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Abstract

This work focuses on prediction of force and torque correction factors for metal sheets
rolling obtained by mathematical-physical model, which leads to increase of an accuracy of a
whole process. The goal of this work is a proposal of a software solution, its implementation
and also following validation on real data obtained from measurements of the company PT
SOLUTIONS WORLDWIDE spol s.r.o.

Considering the fact, that mathematical-physical model is very complex, we propose
several methods consisting of data preprocessing algorithms, neural networks and machine
learning.

Completed module is written in C+- and is included in software packages of a company
PTSW at the moment. Its real application is prepared to be used in metal sheets rolling
production lines.

Keywords: prediction, metal sheet rolling, artificial intelligence, HONU, machine learning

Abstrakt

Tato prace se zabyva predikci korekénich faktoru silovych a momentovych parametra
pro valcovani kovil ziskanych matematickym modelem, coz vede ke zvySeni pfesnosti celého
procesu. Cilem préce je navrh softwarového reSeni, jeho impementace a nasledna validace na
realnych datech poskytnutych firmou PT SOLUTIONS WORLDWIDE spol s.r.o.

Vzhledem ke komplexnosti matematicko-fyzikalnaho modelu je v této praci prezentovano
nékolik metod sloZenych z algoritmii predzpracovani dat, neuronovych siti a strojového uceni.

Vytvofeny modul v jazyce C++ je momentalné soucasti softwarovych balika firmy PTSW,
které maji byt nasazeny v systémech Fizeni valcovacich linek.

Klicova slova: predikce, Vilcovdni kovi, uméld inteligence, HONU, strojové uceni
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Kapitola 1

Uvod

Proces valcovani kovi je specialnim piipadem objemového tvdreni. Z polotovaru valcu-
jeme plech na pozadovanou tloustku pomoci vdlcovaci stolice.

Pro navrh samotného vyrobniho postupu valcovani plechi je tfeba uréit pritlac¢né sily a
momenty tak, aby nebyly prekro¢eny maximéalni hodnoty. V soucasné dobé se tyto veli¢iny
urcuji pomoci velice komplexniho matematicko-fyzikalniho modelu.

Matematicko-fyzikalni model je nejen slozity, ale vstupuje do ného mnoho parametri,
které jsou specifické pro konktrétni valcovany material ¢i valcovaci stolici, jejichz CGiselné
hodnoty jsou ¢asto urcoviny empiricky. Drobné nepiesnosti ve vstupech modelu mohou vést
k vyraznym nepresnostem modelem vypoctenych pritlacnych sil a momenti.

Tyto modelem vypoé¢tené pritlaéné sily a momenty se konfrontuji se skuteénymi (zméve-
nymi) silami a momenty. Jejich porovnanim! vznikaji tzv. korekeni faktory, coz jsou hodnoty,
které slouzi pro tpravu modelem vypoctenych pritlacnych sil a momenti.

Korekéni faktory jsou vypocteny po kazdém pruchodu plechu vélcovaci stolici. Nejedna
se o konstantu, ale o proménnou, kterd znacné méni svou hodnotu na zékladé parametri
konktrétniho valcovaciho procesu.

1.1 Cil prace

Cilem této prace je navrhnout, otestovat a implementovat metodu vyuzivajici algoritmy
strojového uceni, parametry polotovaru, pfedpoc¢itané parametry vyrobniho postupu valco-
vani a historicky naméfené hodnoty k predikci potfebného korekéniho faktoru jesté pred
samotnym prichodem polotovaru valcovaci stolici.

Konktétné definované cile prace (sefazené chronologicky) tedy jsou:

1. Analyza dat

2. Navrh algoritmu strojového uceni

3. Implementace algoritmi do jayzka python a jejich otestovani na realnych datech

4. Implementace vybraného a odladéného algoritmu do jazyka C++

Pomeérem mezi nap¥. zméFenou a vypodctenou silou.
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1.2 Clenéni prace

Tato prace se pomyslné déli na teoretickou ¢ast (kapitoly 2 - 6) a praktickou ¢ast (kapitoly
7-9).

V teoretické ¢asti jsou popsany teoretické néstroje, potfebné k analyzovani dat dodanych
firmou PTSW (kapitola 2), modely neuronovych siti (kapitoly 3, 4 a 5) a také algoritmy
strojového uceni (kapitola 6).

V praktické ¢asti jsou popsany vysledky datové analyzy (kapitola 7), detailné zdokumen-
tovany (architektura a validace) navrzené adaptivni numerické modely (kapitola 8), v zavéru
praktické ¢asti je zdokumentovany modul v jazyce C+-+ (kapitola 9).



Kapitola 2

Datova analyza

V této kapitole budou predstaveny vybrané teoretické néstroje a metody vhodné pro
analyzu dat, pripadné i jejich predzpracovdni.

Pokud vytvaiime numericky adaptivni model, ktery ma predikovat korekéni faktory v
redlném ¢Case, pripadné se v readlném c¢ase i ucit (tzv. online rezim uceni), je zadouci (z
hlediska vypocetni narocnosti) redukovat vstupni prostor na minimum.

Datové analyza ndm proto pomutze vybrat potencidlné nejp¥inosnéjsi vstupy a odfiltrovat
vstupy, které nejsou relevantni.

V neposledn{ fadé ndm analyza vstupniho a vystupniho prostoru pomtze pii volbé ar-
chitektury adaptivniho numerického modelu a také pii volbé vhodnych ucicich algoritmi.

2.1 Korela¢ni analyza

Korelacni analijza (korelacni koeficient pripadné korealacéni matice) je zpusob, kterym
miizeme zjistit line4drni zavislost vstupi naseho numerického adaptivntho modelu.
Zasadni je pojem korelacni koeficient, coz je ¢islo, které reprezentuje zdvislost pripadné
nezavislost dvou mezi sebou porovnavanych vstupi.
Necht mame dvé nédhodné veli¢iny X a Y, potom jejich Pearsoniv korelaéni koeficient
bude:
con(X,Y)  EI(X = jux)(Y — py)]

corr(X,Y) = = (2.1)
oxXoy OX0y

Kde, cov(X,Y) je kovariance, E[...] je ocekdvand hodnota®, jux, p, jsou stredni hodnoty? a
ox, oy jsou smérodatné odchylky.

Nésledné plati, ze corr(X,Y) € (—1,1), pficemz corr(X,Y) = 1 znamen4a nejvyssi po-
zitivni linearni zéavislost, corr(X,Y) = —1 znamena nejvyssi negativni linearni zavislost a
corr(X,Y) = 0, znamen4, Ze mezi veli¢inami X a Y neni zadna linearni zavislost.

Je ovSem velmi diilezité si uvédomit, Ze sice plati, Ze pokud jsou X a Y nezdvislé, potom
corr(X,Y) = 0, ale na opa¢nou stranu tato implikace neplati. Jinymi slovy pokud jsou
veli¢iny X a Y nekorelované, neznamené to, Ze jsou nezavislé.

'Expected value
2Mean value
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Korela¢ni matice je ¢tvercova matice korela¢nich koeficienti, na jejiz diagonale jsou hod-
noty 13 a v piislusném fadku a sloupci je vzdy piislugny korelaéni koeficient s odpovidajicimi

indexy. Necht jsou X1, Xs,..., X, ndhodné veli¢iny, potom korela¢ni matice bude ve tvaru:
corr(X1,X1) corr(X1,Xs) ... corr(X1,Xp)

M. — COTT():(% X1) corr():(g, X2) COM():(Z’ Xn) 2.)
corr(Xn, X1) corr(Xn, X9) .. corr(Xn, Xn)

Matice Meoyr je navic symetrickd* a dobie se vizualizuje pomoci teplotni mapy.

2.2 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Analyza hlavnich komponent (PCAS) je statisticky algoritmus, ktery se se pouziva k
redukci dimenzionality, pfi¢emz se snazi zachovat co nejvétsi objem informace [1].

Redukei dimenzionality vstupniho prostoru se samoziejmé snizi i potencialni presnost
adaptivniho modelu. Vyhodou PCA je, Ze redukci dimenzionality provadime tak, aby se
potencidlni pfesnost adaptivniho algoritmu ovlivnila co nejméné.

Algoritmus PCA je tedy svym zpusobem jak pfedzpracovani dat (transformace), tak
datova analyza a pfinasi mimo popsanych vyhod také zrychleni procesu uceni [2].

2.2.1 Standardizace

Prvnim krokem algoritmu PCA je standardizace. Cilem je zménit rozsah nasich vstupnich
proménych tak, aby kazda prispivala k analyze PCA rovnomérné.

Této transformaci se také rika z-scoring:

g, = L M= (2.3)

Ox

Kde p,; je primérna hodnota a o, je smérodatna odchylka.

2.2.2 Kovarianéni matice

Druhym krokem tohoto algoritmu je snaha kvantifikovat, jak se vstupni proménné 1isi od
pramérnych hodnot. Jinymi slovy, jestli je mezi vstupnimi daty néjaky vztah.

Kovarianéni matice je symetrickd matice n x n, kde n je pocet dimenzi (pocet vzorki
méfeni, pocet senzori, ... ):

cov(X1,X1) cov(X1,X2) ... cov(X1,X,)
cov(Xa, X1) cov(Xa,X2) ... cov(Xe, X,)

Moy = : : ) o (2.4)
cov(Xp, X1) cov(X,, Xo) ... cov(Xy, Xy)

3Plati totiz, ze veli¢ina je sama se sebou maximalné pozitivné korelovana.
4Protoze plati corr(X,Y) = corr(Y, X).
5Principal component analysis
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Vzhledem k tomu, ze plati cov(X;, X;) = var(X;) na diagonale kovarian¢éni matice jsou
variance. Jednotlivé kovarian¢ni koeficienty se spocitaji podle obecného vztahu vztahu:
| M
cov(X,Y) = Mz;(xz‘ -7)(yi —Y) (2.5)
1=

2.2.3 Identifikace hlavnich komponent

Poslednim krokem této analyzy je identifikace hlavnich komponent. Jednim zpiisobem,
jak to lze provést, je zjistit vlastni ¢isla a vlastni vektory kovarian¢ni matice, kde vlastni
¢isla nesou informaci o tom, jak jsou komponenty sefazeny podle dilezitosti a vlastni vektory
nesou informaci o tom, jak mame originalni data do téchto komponent transformovat.
Méme tedy matici V, kde kazdy raddek odpovidéa vlastnimu vektoru komponenty:

V = [V1,V2,...,Vn]T (2.6)

A vektor vlasntich ¢isel A:
A=A, ) (2.7)

Potom samotna transformace bude:
X; = VoXTI (2.8)

Kde Vg jsou vlastni vektory srovnané podle dilezitosti komponenty (podle velikosti vlast-
nich ¢isel) a X, jsou standardizovana puvodni data.

