xS

(5.10
0, jinak, )

které se nazyva Epanecnikovo. Jeho tvar spolu s tvary dalSich pouZivanych jader nalezneme na
obrazku 5.1 a jejich predpisy v tabulce 5.1 spolu s jejich efektivnosti v porovnani s Epanecni-
kovym jadrem. Efektivitu pro kazdé symetrické jadro K definujeme jako

eff (K) = (C(K.) /C(K)7 . (5.11)

Jednorozmérny piipad odhadu hustoty pravdépodobnosti predstaveny na zacatku této kapi-
tole miizeme zobecnit i do vice rozmérd. Pro pouZiti vicerozmérného jadrového odhadu vsak
potiebujeme vice vyhlazovacich parametrd, ¢imz je slozitéjsi jeho pouziti a v praxi se pouziva
zejména pro dvourozmérny pripad.
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0.4 0.4 0.4 0.4

0.2 0.2 0.2 0.2

0 0 0 0
-2 0 2 -2 0 2 -2 0 2 -2 0 2

(a) Epanecnikovo jadro (b) Trojihelnikové jddro  (c) Normdlni jadro (d) Obdélnikové jadro

Obrazek 5.1: Tvary zdkladnich jadrovych funkci K(x)

Jadro K(x) eff (K)
3 1.2
S_(1-1x%), —V5<x<5
Epanecnikovo 45 ( > )
0, Jinak
Trojihelnikové {1 —hd b < 0.9859
0, jinak
. 1 1.2
Normalni (Gaussovo) @ exp(—ix ) 0.9512
Obdélnikové 2 lxl <1, 0.9295
0, jinak

Tabulka 5.1: Prehled jadrovych funkci a jejich efektivity

Definice 5.0.2. (Vicerozmérny jadrovy odhad hustoty pravdépodobnosti). Méjme Xi,...,X,,
kde X; = (Xi1,...,Xiq) " je d-rozmérny vektor, ndhodny vybér o velikosti n ze spojité ndhodné
veli¢iny X = (X1,...,Xy)" s distribuci f(x). Necht' déle jadro K (x) > 0 spliiuje

fn-fK(x)dx:l, fmfo(x)dX:O, f-~-fxxTK(X)dX:,u2(K)I, (5.12)
R4 R4 R4

kde I je jednotkova matice o rozmérech d X d a up (K) > 0 nezdavisi na slozce vektoru x. Potom
Vx € R jadrovy odhad d-rozmérné hustoty pravdépodobnosti definujeme jako

FocH) =n"HT2 Y K(H 2 (x=Xp) =n"' > Ku(x— X)), (5.13)
i=1 i=1

kde H je symetrickd pozitivné definitni matice vyhlazovacich parametri o rozmérech d X d a
Ky (x) = HY 2K(H—‘/ 2x) je $kalované jadro. Pro specidlni volbu matice H = h*I, kde h > 0 a
I je jednotkova matice o rozmérech d X d, potom jadrovy odhad Ize psét ve tvaru

(5.14)

A 1 < X—Xl'
f(x,H):W;K( - )

Jadro o vice dimenzich K miize byt voleno jako soucinové jadro z jednorozmérnych jader ve
tvaru K (x) = Hle K (x;), pokud je to pro danou aplikaci mozné.
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5.1 Aplikace jadrovych odhadu na Preisachuv trojihelnik

Aplikace jadrovych odhadl na problematiku PM prostoru byla jedna z hlavnich tdloh prace
[8], stejné jako porovndni jejich pribéhil a vlastnosti na testovacich i redlnych datech. V této
Casti si proto predstavime jednotlivé zplisoby jadrovych odhadd aplikovanych na Preisachliv
trojihelnik, které potom piimo pouZijeme jako ndstroj pro vypocet indexu elasticity, resp. po-
Skozeni.

