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1 Uvod

Diky modernizaci a digitalizaci primyslu a jinych odvétvi, béhem poslednich
nékolika let, strmé stoupa mnoZstvi dat, ktera z procest v téchto jednotlivych odvétvich
ziskavame. Nasledkem zmenSovani pocitact a rastu jejich vypocetniho vykonu a diky
vyvoji v senzorické technice a moznostech rozliSitelnosti jednotlivych vstupti, mame
nyni pristup k enormnimu datovému vzorku popisujici dané déje. Tato nezpracovana
data vSak sama o sobé povétSinou nemaji velkého uZitku. Pfidand hodnota vznika pfti
analyze originalnich dat a naslednym aplika¢nim vyuZitim. Proto dnes védni obory jako
statistika ¢i datova analyza zazivaji velky boom [1]. V dobé, kdy sniZeni nakladi c¢i
preventivni zamezeni ztraty, znamenaji kyZeny nartst efektivity podniku ve stale vice
konkuren¢nim prostiedi, je moZnost uc¢inné ziskavat a nasledné spravné analyzovat data
nedocenitelna. VyuZiti jako prediktivni udrzba ¢i navrh logistiky a optimalizace
materidlovych cest, vyhodnocovani dat z testti a dalsi, jsou jedny z mala véci, které

jsme schopni dnes za pomoci datové analyzy dosahnout.

Jednou z hojné vyuZivanych technik pro u¢innou analyzu dat a informaci je i
strojové uceni [2]. Metody strojového uceni spocivajici ve vyuZiti neuronovych siti a
jejich schopnosti pfizptisobovat se podle vnéjsich stimulii (vstupnich dat) a chovat se
podobné jako struktura lidského mozku jsou jednou z nejvice rozvijejicich se oblasti

informacni technologii.

Cilem této prace je provést reSerSi dané problematiky a popsat nékteré z modelti
neuronovych siti a jejich moZnosti vyuZiti. V nasledujicich kapitolach bude popsan
princip fungovani modeld MLP (angl. Multi Layer Perceptron[3]), HONU (angl.
Higher Order Neural Unit[4]), ELM (Extreme Learning Machine) a LSTM (Long
Short Term Memory[5]). U téchto metod budou zhodnoceny jejich vyhody a nevyhody
pri vyuZiti s redlnymi daty. DalSim cilem je vytvoreni nékterych z téchto neuronovych
siti v programovacim jazyce Python[6]. Bude také proveden, kratky priizkum moZzZnosti
méreni teplot v jednotlivych fezech turbodmychadla. Nasledné budou vytvorené
neuronové sité aplikovany na data z realného turbodmychadla [7] a vyuZity na predikci

vyvoje teploty vzduchu v jednotlivych oblastech motoru v konkrétnim fezech. Cilem je
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zjistit zda je mozZné z hodnot jedné konkrétni teploty v jednom bodé dopocitat teplotu
ve vSech ostatnich.. Porovnat vysledky jednotlivych typt siti a zjistit jejich pfesnost.
Néasledné ziskané zavislosti vyuZit na predikci na jiném umélém vzorku dat, kde
budeme zdmérné pridavat mnoZstvi Sumu a otestujeme tak robustnost ucicich

algoritmd.

2 Strojové uceni

Strojové uceni (angl. Machine learning) je podobor oblasti vyvoje, kterou dnes
nazyvame umeélou inteligenci (viz. Obr. 2.1) . Jedna se o soubor metod, jenZ jsou
schopny automaticky vytvaret analytické modely, které pak miZeme wvyuZit pro
datovou analyzu. Pomoci algoritmi, které se postupné uci a adaptuji na poskytnuta data
je ML schopno poskytnout nahled na vnitfni zavislosti v datech bez toho, aby byl
algoritmus predem instruovan, kde hledat[2, 8]. Obecné zakladni technikou ML je
prohledavani stavového prostoru. Mezi béZné rysy ML lze zaradit vyuZivani znalosti,
prace se symbolickymi nebo strukturovanymi proménnymi ¢i aplikace poznatki z

nestandardnich logik. NejtypictéjSi ulohou strojového uceni je pomoc pri ziskavani

znalosti z dat, tzv. Data mining.

Uméla inteligence

Strojové uceni

Obr. 2.1: Ukazka zarazeni ML
jako podoboru umélé inteligence

2.1 Vyvoj ML
Historicky rany vyvoj ML zapocal uZ na zacatku 19. stoleti s pfichodem vyuZiti

linearni algebry v oblasti statistiky. V té dobé byla uvefejnéna prace Adrien-Marie

Legendra a Carl Friedrich Gausse popisujici metodu nejmensich Cctvercu, ktera

11
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vyuzivala rané formy linedrni regrese[8]. Pozdéji bylo toto odvétvi posunuto také
Pierre-Simon Laplacem, jenz rozvinul praci Thomas Bayese' a definoval to ¢emu dnes

fikdme Bayestv teorém.