Jednoduse mutzeme redukovat dimenzionalitu tak, Ze vezmeme pouze k prvnich sloupcu
matice X; (transformovanych dat).
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Obrazek 2.1: Ilustrativni priklady nékolika typt rozlozeni dat a jejich korela¢nich koeficient.
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Korelac¢ni koeficienty

(-]

corr(X,Y) = 0.956
corr(X,Y) = -0.085
corr(X,Y) = -0.962
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1.5 -
osy po PCA °,
« 2D data ¢
1.0 -
0.5 -
> 0.0 - .
ooé‘o o@ﬂlo
~0.5 - I
8 B
* ,— [[-0.717 0.697]
~1.0 1 . = 10.697 0.717]]
A = [0.01 0.53]
_15 T T T T T
-15 -1.0 -05 0.0 0.5 1.0 1.5
X

Obrazek 2.2: Tlustracni piiklad PCA na 2D datech. Matice V' jsou vlastni vektory (Fadek je
vlastni vektor) a vektor A jsou vlastni ¢isla.



Kapitola 3

Neuronové sité

Neuronové sité (NN) jsou sité (¢asto zobrazované jako orientované grafy), které se skla-
daji z jednoduchych procesort, které jsou navzajem bohaté propojené. Tento graf propojeni
se obvykle nazyva topologie sité. Jednoduché procesory nazyvame neurony nebo neuronové
jednotky (NU) z toho divodu, Ze velice zjednodusené modeluji chovani skute¢nych biologic-
kych neuront v CNS a jejich matematicky popis je inspirovan jejich vlastnostmi [3].

Tato kapitola popisuje zakladni neuronové sité (MLP) véetné vlastnosti a kratké historie
jejich vzniku. Popisuji se zde také néktera tuskali napt. linedrni separovatelnost mnozin.

3.1 Matematicky model perceptronu

Perceptron je ve své podstaté nejjednodusi model dopiedné neuronové sité a také zakladni
stavebni kimen MLP (Vice-vrstvé perceptronové neuronové sitél).

Obsahuje dvé ¢asti. Prvni ¢ast se nazyva Adaptivni linedrni kombindtor, jehoz vystup je
dan rovnici:

ZZZQZ'Q?Z':GX (3.1)
i=0

Kde x je rozsireny vstupni vektor ve tvaru [1, x1, oo, ..., z,]7, coz je vektor vstupi rozsi-
fenych o 1 na prvnim misté. Tato piidana 1 odpovida véaze 6y, ktera simuluje prdh®. 6 je
vektor vah [0y, 01, 02, ..., 0,], coz jsou adaptivni parametry perceptronu.

Druh4 nezbytné soucast perceptronu je aktiva¢ni (vystupni) funkce ¢(z), ktera zaruc¢uje
nelinearitu vystupu, kompletni tvar rovnice perceptronu tedy bude vypadat takto:

y- ¢(§:je ) = 6(0%) (32)

"Multi-layer perceptron neural network
’Bias
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X1 6o
0,
> %)
X 0, z y
— > ; $(z)
Xn
" Qn

Obrézek 3.1: Schéma modelu perceptronu. x = [1, x1, @2, ..., z,]7 je rozsifeny vstupni vek-
tor, @ = [0y, 01, b2, ..., 0,] je vektor vah a ¢(z) je aktiva¢ni funkce. Podobnost s biologickym
neuronem je zi'ejméa na prvni pohled

3.2 Aktivaéni (vystupni) funkce

V neuronovych sitich jsou do jednotlivych neuronti ve vstupni vrstvé privadény cCiselné
hodnoty (vstupy). Kazdy neuron je definovan sadou parametra®. Vektorovy soucin parametri
a vstupniho vektoru je vystup neuronové jednotky. Aktiva¢ni funkce je potom matematickd
brdna mezi vystupem neuronu a vstupem do dalsi vrstvy, pfipadné kone¢nym vystupem.

Existuje mnoho riznych druha aktiva¢nich funkci, vétSina jednoduchych neuronovych
siti pouziva identitu, sigmoidu nebo RelL U, existuji vS8ak mnohem komplikovanéjsi aktiva¢ni
funkce jako naptikklad softmax nebo leaky ReLU.

Ackoli kazda jednotliva neuronova jednotka muze mit svoji jedine¢nou aktivaéni funkci,
nebyva to zvykem. Obvykle se pouZzivaji stejné aktivaéni funkce pro celé vrstvy neuronovych
siti.

Dulezité je také zminit, Ze aktivacni funkce jsou prvkem, ktery prinasi pozadovanou ne-
linearitu. Vicevrstva MLP slozena z vrstev perceptroni s linearni aktiva¢éni funkei (identita)
ma naprosto stejnou aproximacni silu jako obycejny linedrni kombindtor.

3.2.1 Identita

Nejjednodussi aktivacni funkce je identita, kterd je definovana vztahem:

o(2) = 2 (3.3)
A jeji derivace je:
do(z) _
F P 1 (3.4)

Tato aktivacni funkce se vyuziva napiiklad jako vystupni funkce neuronovycj jednotek vyssich
radi, u kterych pozadovanou nelinearitu pfinasi kombinace vstupt a neni potfeba pouzivat
nelinearni slozité vystupni funkce.

30bvykle nazyvané vahy.
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3.2.2 Binarni aktivaéni funkce

Binarni aktiva¢ni funkce je aktiva¢ni funkce zaloZena na prahu, coZz znamena, Ze pokud
je vstupni hodnota nad ur¢ity prah, aktivuje se neuronova jednotka a odesle signél dal.

Zasadnim nedostatkem binarni aktiva¢ni funkce spociva v tom, ze neumoznuje vicehod-
notové vystupy.

1, jestlize z >0
9(z) = {0, jinak (3.5)
A jeji derivace je:
do(z) [0, jestlize z # 0 (3.6)
dz | nedefinovéno, jestlize z =0 '

3.2.3 Sigmoida (logisticka aktiva¢ni funkce)

Z historického hlediska byla sigmoida jedna z prvnich pouzivanych aktiva¢nich funkci.

Vyhody této aktiva¢ni funkce jsou mimo jiné monoténost na celém intervalu (—oo, ),
spojita derivace a obor hodnot H(¢) = (0,1). Je popsana néasledujicim vztahem:

P(2) = (3.7)

A jeji derivace je potom:

= ¢(2)(1 - ¢(2)) (3.8)

3.2.4 ReLU (rektifikovana linearni aktiva¢ni funkce)

ReLU si vydobila povést univerzalni, jednoduché a pfitom nelineédrni aktivaéni funkce.
Mimo jiné také vyfesila problém sigmoidalnich aktiva¢nich funkei s pfeu¢enim NN. Je po-
psana vztahem:

_ Jz, jestlize z >0
$(z) = {0, jinak (3.9)
A jeji derivace je:
1 jestlize z > 0
d )
q;(z) =10, jestlize z < 0 (3.10)
z

nedefinovano, z =10

3.3 Vicevrstvé neuronové sité (MLP)

Za vynélezce perceptronu je povazovan americky psycholog Frank Rosenblatt. Rosenblatt
vysel z predstavy neuronu McCullocha-Pittse?. Rosenblattiv prvni model byl vlastné jeden
jediny perceptron, ktery dokazal fesit pouze problém s linedrné separovatelnymi mnoZinams.

4Znac¢né zjednodusena predstava z roku 1943.
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1.4 T
—— identita ¢(2) —— binarni krok ¢(z)

4 i i i ' i
—-— derivace identity ¢ (2) 12 —-— derivace binarniho kroku ¢'(z)

1.0

2
S O IO 7 B N 0.8
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2 0.4
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(c) ReLU (d) sigmoida

Obrazek 3.2: Bezné pouZzivané nebo zndmé aktivacni funkce. Aktivacni funkce jsou vyznaceny
modie a jejich derivace jsou vyznaceny Cervené typem cCary "-.".

Historicky je zmamy XOR problém, ktery ukézal, Ze jeden perceptron nemuze fesit ne-
linearni klasifika¢ni problémy [4]. Ukézalo se v8ak, ze vicevrstvé neuronové sité (MLP) jsou
schopné nejen aproximovat funkci XOR, ale také mnoho dalsi nelineédrnich funkci.

Vicevrstvé neuronové sité (MLP) se skladaji z mnoha perceptronu v kazdé vrstvé, které
jsou plné propojené. Prvni vrstva se nazyva vstupni, prostifedni vrstvy se nazyvaji skryté a
posledni vijstupni.

Pro vystup z prvni vrstvy tedy bude platit:
ouT®W = ¢ (Wl x) (3.11)

Kde W) je matice vah prvni vrstvy a x je rozsifeny vstupni vektor:

1 1 1

I T
(1) (1) (1

WO _ 92,0 92,1 91,n <= 1
1 1 1

00 Ol o Ol Eq
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' Vrstval  Vrstva2 | Vrstvan, i
Xo , : : ) LN

x| N | @ AN L2
> P PP XA P :

xln :

! (1))

Obrazek 3.3: Schéma obecného modelu vicevrstvé neuronové sité (MLP). Pi(j ) je perceptron
¢islo ¢ vrstvy s indexem j.

Obecné rovnice Vicevrstvé neuronové sité (MLP) bude ve tvaru:
MLP(x) = ¢") (... @ (W2 (W x) )) (3.12)
—_————

vystup prvni vrstvy

vystup druhé vrstvy
Tato rovnice je platnd za dvou nutnych pfedpokladi: vSechny neuronové jednotky v jedné
vrstvé maji stejnou aktiva¢ni funkei ¢(.) a v8echny vrstvy jsou mezi sebou plné propojené.

Snadno lze ukazat, Ze pokud pouzijeme identitu jako aktivacni funkci pro vSechny vrstvy
MLP, degraduje nam vicevrstva MLP pouze do jedné vrstvy (jinymi slovy bude mit aproxi-
macni silu linearniho kombinétoru).

3.4 Backpropagation

V roce 1969 Minsky a Papert formulovali tzv. XOR problém. Slo o problém s linedrni se-
parovatelnosti mnozin. Jednovrstva neuronova sit (perceptron) neni schopné fesit problémy

vvvvv

lenych neurnovych sit{ opadlo.

Uz v té dobé bylo znamo, ze nékteré problémy tohoto typu (nelinearné separovatelné
mnoziny) mohou byt feSeny pomoci MLP, zasadni problém byl v8ak v tom, Ze nikdo netusil,
jak tyto modely neuronovych siti ucit.

Zlom nastal v roce 1974. Paul J. Werbos predstavil sviij algoritmus uceni, ktery nazval
backpropagation (zpétné Sifeni chyby) [5].

3.4.1 Odvozeni

Uvazujme zjednoduseny piipad MLP, kterd mé pouze dvé vrstvy. Kazda vrstva obsahuje
pouze jeden perceptron.
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lineani perceptron 12
kombinator S 104 = *
X] FP==f======-= -—-— 0.8 4

0.6 1

0.4 1

0.2 1

-
S
w
=}
©
X2

1 * XOR=1 &

X2 ! 0.0
1 * XOR=0
|l e e e e === -0.2 } } : : 1 1
binarni skok -02 00 0.2 0.4X 06 08 10 1.2
1

(a) Model perceptronu k formulaci problému (b) Vstupni prostor {0, 1}2. Osa x je vstup
linearni separovatelnosti mnozin funkei XOR. z1, osa y je vstup x2, coZ jsou vstupy per-
Dva vstupy x1 a x2 s aktivaéni funkci binarni ceptronu. Nelze sestrojit pfimku, ktera by
skok. spearovala tyto dvé mnoziny bodi.

Obrazek 3.4: Problém s binarni relaci XOR. - linearni separovatelnost mnozin.