Promitnuti PM prostoru na prepony

Prvnim ze zptsobl pouZziji jddrovych odhadi hustoty je promitnuti jednotlivych hysterez-
nich operatorti z Preisachova trojihelniku na odvésnu, at’ uz svislou (obr. 5.2a) nebo vodorov-
nou ((obr. 5.3a) prostfednictvim vrcholu trojihelniku, ktery je protéjsi vici této odvésné. Na
takto nové rozloZené body nésledné aplikujeme standardni jednorozmérny jadrovy odhad pred-
staveny diive v této kapitole, ktery vZdy probiha smérem od piepony shora doli, resp. zleva
doprava, aby byl konzistentné vynasen pribéh od dokonale elastickych hysteronti k tém nej-
vice poSkozenym (obr. 5.2¢ a 5.3c). Déle je pouZzita kombinace obou promitnuti na odvésny
(obr. 5.4a), kdy jadrovy odhad nésledné probihd shora doli a plynule pfechéazi zprava doleva
(obr. 5.4b), pficemz tento odhad je dvakrét tak delsi. Diky tomu zachycujeme detailnéjsi struk-
turu PM prostoru pomoci dvou priméti, aby nam neuniklo hromadéni hysteronti podél jednoho
z promitacich sméru.

1
/l'
P 3
0.75 =
05 * 2
O
1
025/ !
7 O}
o0 o o

0“ 0
0 0.25 0.5 0.75 1 0 0.25 0.5 0.75 1 0 0.25 0.5 0.75 1
(a) Promitnuti bodu (b) Nové rozloZeni bodd (c) Odhad hustoty (Gaussovo K)

Obrazek 5.2: Jadrovy odhad zaloZeny na promitnuti PM prostoru na svislou odvésnu

Jadro s trojihelnikovym nosi¢em

Dalsi pristupy spocivaji v pfimém dvourozmérném jadrovém odhadu na PM prostor po-
moci jader se specifickym tvarem nosice a s danym zplisobem projizdéni PM prostoru. Jednak
se jedna o odhad pomoci jadra s nosi¢em ve tvaru trojuhelniku. Tento nosi¢ ma vzdy s Pre-
isachovym trojuihelnikem totozny levy dolni vrchol a k nému protéjsi strana leZi na pfimce,
kterou opét udava svisld odvésna Preisachova trojihelniku. Strana nosice na svislé ose ma po-
tom délku dvojndasobku vyhlazovaciho parametr 4 (obr. 5.5a). Tento jadrovy odhad také probiha
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Obrazek 5.3: Jadrovy odhad zaloZeny na promitnuti PM prostoru na vodorovnou odvésnu
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Obrazek 5.4: Jadrovy odhad zaloZeny na promitnuti PM prostoru na obé odvésny

shora dolt, aby byla opét zachycena snizujici se elasticita hysteronti v PM prostoru. Nad timto
nosicem je jednak vystavéno konstantni jadro, které zohlediiuje mnozstvi hysteronti uvnitf no-
sice, neboli odhad tvaru

N 1 < 1
h) = Lo (X5), 5.15
Fxsh) constizzls(x;h) s (X0) (5.15)

kde n je pocet hysterond, s(x; /) je obsah nosice jadra zavislého na proménné x a vyhlazovacim
parametru /i, const je normovaci konstanta, aby f (x; /) byla hustota pravdépodobnosti, a Ls(x:m)
je charakteristickd funkce pro nosi¢ s(x;%). Tento odhad vidime na obrazku 5.5b. Druhé jadro
pak tvori jehlan nad timto trojahelnikovym nosi¢em s vrcholem v bodé x o vysce 1. Pfejdeme-li
k matematickému zdpisu tohoto jadra, tak odhad hustoty je vyjddien pomoci pfedpisu

o1 0 1-di() .
JCHOE ;S(X;h) Toce:my (X0), (5.16)

kde n je pocet hysteronti, s(x;h) je obsah nosice jadra zavislého na proménné x a vyhlazova-
cim parametru &, const je normovaci konstanta, aby f (x; %) byla hustota pravdépodobnosti. Zde
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Obrazek 5.5: Jadrovy odhad zaloZeny na 2D jadru K s trojihelnikovym nosi¢em

Ls(x:n) je charakteristickd funkce pro nosi¢ s(x;h). Déle d;(x) udava kolmou vzdalenost hyste-
ronu X; od vodici pfimky dané pocatkem soustavy soufadnic a bodem x normovand velikosti
odvésny PM trojihelniku. Stejné jako pro piipad promitnuti hysteronti byl pouzit i pfevraceny
odhad, kde nosi¢ ma vrchol v pravém hornim rohu a protéjsi strana se pohybuje po vodorovné
ose. A také kombinace téchto dvou sméri spojenych za sebou do dvojnasobné dlouhého odhadu
pro presnéjsi 2D informaci o rozloZeni hysteronti v PM prostoru.