S prichodem vypocetni techniky nastava velky rozvoj ML. JiZ v roce 1950 Alan
Turing navrhuje moZnost ,,uciciho se stroje®, ktery by mohl byt povaZzovan za umélou
inteligenci®. UZ v roce 1951 poté pfisli Marvin Minsky a Dean Edmonds s prvnim
strojem obsahujicim neuronovou sit’ schopnou se ucit, SNARC?. Vyvoj pokracoval dal a
s rostoucim vykonem pocitacti rostlo i tempo objevii novych teorii i mozZnosti
implementace ML. Pocitace jsou diky ML schopny hrat piSkvorky nebo Sachy a
provadét narocné vypcoty. Pfi implementaci senzord je stroj se schopen pohybovat a
vyhybat prekazkam. Jsou postulovany nové metody jako Perceptron nebo rekurentni
neuronové sité. V roce 1997 je poté pocita¢ od spolecnosti IBM, pojmenovany Deep

Blue, schopen porazit svétového Sampiona v Sachu Garry Kasparova.

S prichodem 21. stoleti je ML a hlavné UI vénovana velika pozornost a jejich

Vyvoj je soucasti inovacnich strategii vétSiny vyspélych zemi[2, 8, 9].

2.2 Rozdéleni ML

Velice obecné rozliSujeme celkem 3 zakladni metody ML. Tyto 3 metody se
odlisSuji hlavné podobou vstupti a vystupii, ¢cimZ se nasledné odliSuje i jejich vyuZiti.

Jedna se o:

2.2.1 Unsupervised learning

V této praci neni unsupervised learning (,,uCeni bez ucitele®) vyuZzito, tudiz se

pouze kratce zminuje o pouZivanych aplikacich a jejich vyuZiti.

Unsupervised learning je metoda strojového uceni, kdy ucicimu se systému
dame pouze vstupni data a nedame mu k dispozici poZadované (preferované) vysledky.
Data nejsou nijak oznacena ani rozdélena do kategorii. Od metody oCekavame, Ze sama

dokaZe najit zavislosti v datovém vzorku a postupné se na né adaptovat. Nasledné je

1 Solving a Problem in the Doctrine Chances
2 Turinglv test — dnes zakladnim kritériem Ul
3 Stochastic neural analog reinforcement calculator

12
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schopna vyhodnotit zda se tyto zavislosti vyskytuji i v dalSich testovanych vzorcich.
neexistuje zZadny univerzalni zptsob jejich ovéreni tieba kfiZovou validaci[9]. VétSina
hlavnich aplikaci je z oblasti odhadu hustoty vyskytu ze statistiky. Snahou je co nejlepsi

interpretace dat bez ztraty presnosti.

PouZivané aplikace
* PCA neboli Principal Components Analysis je aplikace, kterou vyuZivame
pokud mame k dispozici vétSi mnozZstvi korelovanych dat. Pomoci PCA jsme
schopni udélat kompresi danych dat a vytvorit interpretaci dat, které ma mensi

rozmeér nez data ptivodni[8-10].

* Clustering je nazev skupiny aplikaci, které dokazi nachazet podskupiny neboli
shluky v datech. Tyto shluky se snaZi tvofit tak, aby jednotlivé elementy shluku
méli co nejvétsi podobnost, anizZ by nas zajimal vyznam jednotlivych elementt.
Jedna z typickych metod shlukovani je K-Means Clustering[8, 9]. Na Obr. 2.2

vidime postupnou tvorbu vyslednych shlukd.

Obr. 2.2: Ukazka postupného Clusteringu nahodnych dat [8]
VyuzZiti
Pomoci unsupervised learning sice nedosahujeme vysledkii co se tyce predikce,
ale zato vynikaji v nalezeni skrytych vzajemnych vztahti mezi daty. Velké tispéchy se
dafi na poli vyzkumu rakoviny prsu, kdy je ML aplikace schopna nalézt spolecné prvky
u pacientti s rakovinou[8]. Déle se hodi jako priprava dat pro neuronové sité nebo jiné

N 24

budoucna je do nich vkladan velky potencial, protoZe stale roste mnoZstvi dat, ktera
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jsou tfeba analyzovat a unsupervised learning metody dokaZou nachazet souvislosti,

které by Clovék odhalit nedokazal[11, 12].

2.2.2 Reinforcement learning

Ani reinforcement learning neni vyuZit v praktické Casti této prace a tudiz

nasledujici popis je pouze povrchni shrnuti informaci.

Cesky preloZeno ,zpétnovazebni uceni“ je metoda strojového uceni, které je
inspirovana behavioristickou psychologii a je ¢astecné podobna zpiisobu, jakym se uci
malé déti[10]. Oproti ostatnim metodam ML je tato rozdilna v tom, Ze je aplikovana ve
formé agenti, ktefi jsou vloZeni do prostredi’, ve kterém se museji sami adaptovat a
vytvorit si systém pravidel chovani na zakladé odezvy z prostfedi a nasledné je
aplikovat pro dosaZeni maximalniho uZitku. Toto je asi hlavni rozdil oproti ostatnim
metodam ML, které se zaméfuji na nalezeni vzort v datech nebo predikci. Tato metoda
vyuziva pristupu pokus-omyl. Vyhodou také je, Ze si vystaCi s menSim vzorkem dat

oproti ostatnim metodam[9, 13].