Dale necht je nase chybové kritérum J ve tvaru:
J = (aP) —y)? (3.13)

Kde a¥) je vystup z posledni vrstvy (index L) a y je pozadovany vystup. Potom z vypo-
Cetniho grafu sité (Obr. 3.5) a s pomoci Fetizkového pravidla dostaneme gradient naseho
chybového kritéria. Dale necht z(&) je vystup MLP pred aplikaci aktivaéni funkece a aL) je
vystup po aplikaci aktiva¢ni funkce:

L) D) o(E=1) 4 () (3.14)

al) = ¢(21) (3.15)

Potom miiZzeme pomoci fetizkového pravidla vyjadiit, jakou zménu méame udélat u vahy 0(5):

oJ 92 ga) 9.J

960 ~ 960 920 dall) (3.16)
Kde z rovnice 3.13 dostaneme:
o _ 2(al) —y) (3.17)
dall) 4 '
Parcialni derivace g‘;gi; bude zaviset na pouzité aktivacni funkei ¢(.):
daL) (L)
a — ((Z)(Z )) _ ¢/(Z(L)) (318)
0z(L) 0z(L)
A z rovnice 3.14 dostaneme posledni potfebnou parcialni derivaci:
9zL)
_ ,(L=1)
29D = @ (3.19)
Dosadime tyto tii parcidlni derivace do rovnice 3.16:
oJ
= oV (2)2(aP) — y) (3.20)

o00(L)
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perceptron vystupni vrstvy

Obrazek 3.5: Cast vypocetniho grafu jednoduché MLP. Kde J je chybové kritérium, y je
pozadovany vystup, alf) je vystup vrstvy L, z(&) je vystup vrstvy L pied aktiva¢ni funke,
0 je vaha a b je prah.

Dostaneme obecny predpis o zméné vahy 82 pro minimalizaci chybového kritéria J.

Obdobné bychom dostali podobné vzorce pro vSechny parametry MLP sité. Obecné mu-

Zeme tedy psét:
T

_[oas aJ o) oJ
VI= 1500 a0 -+ 200 5D (3.21)

Je tieba si uvédomit, ze vektor VJ méa obvykle ohromné rozméry a uceni velkych neuronovych
siti vyzaduje velkou vypocetni silu a kapacitu.



Kapitola 4
Neuronové jednotky vyssich radui

Pokud uvazujeme model neuronové jednotky popsané v sekci 3.1, mluvime vlastné o line-
arnfm kombinatoru s aktivaéni funkci. Jinymy slovy to znamené, Ze tento model neuronové
jednotky je schopen obsdhnout pouze line4drni korelace mezi vstupnim vektorem a vektorem
vah [6].

Je proto intuitivni rozsifeni na neuronové jednotky vyssich tdadi (HONU). To je velmi
jednoduchy krok k tomu, aby neuronové jednotky mohli zachytit i korelace vyssich fadu.

U HONU a hlavné NN z HONU slozenych bylo prokazano, ze maji dobré vypocetni a
rozpoznavaci vlastnosti, stejné tak jako se dobfe uéi 6].

4.1 Matematicky model HONU
HONU jsou zékladni stavebni kameny HONN, které patii do §irsi skupiny S-PNN (neuro-

nové sité typu X II). Blokové schéma téchto neuronovych jednotek je znazornéno na obrazku
4.1. Obecné HONU muzeme popsat rovnici:

n n n
y= ¢<90 + Z 02'1 Tiy + Z eim'z TiyTig + -+ Z 9i17-~.,iN Lig - 'xiN> (4-1)
i1

11,12 115N
Kde x = [21,72...,2,])7 je vstupni vektor, y je vystup a ¢(.) je aktivaéni funkce, ktera by
méla byt strikiné monotdnni [6].

Dale miZe byt kazd& suma z rovnice 4.1 spojena s fadem HONU a plati, Ze HONU
vy&siho fadu obsahuje vechny ¢leny HONU nizsich radu:

HONU'(x) = LNU(x) = ¢><90 + zn: 0;, xil) (4.2)

Pro HONU druhého radu bychom mohli pouzit prvni dvé sumy z rovnice 4.1:

HONU2(X) =QNU(x) = (b(@o + Z 0;i, xi, + Z i1 i $i1xi2> (4.3)
i1 11,12
1. fad HONU

15
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Obrézek 4.1: Blokové schéma neuronové jednotky vyssiho fadu (HONU). x je vstupni vektor,
6 jsou vahy, ¢(.) je aktiva¢ni funkce a y je vystup. Toto schéma bylo volné prevzato a mirné
upraveno z [6].

A analogicky pro HONU tretiho fadu pouzijeme prvni t¥i sumy z rovnice 4.1:
n n n
HONU3(x) = CNU(x) = gb(@o + Z 0iy iy + Z 0iy io @iy Tiy + Z Oi iois 561‘106@'21‘1‘3)
i1 11,82 11,12,13

1. rad HONU

2. fad HONU
(4.4)

Podle tohoto jednoduchého kli¢e mtzeme postupovat dale a vytvaret HONU vyssich radu,
musime v8ak dat pozor na to, Ze pocet vah (parametrii) HONU se dramaticky zvySuje se
zvySovanim radu, coz je popsano v sekci 4.2.

4.2 Vypocetni sloZitost a problém se silou aproximace

Vypocetni slozitost je jedim ze dvou hlavnich problémiu HONU. Poéet trénovacich para-
metra vzhledem k poctu vstupt roste totiz podle tohoto vztahu:

i(nﬂ):iW (4.5)

=0~ J =0
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Kde N je ftad HONU a n je pocet vstupt a jak muzeme vidét v grafu 4.2, se zvySujicim se
rfadem roste pocet vah velmi strmé. Druhym problémem je volba spravného fadu. Obecné

140 A
—— HONU! - LNU
2.
120 A HONU? - QNU
— HONU3 - QNU
22 100 -
=2
5
T 80 A
=
(]
>
o 60 A
U
o
o
40 A
20 A
5 10 15 20 25 30

pocet vstupd [-]

Obrézek 4.2: Porovnani 3 typtit HONU. Zavislost po¢tu trénovacich parametrii (vah) na po¢tu
vstupt pro prvni t¥i rady HONU - tedy LNU, QNU a CNU.

se spravnymi hyperparametry také dosahuje presnéjsi aproximace.

U modelt neuronovych siti vSak existuje jakési rovnoviha mezi aproximacni silou a vhod-
nou mirou generalizace, coz je ilustrovano na obrazku 4.3.

4.3 HONU z pohledu praktického vyuziti

Podivame se opét na obecnou rovnici HONU (rovnice 4.1). Z této rovnice je patrné, ze
muzeme velmi lehce vytvorit jakykoli fAad HONU pfidanim dalsiho sumaéniho ¢lenu, jak v8ak
bylo popsano v sekci 4.2, mame problém s velmi rychle se rozristajicim vektorem vah.

Pokud se podivame na praktické vyuziti, se zvySujicim se fddem velmi rychle narazime
na strop hardwaru, ktery méame k dispozici (obrazek 4.2). Proto se v praxi vétsinou vyuZivaji
HONU pouze prvniho, druhého a tfetiho radu.
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Obréazek 4.3: Ilustrace tzv. overfittingu (prefitovani). Pokud zvolime moc aproximaéné silny
model (Cervend) a naSe naméfené trénovaci data obsahuji chybny vzorek, je vidét, Zze model
ztraci generalizaéni schopnost. Naopak spravné zvoleny model (modra) zachovava generali-
za¢ni schopnost a blizi se k spravnému funkénimu pribéhu (zelend). Obrazek byl prevzat a

upraven z [7].

Rad Nazev Pouzivana zkratka | Pocet vstuptd | Pocéet vah
1 Linearni NU LNU n n+1
2 | Kvadraticka NU QNU n (o1 +2)
3 .
3 | Kubicka NU CNU n > ()
j=0
N .
N | NU N-té¢ho Fadu HONUN n > ()
j=0

Tabulka 4.1: Porovnani nejcastéji pouzivanych fadd HONU (fady 1, 2 a 3). Posledni radek
je obecny pro HONU jakéhokoli fadu.



Kapitola 5
Neuronové sité vyssich rada

Neuronové sité, které se skladaji z neuronovych jednotek prvniho fadu', zaznamenaly v
minulosti fadu aspécht (XOR problém, adaptivni fizeni, klasifikaéni a identifikaéni problémy,

Kombinace vyssich fadt (QNU, CNU, ...) a parametru (vah) pfinasi samoziejmé vyssi
aproximacni vykon, pfinasi vsak také fadu zavaznych problémii. Nejvétsim je pravdépodobné
velmi rychle rostouci pocet prametra ucéeni.

Pro zachyceni nelinearit vyssich fadu tedy logicky slouzi neuronové sité vyssich tddid
(HONN). Tyto sité jsou schopné zachytit nejen nelinearni zavislosti mezi jednotlivymi sloz-
kami, ale ukazalo se, Ze maji dobré vypocetni a rozpoznévaci vlastnosti, tak jako spliuji tzv.
Stone-Weierstrass teorém, ktery je teoretickou nutnosti universdlnich funkénich aproximd-
tord. [8].

5.1 Sigma-pi neuronové sité

HONU, které jsme popsali v kapitole 4, jsou podmnozinou velké skupiny neuronovych
siti, které se nazyvaji Sigma-pi neuronové sité (S-PNN?2).

Sigma-pi neuronové sité se skladaji ze dvou vrstev. Pi vrstva obsahuje N soucinovych
clend, které jsou nasledné pres vahy 6; privedeny do jediného sumacniho ¢lenu, na néjz je
nasledné aplikovana aktivacni funkce, ktera se ale obvykle uvazuje jako identita ¢(z) = z.

Obecné schéma S-PNN je na obrazku 5.1 a rovnice popisujici model takovéto sité je ve

o y = ¢><Z 0 ﬁl(%)em) (5.1)

j:
Tyto neuronové sité spliiuji teorém Stone-Weierstrass pokud pouZzijeme aktiva¢ni funkci
identitu ¢(z) = 2z, coz znamen4, Ze jsou universalnimi aproximéatory.

'Kterym se obvykle fika perceptrony, LNU nebo pouze linearni kombinétory, pokud je jejich vystupni
funkce identita.
2Sigma-Pi Neural Network
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souéinové ¢leny

Vahy v této vrstvé
jsou uréené k trénovani

souctovy ¢len

6
X1 aktivacni funkce
X2

92 ¥y

¢C) —>

Xn

On

pi vrstva sigma vrstva
Obréazek 5.1: Obecné schéma S-PNN. Kde z1, zo, ..., z, jsou vstupy a y je vystup. Vihy ve
vrstvé sumadniho ¢lenu 6 jsou urceny k trénovani, zatimco vihy ve vrstvé soucinovych ¢lent
maji konstatni hodnotu (obvykle jsou to pfirozena ¢isla).

5.2 QNN - Kvadratické neuronové sité

Specialnim pFipadem HONN je kvadratickd neuronovd sit (QNN), jejimZ zékladnim sta-
vebnim kamenem jsou QNU - kvadratické neuronové jednotky.

Snadno si lze predstavit, ze v jednoduché MLP siti (obrazek 3.3) nahradime jednotlivé
perceptrony kvadratickymi NU (QNU). Takovato sit bude v8ak mit vice vah k natrénovani
a u vétsich siti to bude znamenat mnohem vétsi vektor vah 6.