Jadro s lichobéznikovym nosicem

Dalsi metoda je opét zaloZena na jadru se specidlnim nosi¢em, a navic zde odpada proble-
matika s volbou sméru projizdéni. Jedna se o pouZiti jadra s nosi¢em ve tvaru lichobéZniku,
ktery se posouva od elastické diagondly tak, Ze jeho zdkladny jsou s ni stdle rovnobézné (obr.
5.6a). Za ,,soufadnici* tohoto odhadu bereme stfed lichobéZniku, ktery se posouvd po téZnici
PM trojihelniku a je tudiz V2/2-krét kratsi ne predchozi odhady, kde se ,,soufadnice® pohy-
bovala po odvésné PM trojuhelniku. Nad timto nosi¢em vystavime opét konstantni jadro, které
vede na formdlné stejny zdpis odhadu rovnici (5.15) jako tomu bylo u jadra s trojuhelnikovym
nosi¢em. Na obrdzku 5.6b vidime pribéh tohoto jadrového odhadu.
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(a) LichobéZnikovy nosi¢ jadra (b) Konstantni odhad hustoty

Obrazek 5.6: Jadrovy odhad zaloZeny na 2D jadru K s lichobéznikovym nosi¢em
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Jadro s kridlovym nosicem

Dalsi navrZzeny odhad je zaloZen na ¢tyfihelnikovém nosici, jehoZ dva vrcholy jsou pevné
v pocétku a v pravém hornim rohu a zbylé dva se posouvaji po téZnici vzdalené od sebe o vy-
hlazovaci parametr A, jak miZeme vidét na obrazku 5.7a. Matematicky zépis jaddrového odhadu
opét odpovida rovnici (5.15).
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(a) Trojuhelnikovy nosi¢ jadra (b) Konstantni odhad hustoty

Obrazek 5.7: Jddrovy odhad zaloZeny na 2D jadru K s kiidlovym nosi¢em

Promitnuti PM prostoru na vysku trojahelniku

Vratime-li se k pristupu promitani hysteronti do jednodimenziondlni dlohy, tak dalsi zpi-
sob spociva na promitani na vysku, kterd pfislusi k preponé PM trojihelniku. A to tak, Ze tato
vySka rozdéli trojihelnik na dvé poloviny a body, co se nachazeji v poloviné€ pod vyskou, jsou
promitany prostiednictvim levého spodniho rohu PM trojuihelniku a body v horni poloviné jsou
na vysku promitdny pomoci pravého horni rohu PM trojtihelniku (obr. 5.8a). Na tyto nové roz-
loZené body pouZijeme standardni Gaussovské jadro (obr. 5.8b), kde jadrovy odhad probiha
po vysce trojuhelniku opét od prepony k pravému dolnimu rohu, aby byl zachycen pribéh od
dokonale elastickych bodi po ty nedokonale elastické.
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(a) Promitnuti boda (b) Odhad hustoty (Gaussovo K)

Obrazek 5.8: Jadrovy odhad zaloZeny na promitnuti PM prostoru na vySku



70 KAPITOLA 5. JADROVE ODHADY HUSTOTY PRAVDEPODOBNOSTI

2D jadrovy odhad

Poslednim ptedstavenym zpisobem jadrového odhadu je pouZiti dvourozmérného jadro-
vého odhadu pfimo na PM prostor, jak je mozné vidét na obrazku 5.9b. Pro lepsi vlastnosti pii
nasledném vypoctu divergenci je upraveno rozloZeni hysterona tak, Ze je preklopen ptivodni PM
prostor pomoci bodové soumérnosti, konkrétné pomoci stfedu prepony tak, Ze celkem ziskdme
dvakrat vice bodi rozloZenych ve Ctverci (obr. 5.10a).