Prikladem muze byt UI podpofeny pocitacovy software AlphoGo, ktery byl
vytvoren panem Fan Hui. Této Ul byly pfedany pouze zakladni principy hry a to, Ze
cilem hrace je obklopit svymi kameny vétsi uzemi neZ soupef. AlphaGo bylo schopno
se naucit a vytvorit si systém pravidel a akci pro vSechny mozné kombinace®, které
dokazalo zuZzitkovat pfi hfe proti svétovému Sampionovi, jehoZ porazilo 4:1 na hry.
V tomto prikladu agent byl pocita¢ AlphaGo a prostredi byla hraci plocha s kameny,
pocitac zkusi tahnout (akce) a nasledné vyhodnoti pozitivni ¢i negativni dopad

(odezvu) na celkovy stav hry viz. Obr. 2.3.

4 Nékdy nazyvano Markovlv rozhodovaci proces
5 AZ 107 kombinaci
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Hraci plocha

Akce Akce

Odezva ' Odezva

Obr. 2.3: Princip zpétné vazby v uc¢eni hry Go
PouZivané aplikace
* Kritérium optimality (Criterion of optimality) je algoritmus, ktery mapuje
moznosti chovani agenta a postupnym zuZovanim vybéru ndasledujici akce,

dosahuje nejoptimalnéjsiho reSeni.

* Aplikace hrubé sily (Brute Force) je svym pristupem relativné jednoducha
metoda. Spociva v rozdéleni moznych postupti k dosaZeni vysledku a jejich
naslednym testovanim s tim, Ze jako idealni je zvolena metoda s nejvétSim
uzitkem. Nevyhodou tohoto pristupu je z logiky véci to, Ze moZné cesty k
dosazeni  kyZeného vysledku mohou byt v nékterych pripadech takika

nekonecné a tudiZz prevySujici dostupnou vypocetni kapacitu.

* Uzitkové funkce (Valuation function) se snazi dosahnout optimalniho vysledku
tim, Ze ma prednastaveny ocekavané reakce a jednotlivé postupy s nimi
porovnava. Ten jeZ se bude nejvice shodovat je poté zvolen.
Vyuziti

NejpfihodnéjSim vyuZitim reinforcement learning metody je pro aplikace, kde
se snazime optimalizovat reakce systému z dlouhodobého hlediska a nehledime na
kratkodobé nezdary. Velké uplatnéni nachazi v simulacnich modelech, kde zname
presny popis prostfedi, ale nikoliv analytické reSeni problému. Prikladem aplikace
miZe byt i moZnost robota, ktery se sim nauci vykonavat jistou Cinnost (otev¥it dvefe,
néco uchopit). MtiZzeme jej nechat dlouho vykondvat tuto Cinnost, dokud nepfijde

s optimalni feSenim — oteviou se dvere, uchopi predmét[8, 13, 14].
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2.2.3 Supervised learning

Cesky preloZeno ,,uceni s ucitelem* je oproti pfedchozim dvéma metodam
rozdilné v tom, Ze algoritmu predkladame datovy vzorek, kde je obsaZena jak mnoZina
vstupti (X), tak i mnoZina jim prislusicich vystupt (Y). Cilem je, aby byl algoritmus
schopen nalézt vazby uvnitf datového vzorku, a poté je vyuZit pro predikci dalSiho
pribéhu. Data pro algoritmus mohou byt poskytovéana ¢lovékem nebo automaticky, kdy
tak jednaji pravé jako ,ucitel“[9]. Neuronové sité pouZité pozdéji v této praci jsou
prikladem vyuZiti ML se supervised learning, kde mame at’ uz realna nebo uméla data a

hledame v nich zavislosti, které chceme nasledné vyuZit pro predikci dalSich dat. [9]
Y = f(X) (2.1)
Obecné se metody supervised learning rozdéluji do dvou kategorii:
1. Klasifikace
2. Regrese

Klasifikacni ML ndm umoziuje na zadkladé vstupnich dat rozhodnout do, které
kategorie bude spadat vystup. Pro ilustraci si lze predstavit, Ze po poskytnuti
trénovacich dat bézné lidské populace (vyska, vaha, vék), mtize algoritmus odhadovat,
zda dany vzorek spada do skupiny Zena (1) nebo muz (0). Vysledkem pak mitize byt
tieba graf obsahujici délici linii nebo barevné rozdéleni na skupiny, podle které spadaji
data do jedné z téchto kategorii. Na Obr. 2.4 miiZeme vidét klasifikacni rozdéleni druhii
orchideji podle velikosti jejich okvétnich listki®. Tato metoda se hodi pro typy tloh,
kde nefeSime kvantitativni vysledek, ale pravé kvalitativni. I kdyZ v nékterém z kroka
feSime i kvantitativni problém, kdy feSime pravdépodobnost jednotlivych kategorii,

proto castecné pripomina regresni modely[8, 9].