Jednim z moZnych zptisobi, jak zmensit pocet trénovacich parametra celého systému, je
modifikace struktury sité odebranim nékterych propojeni. Z plné propojenych vrstev se tak
stanou jen ¢aste¢né propojené. Svym zpusobem odebereme siti schopnost vybrat si procesem
uceni, které vstupy jsou a které nejsou dulezité, ziskdme tim vSak zna¢né redukovany vektor
vah 6. Tento pfistup byl predstaven v ¢lanku, ktery se vénuje validaci dat naméfenych v
turbiné [7].

Vstupni prostor byl roziazen do m shlukt a byla pouzita dvouvrstva QNN. Podafilo se tak
zredukovat pocet trénovacich parametri aniz by se zasadnim zpiisobem ovlivnila prediktivni
schopnost modelu.
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Obrézek 5.2: Navrhnuty model QNN. Tato sit je sloZzend ze dvou QNU vrstev. Vystupni
vrstva obsahuje pouze jediné QNU. Prevzato z ¢lanku [7].
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Obrazek 5.3: Zavislost celkovém poctu vah QNN na poctu pouzitych QNU vstupni vrstvy.

Pfevzato z ¢lanku [7].



Kapitola 6
Ucici algoritmy

V predchazejicich kapitolach bylo predstaveno mnoho riznych modeld NN. Jmenovité
MLP, S-PNN, HONU, HONN a jejich derivaty. Tyto matematické modely je mozné si pred-
stavit jako velice slozité funkce vstupi (pfiznaki) a trénovacich parametra (vah):

model(x) = F(x,0) (6.1)

Po sestrojeni modelu NN (vytvofeni architektury) musime také najit vektor parametria 6,
ktery nejlépe odpovid4d nasemu problému. Tomuto procesu se fik4 optimalizace nebo casto
také uceni ¢i trénovani.

7 pohledu matematiky optimalizaci rozumime minimalizaci chybového kritéria, které
muZze mit spoustu tvari, nejjednodusi a zaroven i Casto pouzivané je stifedni kvadratickd
chyba (MSE?).

Jinymi slovy se jedna o algoritmus, ktery se snazi ménit parametry naSeho modelu tak,
aby funkci F'(x, @) prolozil mnozinu vstupi-vystupd tak, ze chybové kritérium je co nejmensi.

Tomuto procesu se také ¥ik4 uceni s ucitelem, protoze nase trénovaci mnozina je ve tvaru
vstup-vystup a na jednotlivé vstupy zname spravné vystupy. Uceni s ucitelem neni jediné
uceni (napf. shlukové algoritmy nebo samoorganizacni mapy se u¢i ucenim bez ucitele), pro
tuto praci vSak tyto pristupy k uceni nejsou podstatné.

7 hlediska ucenf s uc¢itelem se obvykle rozlisuji dvé kategorie, které maji jak své teoretické
tak ale i praktické opodstatnéni. Jedné se o: ddvkové metody a metody vzorek po vzorku, které
jsou popsany v nésledujicich dvou sekcich.

6.1 Davkové metody

Davkové metody se jmenuji davkové, jelikoz v jedné iteraci uceni (trénovani) bereme v
tvahu celou davku? (matice X).

Casto se kviili hardwarovym omezenim celd trénovaci data rozdé€li do nékolika davek,
které se stiidaji v procesu uceni.

'Mean squared error
?Batch

22
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Vyhodou téchto metod je, Ze jsou u¢ingjsi (pocitaji s velkym objemem dat najednou).
Nevyhodou je, Ze jsou obvykle vypoCetné naroéné a Casto neumoznuji nasazeni v online
reZimau.

6.1.1 Batch Gradient Descent (BGD)

Metoda Batch Gradient Descent (dale jen BGD) je numericky iterativni algoritmus pro

hledani funkéniho minima3.

Necht 8 je vektor parametrii naseho systému, matice X je matice vstupt? a y je vektor
vystupi. Dale predpokladejme, ze funkce hg(x) je funkci, jejiz parametry € chceme optima-
lizovat:

n—1
ho(x) =Y 0jx; (6.2)
j=0

Nage chybové kritérium bude definovano nasledovné®:
1 L1 2
. - - ()Y _ 4@
Jtrafm(g) M Zz; 2 (hH(X ) Yy ) (63)
Aktualiza¢ni pravidlo®:
0
o+ — gk) _ aa—eJtmm(B(k)) (6.4)
1 M

gk+1) — g(k) —QM;(he(X())—y())X() (6.5)

Kde k znaci iteraci, M je pocet Tadki matice X a « je parametr, ktery ovliviiuje délku
kroku”.

6.1.1.1 Pseudokod

Algoritmus 1 Batch Gradient Descent

1: function BGD(X,y, a, knax)

2 inicializace 6 > nahodny nebo nulovy vektor
3 for k< 1,...,kne do > ke - poCet iteraci
4: e+ X0—y > vektor chyb
5 0+ 60— %XTe > aktualizace parametra 6
6 return 0

3V nagem pripadé hledame funkéni minimum Jirgin -

4Jeden fadek matice X odpovida jedné realizaci vstupt. Tomu samoziejmé odpovida Fadek sloupcového
vektoru y.

5

5Update Rule

TV riizné literatuie se tomuto parametru k4 jinak. Napiiklad faktor zapomindni, learning rate, . . .
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6.1.2 Stochastic Gradient Descent (SGD)

Pfi implementaci algoritmu BGD (subsekce 6.1.1) se ovSem potykame s nékolika pro-
blémy, pficemz nejvétsim z nich je vypocetni narocnost chybového kritéria (rovnice 6.3).
Jakmile totiz stoupa sloZitost nageho parametrického systému®, stoupa i vypocetni naroé-
nost. V kazdém kroku totiz musime secit jednotlivé chybové funkce vSechn radkt matice
X.

Algoritmus Stochasticky gradient descent (SGD) v jendom kroku pocitd pouze s jed-
nim Ffadkem matice X, ktery je ndhodné vybrén, coZ je fundamentalné dilezitym prvkem
algoritmu.

Nase funkce, jejiz parametry chceme optimalizovat, bude ve stejném tvaru jako u algo-
ritmu SGD (rovnice 6.2), tedy:

n—1
ho(x) =Y 0;x; (6.6)
j=0

Dale zavedeme funkeci cost:

cost(8, (x, y0)) = £ [g(x?) — 4] (6.7
A nae chybova funkce bude ve tvaru?:
1 M L
Jp = i Zl cost(@, (X(l), y(z))) (6.8)
Potom aktualiza¢ni pravidlo:
o+ — gk) _ aaaecost(B, (x*), y(k))) (6.9)
0D = %) — o (hy(x®)) — y(k))x® (6.10)

vvvvvv

metody!? je proces ndhodného vgbéru pied kazdou iteraci. Lépe je tento postup znézornén v
pseudokodu algoritmu SGD (algoritmus 2).

vyhody nevyhody

vysoka efektivita

nizsi vypocetni naro¢nost(ve srovnani s BGD)
velmi jednoducha implementace

dobie fungujici se stoupajici slozitosti a velikosti

mnoho hyperparametrat!
velmi senzitivni na velikost vstupi
v nékterych pripadech ,krouzi“ kolem minima

Tabulka 6.1: Srovnani vyhod a nevyhod metody SGD

8Jinymi slovy roste velikost vektoru @ a také velikost matice X.

9Povsiméte si, Ze je je naprosto stejnéa jako u algoritmu BGD(rovnice 6.3)

0Proto se tato metoda jmenuje Stochastic Gradient Descent, ze slova stochasticky nebo také nahodny.
1 Jako napiiklad regularizaéni parametr, pocet iteraci, ...
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6.1.2.1 Pseudokod

Algoritmus 2 Stochastic Gradient Descent

1. function SGD(X,y, a, kmaz)

2: inicializace 6 > nadhodny nebo nulovy vektor
3: for k< 1,..., kmnaes do > Kmaz - poCet iteraci
4: (x®) 4(K)) «— nahodny vyber z (X,y)

5: e+ xkg — yk) > e - chyba, skalar
6: 0 +— 0 — aex®) > aktualizace parametru
7 return 0

Mozné pribéhy 4 iteraci BGD a SGD

3/ \ A W W
—>& BGD
2 —& SGD
1 -
© 0
_1—
_2—
-3 T
2

-3 -2 -1 0 1
©o

Obrazek 6.1: Ilustra¢ni srovnani algoritmi BGD a SGD, na osach x a y jsou parametry g a
1. Pomyslna osa z (znazornéna jako barevné vrstevnice) je chybova funkce Jy. Cerny bod v
soufsadnicich [—0.28,0.58] je lokalni minimum.

6.1.3 Konjugované gradienty (CG)

Dalsim z optimaliza¢nich algoritmu z rodiny gradientnich metod jsou konjugované gradi-
enty (CG).

Nejvétsi vyhodou algoritmu CG je, Ze k dosaZeni piijatelného'? minima je obvykle po-
tfeba Ffadové mnohem méné iteraci, nez v algoritmech v predchozich subsekcich (6.1.1 a

12\Mysleno s prijatelnou chybou.
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6.1.2). Navic (jak je vidét v algoritmu 3) je iterativni vypocet konjugovanych vektorii ve své
podstaté velmi ekonomicky!?.

6.1.3.1 Teorie

Metoda konjugovanych gradienti je metoda pouzivané k nalezeni feSeni (vektoru 6) vy-
razu:

y = X6 (6.11)

Nebo jinymy slovy, nis problém muzeme transformovat na nalezeni kofent vyrazu:
X0 -y (6.12)
V prvni fadé je potieba zavést koncept tzv. konjugovangch vektort:
(u,v)q =u’' Qv (6.13)

A budeme fikat, Ze tyto dva vektory jsou konjugované v zavislosti na Q (nebo také Q-
ortogondlni), pokud je vysledek vztahu (rovnice 6.13) 0. Pficem? FeSeni miZzeme vzdy psat
ve tvaru:

0" =) aip; (6.14)
i=1

Pokud se vratime k naSsemu problému formulovaném v rovnici 6.11, obé strany rovnice vy-
nésobime vektorem p? (né&jakym Q-ortogondlnim vektorem):

PLY = P; QO (6.15)
PLY =PLQ)_ aip (6.16)
=1

Nyni pouzijeme Q-ortogonalitu, a jelikoz plati:
Vpi(i # k = a;p; Qpi = 0)

Jinymi slovy, pokud jsou dva vektoy pr a p; Q-ortogonalni, soucin je roven 0 a muaZzeme je
z rovnice vypustit.Zbyde nam tedy pouze vektor pj a dostavame tedy vyraz:

PLy = 2Pt QPk (6.17)
Konec¢né tedy muzeme vyjadrit koeficienty ap:
PLY

P} Qps

13K vypo&tu konjugovaného vektoru v k + 1 je pot¥eba znat pouze konjugovany vektor v k.