1 4 4
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0 25 : 0 —— —
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(a) PM prostor (b) Odhad hustoty (Gaussovo K) (c) Odhad hustoty (Gaussovo K)
Obrazek 5.9: Jadrovy odhad zaloZeny na pfimém 2D jadrovém odhadu
1 1 2
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(a) PM prostor (b) Odhad hustoty (Gaussovo K) (c) Odhad hustoty (Gaussovo K)

Obrézek 5.10: Jadrovy odhad zaloZeny na pfimém 2D jadrovém odhadu

5.2 Index elasticity

Na zdkladé testovani jednotlivych metod jadrovych odhadi v préci [8], se osvédcilo pouZiti
index elasticity /E, zaloZenych na vhodné divergencni mife (viz sekce 2.2) jadrového odhadu
daného PM prostoru vic¢i dokonale elastickému PM prostoru, ktery ma vSechny hysterony na
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Obrazek 5.11: Referencni dokonale elasticky a neelasticky PM prostor

preponé (obr. 5.11a). Nejlepsich vysledktl pro porovnani jadrovych odhadt se dosdhlo pouZi-
tim LeCamovy divergence, a proto ji pouZijeme i v této praci. Stejné tak za ucelem normovani
hodnot navrZzeného indexu elasticity mezi O a 1, vydélime danou divergenci nejvyssi empi-
ricky dosazenou hodnotou divergence, ziskanou z jaddrového odhadu PM prostoru na obr. 5.11b
vici jaddrovému odhadu naseho referencniho dokonale elastického PM prostoru. Konkrétné pro
jadrové odhady volme IE; = LC/LC),4yx, kde LC je LeCamova divergence mezi odhadem zkou-
maného PM prostoru vici referencnimu PM prostoru a LC,,,x je LeCamova divergence mezi
odhady referencniho PM prostoru a normovactho PM prostoru, pro ktery nabyva divergence
nejvyssi hodnoty. Pro jednotlivé indexy elasticity poté promitdme na obé odvésny a pouzivdme
normdlni Gaussovské jadro (j = 1), jadro s trojihelnikovym nosi¢em a hranolovitym jadrem
ptejizdéjicim po obou odvésnich (j = 2), jadro s lichobéZnikovym nosi¢em a konstantnim ji-
drem (j = 3), jadro s kiidlovym nosi¢em a konstantnim jadrem (j = 4), déle promitame na vysku
PM trojuhelniku a pouZivdme normélni Gaussovské jadro (j = 5) a nakonec dvourozmérny ja-
drovy odhad s preklopenim PM prostoru (j = 6).

5.3 Vyhodnoceni na realnych datech 11

Na zavér této kapitoly aplikujeme navrZzené indexy elasticity na data z testovani kovovych
zemétiesnych tlumicu, kterd byla pribézné zpracovavana jiz v sekci 4.3. Vysledné hodnoty
indext /E;| aZ IEg nalezneme na obrdazku 5.12 a v tabulce 5.2. Nejvyraznéj$i rozdil mezi [E
indexy nastava v segmentu #2, kde se jednotlivé metody vypoctu indexi elasticity nejvice od-
liSuji. Vétsin€ indexu klesa citlivost pro nejposkozenéjsi segmenty, kde indexy /E4 a IE5 se
dokonce jiz nechovaji monoténné. Naopak, index /E¢ ma horsi citlivost pro prvni nejméné po-
Skozené segmenty, ale na zbytku dat dosahuje dobrych rozliSovacich schopnosti. V indexu /E4
také nastdva pokles v segmentu #4. Dle obrdzku 5.12 také vidime, Ze pocinaje segmentem #2
IEs kopiruje pribéh /E4 a pocinaje segmentem #4 pak /E¢ kopiruje pribéh /E;. Jako nejpou-
Zitelnéjsi se jevi pro nase data na celkovém prub&hu indexy /E; a IE; a zbylé potom piipadné
na mirné poskozenych nebo naopak velmi poskozenych segmentech.
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Obrazek 5.12: Hodnoty indexti /E| aZ I E¢ pro data z testovani zemétfesnych tlumica