6 Klasicky datovy vzorek pro ML dostupny z:
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris
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Nejcastéji pouzivané metody klasifikac¢ni ML jsou:
* Logisticka regrese
* Analyza linearniho diskriminantu

* K-Nearest neighbors
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Obr. 2.4: Priklad klasifikace typ( orchideji podle Sitky a délky
okvétnich listki

Regresni ML zaklada na kvantitativnim odhadovanim vysledku. VyuZivame
riznych typi regrese a vypoctd. Jednoduché vyuziti mtize byt ku prikladu odhad platu
zameéstnance podle délky zaméstnaneckého poméru. Na Obr. 2.5 vidime regresni krivku
vytvorenou proloZzenim nahodné vytvorenych bodi. Algoritmus se snazi vytvorit kfivku
tak aby vzdélenost jednotlivych bodi od krivky byla co nejmensi. SnaZime se
,hafitovat” kiivku na dané body za pomoci vyuZiti chybovych funkci jako SSE — sum
of squared erros (suma chyb na druhou). Rovnice (2.2) popisuje funkci pro vykresleni
regresni primky. Zde v této rovnici je 3, posunuti pocatku krivky a p; je sklon

kiivky ,nékdy jsou také nazyvany jako koeficienty regrese [8, 9, 12].

Y = BO + BlX (22)
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Nejcastéji pouzZivané metody regresni ML:
* Linearni regrese
* Polynominalni regrese

* Support Vector

1.0 A

0.5 1

> 0.0 1

_05 -

_10 -

-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5
X

Obr. 2.5: Ukazka proloZeni bod( pro ziskani regresni kiivky

2.3 Postup tvorby ML

Testovaci
data

. Predpfiprava Trénovani a Testovani Distribuce
Zisk dat stavba rnodelu]—»[ modelu modelu

Obr. 2.6: Obecny postup tvorby modelu ML

Pokud bychom zobecnili béZny postup pfi tvorbé ML modelu, dostali bychom
priblizné proces jako na Obr. 2.6. Jako prvni krok musi byt samozfejmé ziskani dat. Ta
by méla nasledné projit néjakou predpripravou. V této fazi se vétSinou uplatiuje z-

scoring’ Ci jiné Skalovani dat a také tfeba odstraniovani odlehlych hodnot. Tyto metody

7 Vychazi ze standardniho rozdéleni podél priiméru

18



Algoritmy vypocetni inteligence pro rekonstrukci teplotnich poli v turbomotoru

maji za cil to, aby nasledny proces uceni byl co nejefektivnéjsi. Poté rozdélime
pripravena data na trénovaci a testovaci sadu. Uelem je, abychom mohli model ovéfit
na datech u kterych zname spravny vysledek a tudiZ mtizeme urcit presnost modelu. Po
rozdéleni dat se model uci na trénovacich datech poZadovanou ¢innost pomoci metod
popsanych vySe. Nasledné vyuZijeme testovacich dat k ovéfeni vysledku. SnaZime se
zabranit takzvanému overfittingu. Podle potfeby model upravime tak, abychom dosahli

co nejvétsi presnosti. Nasledné model distribuujeme a nasazujeme na dalsi data[8, 15].

3 Neuronove sité

Historicky bychom pocatek neuronovych siti (ANN, Artificial Neural Network)
mohli datovat do roku 1943. Tehdy Walter Pittse a Warren McCulloch uvérejnili jeden z
prvnich matematickych modeld umélého neuronu. Dali tak podnét ke vzniku nového
odvétvi. V roce 1949 je nasledoval Donald Hebb s knihou ,,The Organization of
Behaviour“,ve které postuloval pravidlo pro uCeni synapsi neurond®. Poznatky Cerpal z
myslenky, Ze vlastnosti jednotlivych neuront se daji pozorovat jako podminéné reflexi
u vSech zZivocichii[14, 15]. Dalsi pokrok pfinesl Frank Rosenblatt, jenZ zobecnil Pittstiv
a McCullochiv neuron a navrhl pro néj ucici algoritmus Perceptron[9]. Vydal také
jednu z prvnich knih o neurovypoctech®, a proto byva také nékdy povazovan za
zakladatele tohoto oboru. V nasledujicich letech oblibenost celého oboru znacné
kolisala, jelikoZ nebyly vyfeSeny problémy jako, jak na uceni vice vrstev spojenych
neuronti v neuronovych sitich. Bez tohoto totiZ nebyl samotny perceptron schopen
vyresit jednoduchou funkci XOR (vylucovaci disjunkce), coZz bylo tomuto oboru
znacné vycitano. Prelom priSel v roce 1986, kdy David Rumelhart, Geoffrey Hinton a
ve vicevrstvych neuronovych sitich — Backpropagation. Od té doby opét nartistal zajem
o tento védni obor a zlstava tak az do dnes. Zacaly se objevovat nové druhy
neuronovych siti a nové moznosti ucicich algoritmii. Studium neuronovych siti je nyni
na vrcholu vlny zajmu o tento obor a je otazkou, jak bude dale pokracovat[11]. Co lze

Fict je, Ze neuronové sité a na nich postavené aplikace jsou dnes soucasti skoro,

8 Hebbovo uceni
9 Principles of Neurodynamics
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VNV Wews

telefony, televize, autonomni vozidla, vyhledavaci algoritmy a jiné.