A —

(6.18)
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6.1.3.2 Pseudokod

Algoritmus 3 Konjugované Gradienty

1: function CoNG(X,y, kmaz)
2 inicializace 0 > ndhodny nebo nulovy vektor
3 ro <y — X0
4 Po < Io
5: for k< 0,...,kne —1do
6 Qyp I%ki

Pj. XPk
7 Or11 < O + agpx
8 rpi1 < —apXpy
9 if ryy1 je dostatetné malé then
10: opust for-smyc¢ku
11: else
12: B Teatein

T, Tk

13: Pk+1 < Tk+1 + BkPk
14: return 0y

6.1.4 Gauss-Newtonova metoda

Gauss-Newtonova metoda (GNA) je numericky iterativni algoritmus, ktery se pouZziva
pro nalezeni funkéniho minima.
6.1.4.1 Teorie

Nasim cilem je pfizptisobit mnozinu M bodu z {(x;,4;),x € X a y; € y} pomoci neline-
arni funkce:

y=[(x,0) (6.19)

Pfi¢emZ chceme nalézt takovy vektor parametri @, ktery bude minimalizovat naSe chybové
kritérium ve tvaru:

i=1 i=1
J = Ze? = Z lyi — f(x, 9)]2 (6.20)
M M

Kde e je residuum a miZe byt zapsané ve vektorové formé:

el Y1 f(x1,0)
e= | =11 - f(xf’0> =y — () (6.21)
em YM f(xu,0)

Pokud zapiSeme i chybové kritérium ve vektorové formeé:

=1
J=) el=ele=|e*| =y - £ (6.22)
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Mizeme psat aktualizaéni obecné aktualizacni pravidlo:
6" = 0" + NG’ (6.23)

Kde AQ":
Af = —[J7T]3%e (6.24)

Kde jestlize nage funkce f(x, ) bude ve tvaru > I, 0; z;, potom A@' bude ve tvaru:

Af' = —[XTX]XTe (6.25)

6.1.4.2 Pseudokod

Algoritmus 4 Gauss-Newtonova metoda

1: function GNA(X,y, knaz)

2 inicializace 6 > nahodny nebo nulovy vektor
3 for k< 1,..., kpnes do > Kmaz - poCet iteract
4: e+ X0—y
5

6

7

A6 + [XTX] 'Xe
0« 0+ A0 > aktualizace parametri

return 6

6.1.5 Levenberg-Marquardtova metoda

Levenberg-Marquardtova metoda (LMA) je numericky iterativni algoritmus pro hledani
minima funkce, kterd kombinuje Gauss-Newtonovu metodu a metodu gradient descent tak,
aby byly eliminovany problémy Gauss-Newtonovy metody daleko od extrému [9]. Tato me-
toda v sobé kombinuje klicové vlastnosti jako jsou robustnost, efektivnost, konvergenci a
numerickou stabilitu [10].

Aktualizaéni pravidlo pfi pouziti metody LMA pro HONU je:
00+1) = 00 4 [XTX + \I] ' Xe (6.26)

Kde X je tlumici faktor'* a v podstaté uréuje pomér metod, které LMA kombinuje, X je
matice vstupt, I je jednotkova matice a e je vektor chyb naseho modelu podle:

e=X60-y (6.27)

Kde y je vektor vystupu.

“Dumping factor
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6.1.5.1 Pseudokod

Algoritmus 5 Levenberg-Marquardt

1: function LMA(X,y, A, kmaz)

2 inicializace 6 > ndhodny nebo nulovy vektor
3 for k< 1,...,kne: do > Kmaz - poCet iteraci
4: e+ X0 -y
5

6

7

AG + [XTX + M| 'Xe
0«0+ A0 > aktualizace parametru

return 0

6.2 Metody vzorek po vzorku

Uc¢ici algoritmy typu vzorek po vzorku jsou stejné jako davkové ucici metody numerické
iterativni algoritmy. Narozdil od ddvkovych v8ak v jedné iteraci uc¢eni pracuji pouze s jednim
parem typu vstup-vystup (vzorkem).

V praxi to znamena, Ze proces je mnohem rychlejsi a je tim padem vhodny k online uceni
(uCeni za béhu), ¢astéji se vSak objevuji problémy s konvergenci.
6.2.1 Gradient Descent

V subsekcich 6.1.1 a 6.1.2 byly popsany dvé gradientni metody (BGD a SGD). Exis-
tuje samoziejmé i nedavkova varianta metody nejmensiho spiddu, obvykle nazyvané pouze
gradient descent nebo také SBSGD'.

Tato metoda je vlastné BGD nebo SGD pouze s jednim trénovacim vzorkem. Miuzeme
tedy aktualiza¢ni pravidlo psat ve tvaru:

Kde x, ¥ je trénovaci vzorek typu vstup vystup.

6.2.1.1 Pseudokod

Algoritmus 6 SBS Gradient Descent

1: function SBSGD(0, x,y, a)

2 e+ x0—y

3: AO — —aex”

4 0+ 60+ A0 > aktualizace parametri
5 return 0

15Sample by sample gradient descent



Kapitola 7

Analyza dat z procesu valcovani

Matematicko-fyzikalni model valcovani je komplexni a slozity. Potencialnich vstupt adap-
tivniho numerického algoritmu uréeného ke korekci MF modelu je tedy mnoho a jejich pocet

je nékdy nutné redukovat.

Tato redukce je nutna pro sniZeni vypocetni komplexnosti a tim i zna¢nému zrychleni

algoritmu uceni a vypoctu.

Vedlejsim produktem této redukce muze také byt zvySeni miry porozumnéni MF modelu.

Firma PTSW dodala naméfend a MF modelem vypoétend data. Celkem tedy bylo k
dispozici 17 potenciélnich vstupi a 2 vystupy (silovy a momentovy korekéni faktor). Jedna

se o tyto potencialni vstupy:

1.

2.

10.
11.
12.

13.

vstupni tloustka - vstupni tloustka valcovaného polotovaru

vystupni tloustka - vystupni tloustka valcovaného polotovaru

§ifka - sitka valcovaného polotovaru

. sila zmérena - namdrena sila

. sila vypoétena - vypoctena sila MF modelem

prihyb - prihyb vélcovaci stolice

moment zméreny - naméfeny moment

moment vypodéteny - vypoc¢teny moment MF modelem
rychlost - rychlost prijezdu polotovaru vélcovaci stolici
teplota - teplota valcovaného polotovaru

napéti

napétovy pomér

poloha - vzajemna poloha vélcovaci stolice a polotovaru

30
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14. kontaktni délka

15. konstanta Kf - empirickd konstanta valcovani

Firma PTSW také sestavila dvé potencialni kombinace vstupi, které by podle experti na
valcovani ve firmé PTSW mély mit nejvétsi vliv na korekéni faktory:

’ Kombinace 1 Kombinace 2
Sitka Vstupni tloustka
Teplota Vystupni tloustka
Napéti Stika
Napétovy pomér Rychlost
Poloha Teplota

Tabulka 7.1: Doporucené kombinace vstupt podle experti na valcovani z firmy PTSW.

7.1 Kombinace vstupt 1

Kombinace vstupt 1 (z tabulky 7.1) byla podrobena korela¢ni analyze a také analyze
PCA.

Z korelacni analyzy (Obrazek 7.1a) je na prvni podhled patrné, Ze nékteré vstupy jsou
spolu korelované. Napfiiklad korela¢ni koeficient mezi vstupy napéti a napétovy pomér je
blizky -1.

Analyza PCA (Obrazek 7.2) ukazala, Ze je existuje linearni zavislost mezi vstupy napéti
a poloha, bylo by tedy pravdépodobné vyhodné jeden z téchto vstupi odebrat a nahradit ho
jinym.

7.2 Kombinace vstupt 2

Kombinace vstupt 2 (z tabulky 7.1) byla také podrobena korela¢ni analyze a analyze
PCA.

U kombinace vstupi 2 jsou vysoce pozitivné korelované vstupy vstupni tloustka a vy-
stupni tloustka. Bylo by pravdépodobné lepsi tyto dva vstupy nahradit jejich rozdilem, nebo
pomérem.

Analyza PCA (obrazek 7.3) naopak ukézala, Ze vSechny vstupy jsou provazané.
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(a) Korelaéni matice kombinace vstupii 1 vizualizovana pomoci teplotni mapy.

0]
O A
R B
s >
> o
o =
= N
= s g 8
S 5 ° ©
2 b Y 5 a
o > = g 5
> S S5 > L
1.00
vstupni tloustka 0.75
- 0.50
vystupni tloustka
F0.25
Sitka r 0.00
F—0.25
rychlost
-0.50
teplota o7
-1.00

(b) Korela¢ni matice kombinace vstupii 2 vizualizovana pomoci teplotni mapy.

Obrazek 7.1: Korela¢ni komatice u kombinaci vstupa 1 a 2.
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(b) Zastoupeni vstupi v jednotlivych komponentach PCA.

Obréazek 7.2: PCA provedené na kombinaci vstupi 1
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(b) Zastoupeni vstupi v jednotlivych komponentach PCA.

Obréazek 7.3: PCA provedené na kombinaci vstupu 2
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Kapitola 8

Navrh a validace modelu

V této kapitole jsou popsany veSkeré architektury, které byly navrzeny a validovany
pomoci programovaciho jazyka python [11].

Jmenovité byly pouzity knihovny:

1. NumPy - knihovna pro védecké vypoc¢ty v jazyce Python, kterd mimo jiné obshauje:
algoritmy pro linearni algebru, sofistikované néstroje pro integraci C a C++ kodu a
modul pro generovani nahodnych &isel [12].

2. TensorFlow - knihovna pro operaci s tenzory, umélou inteligenci a strojové uceni [13].

3. Pandas - knihovna ktera umoziuje manipulaci s velkym objemem dat a jejich analyzu
[14].

4. Matplotlib - knihovna pro vizualizaci dat [15].

5. Seaborn - knihovna pro statistické vizualizace [16].

Kazdéa architektura ma oznaceni (napt. P01 - MLP), které odpovida slozce se stejnym nézvem
v pfiloze PTSW - Neural Network Research.

Kazdé architektura je také ve své sekci predstavena a detailné zdokumentovana. Nasledné
se v subsekci validace zhodnoti vysledky ptripadné dosazena presnost nebo chybovost.

8.1 Soustava dvou MLP (P01 - MLP)

Reseni s ozna¢enim P01 - MLP je velice intuitivné navrzené feSeni, které vyuziva jedno-
duchou architekturu MLP.

Pro kazdou valcovaci stolici (a také materiél) je vytvorena tato soustava dvou MLP, ktera
predikuje korekéni faktory (silovy a momentovy).
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Obréazek 8.1: Architektura feSeni P01 - MLP. Vstupy jsou standardizovéany, feSeni obsahuje
dvé MLP s totoznou architekturou. Silové MLP je trénovéino na silovy KF, momentové MLP
je trénovano na momentovy KF.

8.1.1 Architektura

Architektura tohoto feSeni je velice jednoduché. Schéma, je vidét na obrazku 8.1. Sklada se
ze dvou MLP - dvojcat, které maji totoznou architekturu, ale jsou uceny na silovy respektive
momentovy korekéni faktor (KF). Pfi¢emz obé MLP z obr. 8.1 (silové a momentové MLP)
maji stejné vstupy. Jde tedy o soustavu dvojcat MLP, které jsou ale trénované na jiné vystupy
(silova na silovy KF a momentova na momentovy KF).