IE, IE,  IE; IE,  IEs IEg

Seg #1 | 02601 0.1857 0.3295 0.3175 0.2356 0.1552
Seg #2 | 0.5803 0.3829 0.5714 0.6753 0.6525 0.1178
Seg #3 | 0.6799 0.4668 0.7017 0.7408 0.7288 0.3595
Seg #4 | 0.6914 0.5193 0.7428 0.6957 0.6755 0.5010
Seg #5 | 0.7387 0.5714 0.7792 0.7086 0.6913 0.5828
Seg #6 | 0.8377 0.6139 0.8194 0.8839 0.8873 0.5962
Seg #7 | 0.8861 0.6687 0.8576 0.9352 0.9411 0.6654
Seg #8 | 0.9018 0.6842 0.8723 0.9175 0.9232 0.7202

Tabulka 5.2: Hodnoty indexii /E| azZ [E¢ pro data z testovani zemétfesnych tlumicii



Zaver

V této praci jsme se zabyvali Preisach-Mayergoyzovym (PM) popisem hystereze a vyhod-
noceni elastickych vlastnosti materialti pomoci tohoto popisu. Nejdiive jsme si proto piedstavili
samotnou hysterezi, jeji vlastnosti a dile PM model hystereze. Déle byly predstaveny pravdépo-
dobnostni rozdéleni pro popis tzv. Preisachova modelu, ktery charakterizuje hysterezni chovéani
daného materidlu. Parametry téchto rozdéleni byly optimalizovdny pomoci heuristickych al-
goritmi vzhledem k vhodné metrice mezi naméfenou hysterezni kiivkou a hysterezni kiivkou
vzniklou z PM modelu.

Hlavnim cilem této prace bylo pouZiti metod strojového uceni, kterymi byly stromové me-
tody (random forest, XGBoost, ...) a hluboké i konvolu¢ni neuronové sité pro klasifikaci vhod-
ného rozdéleni, pfipadné smési distribuci, a regresi zastoupeni jejich jednotlivych komponent
z naméfenych hystereznich smycek. Také byly predstaveny nové metody pro konvoluéni neu-
ronové sité, kdy byly z jednorozmérného vektoru prediktorii vyrabény dvourozmérné obrazky.
Nejlepsich vysledkd dosédhl pfistup pomoci konvolu¢nich neuronovych sitich, kde do obrazku
byla vykreslena hysterezni smycka se svym preklopenim. Zatimco pro klasifikaci dominant-
niho pravdépodobnostniho rozdéleni v PM prostoru byla konvolu¢ni neuronova sit” pouze ne-
patrné lepsi neZ ndhodny les, pfi regresi zastoupeni jednotlivych komponent distribu¢ni smési
byl rozdil oproti zdkladnim metoddm jiZ vyraznéjsi. Kombinace vSech predstavenych metod do
meta-modelu poté prinesla dal$i mirné zlepSeni, ale zaroven vétsi robustnost pro alternativni
data. Takto natrénované metody vyrazné urychlily hledani piisluSného Preisachova prostoru,
pro ktery jsou pak pomoci heuristickych metod hledany pouze parametry distribuci v konkrétn{
smési. Pro heuristické algoritmy se ukdzalo ve vétsiné piipadii dosaZeni lepSich vysledkt pri
pouziti optimalizace vici L, metrice.

Na zavér byly predstaveny metody pro popis nalezenych PM prostord pomoci specifickych
jadrovych odhadi hustoty pravdépodobnosti, které jsou upraveny piimo na problematiku roz-
loZeni hysteronit v PM trojthelniku. Tyto jadrové odhady pak poslouZily pro navrzeni indexu
elasticity, resp. poskozeni materidlu. Nejslibnéjsich vysledkt dosahl index zaloZeny na promi-
tani PM prostoru na odvésny Preisachova trojihelniku a nasledném pouziti jednorozmérného ja-
drového odhadu a déle potom index zaloZeny na jddrovém odhadu s trojihelnikovym nosi¢em.
Vsechny zminéné metody byly nasledné pouzity na redlna data testovani kovovych tlumici,
které pohlcuji mechanické deformace za ti¢elem ochrany budov pred zemétfesenim.
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