Zakladni mysSlenkou NN je pribliZit se struktufe podobné lidskému mozku.
Neuronova sit' biologickych neurond je tvorena jednotlivymi neurony. Biologicky
neuron (Obr. 3.1) je tvoren télem neboli soma, poté vstupnimi a vystupnimi kanaly —
dendrity a axony. Axony maji na konci termindly, kterymi se pfipojuji na dendrity
dalSich neurond a tim tvofi neuronovou sit'. Pfenos informaci mezi neuronu umoziuje

chemicka vazba synapse. [11, 15, 16]

terminaly axonu

.......... dendrity

Obr. 3.1: Nakres biologického neuronu [11]
3.1 Formalni neuron

Zakladnim kamenem neuronové sité je matematicky model biologického
neuronu — formdlni neuron, také nazyvany perceptron. Jeho struktura je schématicky

znazornéna na Obr.3.2 . Neuron ma obecné n vstupii =1,...,z,, které simuluji dendrity.
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Témto vstuptim jsou pridélovany synaptické vahy w,...,w,. Tyto vahy urcuji dileZitost

a vliv jednotlivych vstupti na spusténi neuronu.

S

Obr. 3.2: Schéma formalniho neuronu

Vahy mohou byt i zéporné a tudiZ fungovat jako blokétor jednotlivych vstupda.
Funguji tedy jako vstupni filtr pro vstupy z okoli nebo z jinych neuronti. Suma soucinti

vah a vstupti tvori vnitini potencidl neuronu.

£ = Zwﬂfi 3.1)
i=0

Soucasti vstupni matice miZe byt i bias. Jedna se obracenou prahovou hodnotu
h. Je zaClenén do vstupni matice a ma i vlastni vahu. Pti prekroceni prahové hodnoty je
neuron excitovan a vysle impuls (vystupni hodnotu). Cilem biasu je také vymanéni

funkce z lokalniho minima do globalniho minima.[11, 14, 15, 17].

£ = wo + Z w;x; = b+ wai (3.2)
=0 i=0

Nelinearni nariist vystupni hodnoty y = o(¢) pfi dosaZeni prahové hodnoty
potencidlu h je dan aktivacni (pfenosovou) funkci. Nejjednodussim typem aktivacni
funkce je tzv. ostra nelinearita. Dal$imi typy aktivacni funkce miiZe byt spojita linearita,
standardni sigmoida, hyperbolicky tangens. Jejich pribéh je znazornén na Obr. 3.3.
Mozné stavy pro ostrou nelinearitu pak mtZeme zapsat takto:

1 jestlize§ > 0
o(&) = {0 jestlize ¢ < 0 (3-3)
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Obr. 3.3: Priibéh aktivacnich funkci - (1)skokova, (2)spojita linearni,
(3)standartni sigmoida, (4)hyperbolicky tangens; [11]

Formalné 1ze tedy zapsat, Ze neuronové modely jsou funkci:

vy = fix,w) (3.4)

Kde X je vektorem vstupti vCetné biasu a W je vektorem synaptickych vah.

3.2 Neuronové architektury

Neuronové sité jsou tvoreny spojenim formalnich neuronti tak, Ze vystup
jednoho je vstupem do jednoho ¢i vice dalSich neuronti. PocCet neuronti a jejich
vzajemné propojeni urCuje topologii sité. Tyto jednotlivé propojené neurony
rozdélujeme do vrstev. Nejcastéjsi rozdéleni vrstev je na vstupni, skryté a vystupni. V
jednotlivych vrstvach mtZe byt rlizny pocet neuronti. Stavy vSech neuront v siti urcuji

stav neuronové sité a synaptické vahy predstavuji konfiguraci neuronové site. [15, 18]

3.2.1 Dynamické zmény
Neuronova sit’ se casem adaptuje a méni jednotlivé vahy a spojeni. Tyto zmény

miZeme rozdélovat podle jejich uc¢inku do 3 kategorii:
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4.1

Organizacni zména — jedna se o zménu topologie sité. Sit' se miiZe rozSifovat o
dal$i neurony, pfipadné spoje. VétSinou vSak sit” ziistava stala. Organizaci sité

vSak miZe rozliSit na rekurentni a doprednou.

Aktivni zména — neurony jsou nastaveny na zdakladé pocatecnich vstupd,
nasledné v case probihaji vypocty a méni se stavy jednotlivych neuronti
(sekvencni vypocet) mnebo vice neuronti najednou (paralelni vypocet). Na
zakladé toho zda méni sviij stav centralné nebo nezavisle na sobé rozliSujeme

jesté centrdlni a asynchronni modely.

Adaptivni zména — na pocatku se nastavi zdkladni vahy jednotlivych spojt.
Adaptovanim se v Case postupné méni konfigurace sité, tedy vahy jednotlivych
spojeni. Pfedpokladdme, Ze zména vah je spojitou funkci v case. Cilem této
zmény je najit takovou konfiguraci, ktera bude nejlépe realizovat predepsanou

funkci a minimalizace chyb ve vahové prostoru [11, 15, 17].