Co se tyce architektury samotnych MLP, byly pouZity pouze 2 vrstvy perceptront. Vzhle-
dem k tomu, Zze architektura téchto MLP je tak jednoduché, muZeme dokonce snadno urcit
funkci, kterd tyto MLP popisuje:

MLP(x) = ¢® (W<2>¢<1> (W x)) (8.1)

Kde jako aktiva¢ni funkce jednotlivych vrstev byly pouZzity nejdiive aktivaéni funkce ReLLU,
ukézalo se vSak, Ze tyto aktivacni funkce nejsou pro tento problém vhodné. Nakonec ma
kazda vrstva svoji aktiva¢ni funkei uréenou nasledovné:

o) — sigmoida; ¢?) — tanh (8.2)

Pricemz byly zvoleny kombinace vstupii dle doporuceni expertii na valcovani z firmy PTSW
(tabulka 8.1).

8.1.2 Proces uceni

Celé architektura byla navrzena pomoci knihoven tensorflow a tflearn. A byla ucena
algoritmem SGD (algoritmus 2). Z grafu 8.2 je patrné, Ze zatimco MLP FM3 F! dokazala
snizit chybové kritérium k 0,4, u MLP FM4 T je proces uceni divocejsi a neni naucené tak
dobfte.

'Oznageni MLP FM4 F znamena, 7e to byla MLP pro vélcovaci stolici FM4 pro silovy korekéni faktor

(F).
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’ Kombinace 1 ‘ Kombinace 2
Sitka Vstupni tloustka
Teplota Vystupni tloustka
Napéti Sirka
Napétovy pomér Rychlost
Poloha Teplota

Tabulka 8.1: Pouzité kombinace vstupu pro P01 - MLP
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Obrazek 8.2: Proces uceni. Ilustrativné pro dvé MLP (MLP FM3 - F a MLP FM4 - T).

8.1.3 Validace

Pro validaci (ovéfeni) feSeni PO1 - MLP jsem pouzil data, ktera tato soustava dvou MLP
nikdy neméla k dispozici k trénovani (pfiblizné 80 trénovacich dvojic typu vstup-vystup,
které byly odlozeny bokem pied procesem trénovani).

V nasledujicich grafech je vidét porovnéani hustoty pravdépodobnosti chyby korekéniho
faktoru predikovaného soustavou MLP (kombinace 1 - modra, kombinace 2 - oranzova) pro
dvé kombinace riznych vstupi. Tato pravdépodobnostni hustota je konfrontovana s MF
modelem (Bez korekce - zelena).

Grafy byly vytvoreny metodou KDE (kernel density estimation), jako jadro byla pouzita
gaussovska funkce.

8.1.4 Zhodnoceni

7 graft v subsekci 8.1.3 je patrné, Ze ne vSechny MLP se dokazi naucit spravné predikovat
korekéni faktory.

Dale je potieba si uvédomit, ze ackoli je navrhovana architektura MLP velmi jednoducha,
pro prumyslové vyuziti neni tak vyhodné, jako napiiklad HONU.
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Obréazek 8.3: Srovnani pro valcovaci stolici FM1

Dalsi velkou nevyhodou této architektury je, Ze kazda valcovaci stolice musi mit dveé
dedikované MLP, coz samoziejmé v praxi pfinasi fadu dalich problémaia.

8.2 Soustava dvou HONU (P02 - HONU)

Dalsi navrzené feseni (ozmaceni P02 - HONU) vyuziva architekturu HONU. Podobné
jako v sekci 8.1 je pro kazdou stolici a také materidl vytvorit soustavu dvou HONU, které
predikuji korekéni faktory.

8.2.1 Architektura

Architektura tohoto fesSeni vychazi s navrhu P01 - MLP. MLP sité jsou vSak nahrazeny
HONU (obrazek 8.4).

Pricemz byly zvoleny néasledujici kombinace vstupii (kombinace 1 a 3 jsou kombinace
navrhnuté experty, kombinace 2 je pouze rozsifenim kombinace 1 o piFedchozi korekéni faktor,
viz tabulka 8.2).

8.2.2 Proces ucéeni

Architektura HONU byla navrzena pouze za pomoci knihovny NumPy a byla ucena
algoritmy SBSGD (algoritmus 6) a LMA (algoritmus 5).

Z grafu 8.5 je patrné, ze trénovaci metoda LMA konverguje rychleji, nez metoda SBSGD,
ktera je vhodné&jsi pro online trénovani.
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Obréazek 8.4: Architektura feseni P02 - HONU. Vstupy jsou standardizovany, feSeni obsahuje
dvé HONU stejného fadu. Silové HONU je trénoviano na silovy KF, momentové HONU je
trénovano na momentovy KF.

’ Kombinace 1 ‘ Kombinace 2 Kombinace 3 ‘
Sitka Ti”f:;a Sitka
Teplota P s Vstupni tloustka
o Napéti ) 3 n
Napéti 5 o Vystupni tloustka
. " Stupeii napéti
Stupeil napéti Rychlost
Poloh Poloha Teplot
oloha Piedchozi KF eplota

Tabulka 8.2: Pouzité kombinace vstupt pro P02 - HONU

Trénovaci matice obsahuje 600 pard typu vstup-vystup, 200 uéicich epoch, o = 0.005 -
pro SGD, A = 0.1 - pro metodu LMA, validaéni mnoZina obsahuje 200 para typu vstup-
vystup.

Ackoli byly odzkouseny HONU tadu 1,2 a 3, nejlepsi generalizaéni vlastnosti projevily HONU
druhého fadu (tedy QNU).

8.2.3 Validace

Pro validaci feseni P02 - HONU jsme opét pouzili data, ktera tato soustava dvou HONU
(QNU) nikdy neméla k dispozici béhem procesu trénovani (v tomto piipadé se jednalo pfi-
blizné o 200 part typu vstup-vystup).

V nasledujicich grafech je vidét porovnéani hustoty pravdépodobnosti chyby korekéniho
faktoru predikovaného soustavou dvou QNU. Grafy byly vytvoreny metodou KDE a krabi-
covymi grafy pomoci knihovny seaborn.
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Obrazek 8.5: Srovnani metod SBSGD a LMA pro silové HONU valcovaci stolice FM1 (Pro
viechny stolice byl pritbéh velmi podobny). Tento graf ma demonstrovat rychlost konvergence
algoritmu LMA oproti SBSGD.
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Obrazek 8.6: Srovnani QNU a MF modelu pro vélcovaci stolici RM2 pomoci KDE grafi.



KAPITOLA 8. NAVRH A VALIDACE MODELU 41

0.25 |
0.20
0.10 o]
0.05 5 ;
0.0 1
2 3

N
5
.

g
=}
|

o
-
v
- =
o w

Absolutni chyba korekcniho faktoru [-]

o
w

Absolutni chyba korekéniho faktoru [-]

0.00 4
MF model 1 MF model 1 2 3
Kombinace vstupl Kombinace vstupl
(a) Silovy KF (b) Momentovy KF

Obrazek 8.7: Srovnani QNU a MF modelu pomoci krabicového grafu.

8.2.4 Zhodnoceni

Z grafu prezentovanych v sekci 8.2.3 (KDE graf 8.6 a krabicovy graf 8.7) je jasné, Ze tato
architektura prinasi zlepSeni v predikci silovych i momentovych korekénich faktoru. Tato
architektura je vyhodné, protoze je velmi snadno trénovatelné, predtrénovatelna a jemné
ladéni parametra HONU miuze probihat i za chodu (online rezim uéeni).

Dalsi vyhodou je i fakt, ze kazda stolice ma soustavu dvou HONU. Pokud se tedy do
valcovaciho procesu pfidé nova stolice, sta¢i pouze pridat a dotrénovat jednu soustavu dvou
novych HONU.

Tento fakt je vSak zaroven i mirnou nevyhodou, protoze pro kazdy vélcovaci proces je
obvykle potteba i nékolik desitek HONU (kazd4 valcovaci stolice potFebuje dvé).

8.3 Hluboké MLP (P03 - Deep MLP)

V sekci 8.1 byla popsana architektura dvou MLP pro kazdou stolici, ktera ma spoustu
vyhod (napf. pfidani nové stolice do véalcovaciho procesu znamené pouze natrénovat dvé
nové MLP). Jeji nejvétsi nevyhodou vsak je, Ze napf. pro valcovaci proces se ¢tyfmi riaznymi
valcovacimi stolicemi je potfeba celkem 8 nezévislych MLP.

V této sekci je predstavena architektura jedné MLP, ktera je ucena na vSechny valcovaci
stolice zaroven (jedna MLP je tedy pro celou véalcovaci linku).

8.3.1 Architektura

vvvvvv

Schéma je vidét na obrazku 8.8, pficemz byly predstaveny dvé velmi podobné konstelace
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MLP:

1. Pfidani jednoho vstupu (skalaru), ktery valcovacim stolicim pfifadil &islo. (Hluboka
MLP - skalar)

2. Pridanim celého vektoru ve formatu one-hot?. Jeden vektor reprezentuje jednu stolici.
(Hluboka MLP - one-hot)

Obé konstelace v8ak maji spoletné to, ze n&jakym zptsobem obsahuji informaci o stolici.
Jako aktiva¢ni funkce byly pouzity: ReLLU, sigmoida, tanh a softplus.

Informace o valcovaci

stolici
E = E Silovy
! - : KE
! E : >
1 ;} —_— ” 1
' o 'S Hluboké '
) E = § —> MLP E Momentovy
Vstupy : & . KF
: > '8 - X >
: = :

Obréazek 8.8: Architektura feseni P03 - Deep MLP. Vstupy jsou standardizovany. Informace
o valcovaci stolici je bud ve formétu one-hot a nebo pouze jedno &islo

8.3.2 Proces udeni

Cela architektura byla navrzena pomoci knihoven tensorflow a tflearn (stejné jako u
architektury P01 - MLP). A byla u¢ena algoritmem SGD (algoritmus 2). Na prvni pohled je
patrné, Ze tyto MLP sité jsou mnohem tézsi na natrénovani, nez u architektury P01 - MLP.
Epoch uceni bylo potfeba v fadech stovek az tisici.

8.3.3 Validace

Pro validaci (ovéfeni) této architektury jsem opét pouzil data, ktera MLP nikdy bé&hem
procesu trénovani neméla k dispozici (opét se jednalo o pfiblizné 80 dvojic typu vstup-
vystup).

V nasledujicich grafech je vidét porovnani hustoty pravdépodobnosti chyby korekénich
faktori pro oba typy kédovani informace o stolici.

Grafy byly vytvorfeny metodou KDE a krabicovymi grafy pomoci knihovny seaborn.

2Format one-hot vypada nasledovné: uvazujme 2 valcovaci stolice, prvni bude oznagena 1, druha 2, pokud
toto oznacei pfevedeme do formétu one-hot, bude oznaceni prvni stolice vektor [1,0] a druhé stolice [0, 1].
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Obrazek 8.9: Proces uceni. Srovnani dvou hlubokych MLP siti: Hlubokd MLP - skalar a

Hlubokd MLP - one-hot. Povs§iméte si, ze kazdd MLP byla trénovana rizny pocet epoch.
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Obrazek 8.10: Srovnani hlubokych MLP pomoci KDE grafu.

8.3.4 Zhodnoceni

Z grafi prezentovanych v sekci 8.3.3 (KDE graf 8.10 a krabicovy graf 8.11) je na prvni
pohled jasné, ze navrhnuté architektura prinasi zna¢né zlepSeni v predikci korekénich faktorta

jak silovych tak momentovych.