W = w4 Aw?) (3.5)

Jt

Neuronové modely

MLP — Vicevrstva neuronova sit

Jedna se o jeden z nejstarSich modelt vicevrstvé neuronové sité. Organizacni

strukturou se jedna o doprednou sit. Jejim cilem je aproximace néjaké funkce f*.

SnaZime se namapovat urcity vstup na vystup a po nauceni ji pouZzivat na predikci

dalSich hodnot. Tvori zaklad vétSiny bézné vyuzivanych aplikaci strojového uceni a se

svymi rtiznymi obménami se jedna o nejpouzivanéjsi typ NN vubec.[3, 9, 11]

Na Obr. 4.1 vidime schéma jednoduché MLP sité s 1 skrytou vrstvou. Vstupni

vrstva reprezentuje vektor vstupt do sité w,...,z,. Neurony v této vrstvé jsou nasledné

excitovany a poté jsou zesileny Ci zeslabeny pomoci synaptickych vah v;...v, a

privedeny do dalsi vrstvy. Neurony v nasledujici skryté vrstvé provedou soucet k nim

n
pfivedenych vazeb podle jiz zndmého vztahu » "v;;z;; a nasledné je vyuZit v aktivacni

=0
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funkci daného neuronu, kterd urcuje excitaci tohoto neuronu. Skryté vrstvy obyvkle
obsahuji neurony, které maji nelinearni aktivacni funkci. Na schématu je vyuZita
aktivacni funkce sigmoida. Takto je neuron ve skryté vrstvé excitovan a informaci
posila do dalsi vrstvy. V naSem schématu nasleduje jiZ vrstva vystupni. Do této vrstvy,
opét vazbami posilenymi Ci zeslabenymi synaptickymi vahami w;...w, , vstupuji
informace ze vSech neuroni. Ty jsou opét sumarizovany a vyuZity v aktivacni funkci, v
pripadé vystupni vrstvy funkci linearni. Poté nastava faze ,uceni®, kdy se aktualizuji
hodnoty vah a biasu, které pfi vystupu neprodukovali poZadované vysledky[14, 17].

Vystup sité je tedy moZno sumarizovat nasledujici rovnici:
y=w-o@) =00V 4.1)

* kde @ je vektor vah vystupniho neuronu
* o(?) je aktivacni funkce skryté vrstvy

e aV-7 je souCin vektort vstupt a vektor vah skryté vrstvy

Obr. 4.1: Schéma MLP s 1 skrytou vrstvou

4.1.1 Aktivacni funkce
Standardni sigmoida

Jednd se o Casto vyuzivanou aktivacni funkci v neuronovych sitich. Jeji

vyhodou je spojitost a hladkost v celém pribéhu a z toho jeji vyvozena
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diferencovatelnost. UmozZiluje ndm spojité aproximovat ostrou nelinearitu.[11] Na

rovnici (4.2) vidime jeji matematicky popis.

1
o= (4.2)

Diferencovatelnost standardni sigmoidy je také vyhodou i pro nasledné uceni za
pomoci back propagation. Parametr strmosti A je redlna sloZka funkce a méni
nelinedrni nartst funkce v okoli nuly, tj. urCuje miru ,rozhodnosti“ neuronu. Vliv
strmosti na funkci Ize vidét na Obr. 3.3. Pokud bychom vzali A — oo dostavame ostrou
nelinearitu. PovétSinou je ale vyuzivano A = 1, mtZe se vSak liSit pro kaZzdou vrstvu a

kazdy jednotlivy neuron ve vrstvé.

ReLU - Rectified Linear Unit
Jedna se o linearni aktivacni funkci, ktera dava vystup pokud se hodnoty vstupu

pohybuji nad 0, jinak vraci 0. Matematicky je popsana rovnici (4.3).

y = 2zt = maz(0,z) 4.3)

3.0 A
2.5 1
2.0 A
1.5

1.0 1

D
D

5% a4 o 1 5 3
Obr. 4.2: Zobrazeni aktivacni funkce ReLU

A graficky priblizné jako na Obr. 4.2Vyhodou ReLU je jeji nenarocnost na
vypocetni kapacitu. Oproti sigmoidé nebo hyperbolickému tangensu miZe byt az o

polovinu rychlejsi. Dale také netrpi problémem saturace funkce jako sigmoida nebo
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tanges'®, u kterych probiha rozliSeni pouze v tizké oblasti okolo 0,5 a vétsi vstupy €i
velice malé vstupy spadnou do oblasti 0 nebo 1. Diky tomu je docileno také mensiho
mnozZstvi excitovanych neuronti najednou, coZz mize byt Zadana vlastnost pro nékteré
funkce, pfipominajici trochu lidsky mozek, kde také né vSechny neurony vystreluji
informace najednou. Diky tomu maji ReLU mensi tendenci k overfittingu a lepsi

vysledky pro predikci.