Tato architektura je vyhodna, protoze jedna hlubokd MLP pokryje nékolik vélcovacich
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Obréazek 8.11: Srovnani hlubokych MLP a MF modelu pomoci krabicového grafu.

stolic a navic oba dva korekéni faktory (silovy a momentovy). V idelnim piipadé tak mame
jednu MLP, ktera predikuje korekéni faktory pro celou linku (samozfejmé v ramci jednoho
valcovaného materialu).

Nevyhodou je, Ze architektura je nepriihledna (hlubokd MLP) a pokud se do vyrobniho
procesu pfida jedna valcovaci stolice, je nutné MLP pietrénovat.

8.4 Vybér architektury

V této kapitole byli ve tfech sekcich pfedstaveny tii navrhované architektury numerického
adaptivniho algoritmu pro predikei silovych a momentovych korekénich faktori:

1. P01 - MLP - dvé MLP pro kazdou vélcovaci stolici

Dvouvrstva architektura MLP pfinasi vyhody jednoduché implementace a rychlého
procesu uceni. Architektura byla validované na dvou kombinacich vstupi.

Ackoli tato architektura vykazovala u nékterych valcovacich stolic zlepSeni, bohuZel
nékteré MLP se nebyly schopné zavislost presvédcéivé naudit.

. P02 - HONU - dvé HONU pro kazdou valcovaci stolici

Architektura HONU také prindsi vyhody relativné jednoduché implementace a rych-
lého uceni (pro nizké fady HONU). Architektura byla validovana dokonce na t¥ech
kombinacich vstupt (pfi¢emz kombinace 2 dokonce obsahovala piedchozi korekéni fak-
tor).

HONU lze také trénovat snadno v online rezimu. Nevyhodou je, Ze pro kazdou valcovaci
stolici a material je potfeba dvou dedikovanych HONU.

Nejlépe se osvédéila HONU druhého fadu (QNU).

P03 - Deep MLP - jedna hlubokd MLP pro valcovaci linku
Tato architektura nepfinasi vyhody jednoduché implementace (MLP sit obsahuje skryté
vrstvy). Uéeni v online rezimu je diskutabilni.
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Velkou vyhodou je, Ze je potieba pouze jeden numericky adaptivni model pro celou
valcovaci linku (sadu nékolika valcovacich stolic). Nevyhodou je, Ze zatimco u pied-
chozich dvou architektur pfidani nové valcovaci stolice nebyl problém (pfidali se dvé
nové HONU nebo MLP), u této architektury je potfeba MLP pretrénovat, piipadné i
zmeénit.

Vzhledem k uvedenym vyhodam a nevyhodam jednotlivych architektur a také k prihlédnuti
prani firmy PTSW jsem jako nejvhodnéjsi vybral architekturu P02 - HONU.



Kapitola 9

Implementace do jazyka C+-+

Po té, co byla provedena analyza dat, ndvrh modelu a také jeho validace, bylo potfeba
vytvorit modul (hlavickovou knihovnu) v programovacim jazyce C+-+, protoZe tento modul
mé slouzit ke korekci MF modelu valcovani, ktery je uz implementovany v C++. Pozadavek
na jazyk C++ byl tedy soucasti zadani od firmy PT Solutions Worldwide.

Vzhledem k tomu, Ze tento modul bude nasazen do valcovacich linek nejenom v Ceské
republice, veskera dokumentace, nazvy t¥id, proménych a method jsou v anglickém jazyce.

K projektu byla pouZita externi knihovna Figen [17]. Je to hlavickova knihovna s licenci
MPL2', coz znamena, Ze pii pfidani této knihovny do vlastniho projektu nevznikaji zadné
zésadnéjsi problémy a nejsou potieba zddné dalsi knihovny, na kterych by knihovna Eigen
mohla zaviset.

Hlavi¢kova knihovna Eigen obsahuje mimo jiné jiz odladéné funkce pro maticové a vekto-
rové vypocty (v podstaté kompletni nastroje pro linearni algebru), nékteré numerické fesice
a dalsi pridruzené algoritmy.

9.1 Architektura modulu v C++

Architektura navrhnutého modulu v C+- je na obrazku 9.1. Uvnit¥ obdelniku, jehoz
strany tvori ¢arkovana ¢ara (- - -) jsou celkem 4 bloky (7Trénovaci algoritmus, Silové LNU,
Momentové LNU a Tvorba vstupniho vektoru pro vyssi fady HONU). Veskeré tyto bloky
bylo potreba naprogramovat jako tifidy s potfebnymi metodamy a proménnymi, piic¢emz
dohromady tvoii odevzdanou hlavickovou knihovnu.

Bylo tedy potieba implementovat nasledujici t¥idy:

1. PolyUnit (Na obr. 9.1 Momentové LNU a Silové LNU) - Polynominalni jednotka, tato
tfida se chové jako LNU. Spolu s t¥idou Shaper tvoii HONU jakéhokoli fadu.

2. Shaper (Na obr. 9.1 Tvorba vystupniho vektoru pro vyssi fady HONU) - Tato tfida
vytvori z vektoru vstupl pozadovany vstupni vektor pro LNU tak, aby dohromady
tvofili HONU daného Fadu.

Mozilla Public License Version 2.0 - licence popsana napt. zde: http://www.mozilla.org/en-US/MPL/2.0/
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Obrazek 9.1: Schéma modulu v C++. Cast oznacCena - - - je cela feSenad touto hlavickovou

knihovnou. Casti mimo uz byly vyfesené nebo v feSenf firmou PTSW.

3. SGD (Na obr. 9.1 Trénovaci algoritmus) - Trenér navrhnuty podle algoritmu SGD.

4. LMA (Na obr. 9.1 Trénovaci algoritmus) - Trenér navrhnuty podle algoritmu LMA.

9.1.1 PolyUnit

T¥ida PolyUnit byla navrzena podle LNU v kapitole 4.
Pouziji rovnici 4.2, kterou je nutné prevést do vektorové formy. Jako aktivac¢ni funkci
¢(.) pouzijeme identitu (jinymi slovy aktivaéni funkci neuvazujeme) a v posledni fadé bu-
deme uvazovat rozs§ifeny vstupni vektor (coZz ndm umozni prah 6y vélenit do vektoru vah). Z

puvodni rovnice:

tedy dostaneme jednoduchy tvar:

LNU(x4) =0x4

Kde vektor x4 je rozsifeny vektor?.

HONUY(x) = LNU(x) = ¢<90 + Z 0; x)
i=1

9

(0.

1)

2)

Vektor 0 je to jediné, co je potieba k definici tFidy PolyUnit a spolu s délkou vektoru 6
to budou jediné tfidové proménné. Hlavickova definice tfidy PolyUnit potom bude vypadat:

class PolyUnit {

public:

PolyUnit() = default;
PolyUnit(int nw);

void setWeights(Eigen::MatrixXd newWeights);

ZNaptiklad rozsifenim vektoru x = [z, 2, x3] dostaneme vektor x4 = [1, 21, xa, 23].
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Eigen::MatrixXd getWeights(void);

Eigen: :MatrixXd value(Eigen: :MatrixXd X);

Eigen::MatrixXd value(Eigen: :MatrixXd X, Eigen::MatrixXd y);
void update(Eigen: :MatrixXd dw);

private:

};

int NumWeights;
Eigen: :MatrixXd weights;

Tato ti¥ida obsahuje (kromé dvou vyse popsanych privatnich t¥idovych proménnych Num Wei-
ghts a weights) nékolik kli¢ovych metod:

1.

PolyUnit - konstruktor

Tato metoda inicializuje t¥idu PolyUnit, pficemz sestavy pocateéni vektor vah (wei-
ghts) jako ndhodne hodnoty z uniformniho rozlozeni mezi 0 a 1.

Konstruktor potiebuje jeden funkéni argument pocet vah (nw), konstruktor je preti-
Zeny, pokud neni dodan argument, vytvofi vychozi prazdnou tiidu.

. getWeights - metoda pro manualni nastaveni vah

Tato metoda podle argumentu newWeights pfenastavi vektor vah tfidy PolyUnit.

setWeights - metoda pro ziskidni vektoru vah

Tato metoda bez argumentu vrati vektor vah. Je vhodna, naptiklad pokud bychom
chtéli archivovat informaci o stavu LNU, pfipadné vytvofit zadlohu a po $patném pie-
trénovani vratit vahy do ptivodniho stavu.

value - metoda vypoc¢tu (podle 9.2)

Tato metoda je pretiZzena, pokud jediny argument bude rozsiteny vstupni vektor x4
(X), vrati hodnotu LNU (x4), pokud vSak kromé rozsifeného vektoru pfidame argu-
ment spravné hodnoty y, dostaneme chybu (y — LNU(x4)), coZ je velice uZite¢né pii
interakci s trénovacimi algoritmy.

. update - metoda aktualizace vah

Tato metoda vyzaduje jeden argument dw a provede aktualizaci vah podle obecného
aktualiza¢niho pravidla, coz znamen4, Ze k aktualnim vaham pfi¢te hodnotu argumentu

dw.

9.1.2 Shaper

Ttida Shaper méni vektor vstupi na rozsifeny vektor vstupu potfebny pro pozadovany
rad HONU. Hlavickova definice této t¥idy potom bude:

class Shaper {

public:
Shaper() = default;
Shaper(int ord, int nfeat);
int getNumWeigts(void);
Eigen: :MatrixXd shapeVec(Eigen: :MatrixXd inputVec);
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Eigen: :Matrix<int, Eigen::Dynamic, Eigen::Dynamic> filters;

Eigen: :Matrix<int, Eigen::Dynamic, 1> filter_sums;
private:

int order;

int nfeatures;

int nweights;

};
Trida Shaper obsahuje tii privatni tfidové proménné:

1. order - rad HONU
Hodnota 1 odpovida LNU, hodnota 2 odpovida QNU, ...

2. nfeatures - pocet vstupu

3. nweights - pocet vah pro HONU
Hodnota této proménné bude vypoctena podle rovnice 4.5 z kapitoly 4.

Déle tiida Shaper obsahuje také dvé vefejné tfidové proménné filters a filter sums.

Tridova proménna filters je matice ve tvaru:

2 3 ... nfeatures +1]

features+2

3 6 e (H}L?%;Lisei?))

filters = 1 4 10 (nni‘i¢;2ises )
1 order 2 (TG L (et

A t¥idova Proménna filter sums je sloupcovy vektor ve tvaru:

¢ 1,
E?:fga ures+ filterso,;

1 .
Z?:fgatweH filtersy;

nfeatures+1 p.
Zi:O flltersorderfl,i

filter _sums =

Obé tyto proménné jsou vytvoreny konstruktorem.

Ttida Shaper obsahuje také nékolik tfidovych metod:

1. Shaper - konstruktor

49

(9.4)

Tato metoda inicializuje t¥idu Shaper, pficem?Z sestavi tFidové proménné filters a fil-

ter sums podle rovnic 9.3 respektive 9.1.2.

Konstruktor potfebuje dva argumenty (order - fad HONU, nfeatures - délka vstupniho

vektoru), pokud nejsou dodany argumenty, vytvori vychozi prazdnou tfidu.