Nevyhoda ReLU vychazi, jak je moZné vidét z grafu, z toho, Ze pro veSkeré
zaporné vstupu je vystupni hodnota rovna 0. Tento problém byva nékdy nazyvam jako
dying ReLU neboli ,,umirajici“ ReLU. JelikozZ i strmost funkce v zdporné casti spektra
je také rovna nula, je Casté, Ze jakmile jednou neuron dosahne zaporné hodnoty, nemusi
se jiz byt schopen vratit zpét. V diisledku tohoto problému, je mozné pri praktickych
aplikacich skon¢it s neuronovou siti v niz bude spoustu ,,mrtvych“ neuronti. Casto se to

stava pokud je priliS vysoky learnign rate nebo velky zaporny bias.

Tyto problémy lze vétSinou zmenSit pouZitim jiného learning rate nebo bias,

pfipadné vyuzitim existujicich variant pvodniho ReLU"[11, 19, 20].

4.2 ELM - Extreme learning machine
Jednad se o variaci na MLP. Stoji na bazi SLFN (Single layer feedforward

network), kdy neuronova sit’ obsahuje pouze jednu skrytou vrstvu, avSak o extrémnim
mnoZzstvi neuront. Vyuziva navic ucici algoritmus nazvany ELM. Hlavnim rozdilem,
Ze pri davkovani dat do neuronové sité probiha pouze prvotni ndhodné zvoleni
synaptickych vah skryté vrstvy a bias vstupu, pokud je aktivacni funkce + nekonecné
diferencovatelna (sigmoida, sinus, exponenciala, atd.). Vyhodou je aZ tisickrat mensi
vypocetni naroc¢nost aplikace této sité. Tato sit’ je schopna mensi chyby na tréninkovych
datech a také lepSi generalizace oproti béZnym ucicim algoritmim jako back
propagation. Nasledné probéhne vypocet uvnitf skryté vrstvy a za pomoci vystupnich
vah jsou vysledky predany do vystupni vrstvy, kde mtze byt jiz standardni linearni

aktivacni funkce[21, 22].

10 Problém ,mizejiciho* gradientu (Vanishing gradient)
11 Leaky ReLU nebo Exponential LU
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4.3 HONU - Higher Order Neural Unit

HONU jsou nelinearnim modelem neuronové sité a jsou v pfimé analogii k
Taylorovu rozvoji. U HONU je moZné ménit fad polynomu a proto lze nastavovat
kvalitu nelinearni aproximace. OvSem s rostoucim stupném polynomu stoupa i ¢asova a
vypocCetni narocnost na hardware. BéZnymi prostfedky jsme dnes schopni umozZnit
strojové uceni aZ do 3. stupné polynomu. Jednotlivé typy HONU se mtiZou liSit svou
vnitfni agregacni funkci (7). Pro LNU se jedna o béZnou linearni funkci avSak u

HONU vyssich fadu jde o funkci nelinearni[23].

Lo
1 -
' N
' N
'
.'I"
- ) -
L .
' : Neural output
' | .
N 4—'4{-.
£y {1,
{ \ s
| (b} Somatic operation
‘v

Neural inputs |, .7 B
(&) Synaptc operatior

Obr. 4.3: Schéma HONU modelu neuronu[4]

Na Obr. 4.3 vidime schéma HONU neuronu. Jako u ostatnich modeli i zde
mame vektor vstupl & = [z; ...z,]T a vektor synaptickych vah W = [w; ... w,]T. Vnitini
agregacni funkce poté obecné vypada takto[23]:

T 3) DI S LT SNPIE P @)
i=0 j=i
kde bias zo =1,
n odpovidd mnoZstvi vstupti do neuronti x;.

Tuto rovnici nasledné upravime do tvaru pro zvoleny fad polynomu. Pro typ

LNU,QNU, CNU, jeZ jsou v této praci pouZzity vypadaji upravené rovnice nasledovné.
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Pro LNU (Linear Neural Unit), jak jiZ bylo zminéno je rovnice linearni:
Y= Z W, (4.5)
=0
Pro QNU (Quadratic Neural Unit) je jiz funkce nelinearni a rovna:
i=0 j=i
Pro CNU (Cubic Neural Unit) je funkce také nelinedrni a odpovida:

ZgZx i TR Wijk (4_7)

=0

4.3.1 Optimalizace HONU

Kombinaci vysSiho fadu vstupli a vah, jsme schopni dosahovat efektivnich
vysledki z hlediska vystupu z neuronu, coZ bylo potvrzeno pri aplikacich od
adaptivniho Fizeni po klasifikacni problémy. OvSem jednou z prekazek, kterd se
objevila v minulych vyzkumech byl problém z nartistem parametrti nutnych pro uceni.
Optimalizace této problematiky byla tématem nékterych praci[4]. Cilem bylo

zjednoduSeni vypoctl se zachovani ti¢innosti modelu.