2. getNumWeights - metoda pro ziskdni poc¢tu vah

Tato metoda vrati pocet vah potiebnych pro konstrukci HONU (zéavisi na fadu HONU

a poctu vstupi)
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3. shapeVec - metoda pro vytvoreni vstupniho vektoru pro HONU
Tato metoda pomoci predpripravenych tfidovych proménnych filters a filter sums vy-
tvofi z vstupniho vektoru vektor pro HONU pozadovaného fadu.
Napiiklad pro QNU (HONU druhého fadu) z vektoru [z, 2]
vytvoii vektor [1, 1, 22, x2, 179, 73).

Vzhledem k tomu, Ze se jedna opravdu o jedineéné feSeni, pfikladam tuto metodu jako koéd:

Eigen::MatrixXd Shaper::shapeVec(Eigen: :MatrixXd vector){

VAL SHAPE VECTOR
K e e e e e e e
* Creates input vector for HONU of desirable
* order (variable order) from first order input vector.
* Arguments: order - int, order of Shaper (>0)
* nfeatures - int, original lenght of
* wnput data
* Returns: Eigen: :MatrizXd vector - input for HONU
* Notes: Ads bias to the first position of a wector
* TODO: ---
*/

Eigen: :Matrix <double, Eigen::Dynamic, 1> lnuvector;
lnuvector.resize(this->nfeatures+1, 1);
lnuvector(0,0) = 1;
lnuvector.bottomRows (this->nfeatures) = vector;
if (this->order == 1) return lnuvector;
Eigen: :Matrix<double, Eigen::Dynamic, 1> honu_vector = lnuvector;
for (int o0=0; o < this->order-1; o++) {
Eigen: :MatrixXd comb_matrix = lnuvector * honu_vector.transpose();
honu_vector.resize(this->filter_sums[o], 1);
int k = 0;
for (int i = 0; i < comb_matrix.rows(); i++) {
for (int j = 0; j < this->filters(o,i); j++) {
honu_vector(k,0) = comb_matrix(i,j);

k++;
b
X
¥
return honu_vector;
X
9.1.3 SGD

T¥ida SGD je implementovany algoritmus 2 z kapitoly 6.
Jeho vyhodou je, Ze je velmi rychly (ve srovnani s LMA) a proto je vhodny k uceni v
rezimu online.
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T¥ida SGD obsahuje jedinou tfidni proménnou learning rate, kterd odpovida parametru
a (délka kroku proti sméru gradientu chybového kritéria®). Déle obsahuje 3 tiidni metody:

1. SGD - konstruktor
Tato metoda inicializuje t¥idu SGD, pozadovany argument je parametr uéeni « (lear-
ning rate).

2. setLR - metoda pro pfenastaveni parametru uceni «

3. train - metoda pro trénovani HONU
Tato metoda podle nastavenych parametri uéeni (v a epochy) a podle matice vstupii a
vektoru pozadovanych vystupt provede aktualizaci parametri t¥idy PolyUnit (proces
uceni).

Nasledujici ¢ast kodu je implemetace tfidové metody train:

PolyUnit SGD::train(PolyUnit pu, Eigen::MatrixXd X,
Eigen::MatrixXd y, int epochs/#*=1#/) {
/% GRADIENT DESCENT TRAINING ALG.

* Computes delta weights from error and updates

* PolyUnit pu using gradient descent

* training algorithm

* Arguments: pu - PolyUnit, Polynominal Unit to update

* X - MatrizXd, has to have shape (N,M)

* where N is number of weights of PolylUnit
* and M 1s number of wvectors X

* y - MatrizXd, has to have shape (1,M)

* real wvalues(targets)

* epochs - int, number of training repetition
* Returns:  pu - PolyUnit, Trained Polynominal Unit

* Notes: ---

* T0 DO: 1) Normalized learning rate?

*/

Eigen: :MatrixXd error = pu.value(X.col(0),y.col(0));
Eigen: :MatrixXd dweights = X.col(0) * this->learning rate * error;
int columns = X.cols();

for (int k = 0; k < epochs; k =k + 1 ) {
for (int j = 0; j < columms; j = j+1) {
error = pu.value(X.col(j),y.col(j));
dweights = X.col(j) * this->learning rate * error;
pu.update (dweights) ;
}
}

return pu;

37 anglického learning rate - parametr uéeni
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9.1.4 LMA

Ttida LMA je implementovany algoritmus 5 z kapitoly 6.

Vyhodou tohoto algoritmu je, Ze konverguje v méné krocich, nez algoritmus SGD. Bohuzel
se tento ucici algoritmus nedé vyuzit v reZimu online uceni.

Tt¥ida LMA obsahuje stejné jako SGD jedinou t¥idni proménnou learning rate, tato
proménnd odpovida parametru A a dale obsahuje 3 t¥idni metody:

1. LMA - konstruktor
Tato metoda inicializuje tfidu LMA, potfadovany je pouze parametr u¢eni A (lear-
ning_rate).

2. setLR - metoda pro prenastaveni parametru uceni A

3. train - metoda pro trénovani HONU
Tato metoda podle nastavenych parametri uéeni (A a epochy) a podle matice vstupt
a vektoru pozadovanych vystupi provede aktualizaci t¥idy PolyUnit.

Nasledujici ¢ast kodu je implementace tfidové metody train:

PolyUnit LMA::train(PolyUnit pu, Eigen::MatrixXd X,
Eigen: :MatrixXd y, int epochs = 1){
/xx | LEVENBERG-MARQUARDT TRAINING ALG.

* Computes delta weights from error and updates

* PolyUnit pu using Levenberg-Marquardt training

* algorithm

* Arguments: pu - PolyUnit, Polynominal unit to TRAIN

* X - MatrizXd, has to have shape (N,M)

* where N is number of weights of PolyUnzt
* and M 1s number of wvectors X

* y - MatrizXd, has to have shape (1,M)

* real values(targets)

* epochs - int, number of training repetition
* Returns: pu - PolyUnit, Trained Polynominal Unit

* Notes: ---

*/

int N = X.rows();

Eigen::MatrixXd X_T = X.transpose();

Eigen::MatrixXd I = Eigen::MatrixXd::Identity(N,N);

for (int k = 0; k < epochs; k = k + 1) {
Eigen: :MatrixXd Y_calc = pu.getWeights().transpose() * X;
Eigen: :MatrixXd error = y-Y_calc;
Eigen: :MatrixXd varl = (X * X_T) * (I/this->learning_rate);
Eigen: :MatrixXd S_1 = varl.inverse();
Eigen: :MatrixXd dweights = (S_1 * X) * error.transpose();
pu.update (dweights) ;
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}
return pu;

}

9.2 Zavérecné poznadmky k implementaci

Implementovany modul byl samoziejmé navrhnut a naprogramovan pro korekci vélcova-
cich parametri. Implementace v8ak byla provedena univerzalné v tom smyslu, Ze je velmi
jednoduché pouzit tento modul na jiny problém.

Do budoucna tak tento modul miiZe byt vyuzit firmou PTSW ke konstrukci sloZitéjsich

vvvvv

Je také velice snadné vytvofit jiny trénovaci algoritmus, pokud se dodrzi stanovené struk-
tura modulu.
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Zavér

Cilem této prace bylo na zakladé analyzy dat z procesu valcovani dodanych firmou PTSW
navrhnout, implementovat a ové¥it adaptivni numericky algoritmus pro predikci korekénich
faktori valcovacich sil (silového a momentového korekéniho faktoru).

Z datové analyzy (korelacni analyza a PCA, kapitola 7) byly urceny potencialni vhodné
kombinace vstupti a také vhodné architektury numerickych adaptivnich algoritmu (kapitola
8). Jmenovité byly vytvofeny, implementovany a otestovany tii architektury (zhodnocené v
sekei 8.4):

1. P01 - MLP - dvojice MLP pro kazdou valcovaci stolici
2. P02 - HONU - dvojice HONU pro kazdou vélcovaci stolici

3. P03 - Deep MLP - Hlubok&d MLP pro valcovaci linku

Po vyhodnoceni zakladnich vlastnosti architektur (slozitost implementace, schopnost u¢eni
v offline a online rezimu) a schopnosti predikovat korekéni faktory (kvalita aproximace) byla
jako nejvyhodnéjsi vyhodnocena architektura P02 - HONU - dvojice HONU pro kazdou
valcovaci stolici.

Tato architektura doséhla dobrych aproximacnich vysledki (predikce silovych a momen-
tovych korekénich faktorii, obrazky 8.6 a 8.7) a prokazatelné je v kombinaci s MF modelem
lepsi, nez MF model samotny.

Tato architektura také prokazuje schopnost dobfe se u¢it (obrazek 8.2), pfi¢em?z byly
zvoleny dva udici algoritmy:

1. SBSGD - Gradient descent vzorek po vzorku
Metoda vhodna pro uceni v online rezimu (je v8ak také pouzitelna v offline rezimu),
ktera je vypocetné velice jednoduché.

2. LMA - Levenberg-Marquardtova metoda
Metoda vhodné pro uceni v offline rezimu, které Iépe a rychleji konverguje.

Datovéa analyza, navrh numerického adaptivniho algoritmu a jeho validace probihala v jazyce
python. Firma PTSW pozadovala implementovany algoritmus v podobé hlavickové knihovny

54
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C+-+. Z tohoto divodu byla vybrana architektura (P02 - HONU) implementovana do jazyka
C++ jako hlavickova knihovna (kapitola 9).

Vyhodou implementace v jazyce C++ je (mimo kompatibility se softwarovymi baliky
firmy PTSW, coz ale byla podminka nutna) hlavné zrychleni chodu adaptivniho numerického
algoritmu.

Implementace do jazyka C++ byla provedena univerzalné v tom smyslu, Zze ackoli bylo
doporuceno pouzit HONU druhého fadu (QNU) s uéicimi algoritmy LMA a SBSGD, je velice
jednoduché pouzit HONU v podstaté jakéhokoli fadu (s jistym omezenim kvuli vypocetni
slozitosti popsané v sekci 4.2) a dokonce je velice jednoduché pfidat novy ucici algoritmus.

Hlavickova knihovna v C+-+ tak muize firmé PTSW slouzit i v jinych oblastech nez je
predikce korekénich faktoriu valcovacich sil.



Obsah prilozeného CD

Prilozené CD obsahuje kromé diplomové prace ve formatu PDF (DP.pdf) také dva ad-
resare:

ptswhonu
+— HONU
PolyUnit.h PTSW - Neural Network Research
— data
PolyUnit.c
y PP Mat_10
— training raw
t— LMA.h NN_Material.xls
— LMA. cpp NN_Sal.xls
+— SGD.h +— Data_analysis
— utils +— PO2_HONU
Shaper.h
+— PO3_DeepMLP
Shaper. cpp
+— create_trainig_data.py
+— makefile
»— requirements.txt

+— NeuralNetwork.h

«— NeuralNetwork. cpp

Adresar ptswhonu obsahuje kompletni hlavickovou knihovnu v jazyce C++ tak, jak je
popséana v kapitole 9, véetné ukazkového piikladu pouziti (soubory NeuralNetwork.h a Neu-
ralNetwork.cpp) a makefile.

Adresat PTSW - Neural Network Research obsahuje veskeré skripty v jazyce python,
které se tykaji jak datové analyzy (7) tak navrhu veskerych architektur popsanych v kapitole
8.
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