Jako prikladem naznaCime zjednoduSeni QNU. Zakladem je zapis ptivodni

funkce v maticovém tvaru s vektorem x jako vektorem vstupli a rozsifenou matici W

synaptickych vah.
Wo,0 Wo,1 -+ Won ]
nol 0 w1 - wip, T
DY wmpwy = (wo=1) @y - wn x| . St (4.8)
i=0 j=i : & - : :
0 e 0 wn,n Tn,

Vzhledem k tomu, Ze rozsirena matice vah i vektor vstupt maji stejny rozmeér,
je pro naSe vypocCty dostacujici vyuZit pouze horni trojihelnikovou matici, ¢imz
vyloucime nulové prvky. Pro dalSi zjednoduSeni vypoctti odstranime nutnost tvorby
sumaci soucind prvki matice a vektoru, jejich prevedenim do podoby tzv. dlouhych

vektortl.
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y=rowx-colW = [zg z1 ...2z;x; ...TpTp] - [Woo Wo,1 .. Wi, .. .wmn]T 4.9)

kde délka rowX a colW, vyplyva vnitini agregacni funkce a 1iSi se pro
jednotlivé stupné polynomu[4, 24]. Pomoci této optimalizace dosahuji HONU dobrych

vysledki a byly tfeba vyuZity k vyzkumu pro hledani plicniho nadoru[24].

4.4 LSTM - Long Short Term Memory

Oproti predeslym modelt spada LSTM do skupiny rekurentnich neuronovych
modeli nékdy zkracovdno jako RNN (Recurrent Neural Network).. Rozdil oproti
predchozim modeltim, které jsou doptredné je ten, Ze rekurentni modely na zacatku v
t =1 neberou ve vypoCtech v potaz pouze hodnotu vstupli, vah a biasu, ale také
predchozi hodnoty ziskané ve vrstvach v ¢ — 1. Jinymi slovy akce rekurentni sité maji
dva druhy vstupti: aktudlni hodnoty vstupii a minulé vstupy neboli pamét. Tato pamét

je soucasti sité ve formé skryté vrstvy, ktera je Castecné oddélena.

Yo =o(Way + Uys—1) (4.10)

kde W je matice vah vstupti jako u dopredné sité
U je prechodna matice pro zakomponovani predchozich stavii y,_,
Vnitini funkci ¢ miZe byt standardni sigmoida nebo tangenta. AvSak musi

spliiovat uplnou diferencovatelnost.

Tyto modely jsou hojné vyuZivané pro predikci a uceni na sekvencni datech
jako tfeba text Ci video, také preklad textu. Nejedna se pouze o body jako tfeba v
casovych Fadach, kdy nam jde pouze o zjisténi dalsi hodnoty, ale zde bereme v potaz
celou datovou TFadu jako celek. NejCastéji prfi vyuZiti uciciho algoritmu
backpropagation. A stejné jako ostatni modely vyuZivajici backpropagation i u tohoto
se postupné objevil problém mizejictho ¢i explodujiciho gradientu. LSTM byly
navrzeny jako ¢astecné feSeni tohoto problému. LSTM byly navrZeny tak, aby dokazaly
zachovat chybu vznikajici pti vypoctech a poslat ji dal. Tim padem se vznikla chyba v
prubéhu Casu nendasobi a nevznika jiz zminény problém béznych RNN[5, 25]. Na Obr.
4.4 1ze vidét jak funguje cely princip RNN. Predchozi stav je vZdy predavan dale do

Sité.
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Obr 4.4: Design RNN [32]
Aby bylo docileno funkc¢nich vlastnosti LSTM, je tento model tvoren

»
Ll

v
v

44.1 Struktura LSTM

specifickou strukturou. Vyuziva takzvanych pamétovych bunék. Kazda z téchto bunék
ma specifickou vnitini strukturu. Tato struktura je nejCastéji tvorena 3 regulatory v
literatufe nazyvany gate neboli ,brany“. Tyto jsou: vstupni, vystupni a brana
»zapomenuti®. Tyto brany se chovaji jako klasické uzly v neuronové siti a blokuji nebo

posilaji dal vstupy, které do nich vstoupi na zakladé urcenych podminek.

- e e

7 \

/

Input G

Gate

[nput
Modulation
Gate

Obr 4.5: Struktura pamétové buriky LSTM[32]
Na Obr. 4.5 vidime strukturu pamétové buiiky LSTM. Na tomto obrazku je

navic jesté soucasti struktury brana pro modulaci vstupti. Jedna se o jednu z variaci
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LSTM. Nejbéznéjsi variantou je vSak s 3 branami. KaZzda z bran obsahuje vlastni

aktivacni funkci[26]. Stav pamét'ové buriky z Obr. 4.5 je poté urcen jako:

¢t = froci—1+itog: (4-11)

kde ¢, je stav pamét'ové buriky v Case t (resp. t-1)
f: ur€uje stav brany zapomenuti neboli forget gate

i; je vstupni brdna a g, je brana modulace vstupii

Vystupem skrytého stavu v neuronové siti je poté:
hi = oy o tanh(ct) (4.12)
Kde h: predstavuje skryty stav a o, je vystupni brana. Kazda z téchto bran ma
jedinecnou funkci v pamét'ové burice LSTM. Vstupni brana input gate, v této brané se
rozhoduje zda vstup (informace) smi vstoupit do pamét'ové buiiky. Jeji aktivacni funkci
je povétSinou sigmoida s rozsahem [0,1].
it = o (Wilhi—1, 2] + ;) (4.13)
Jak jiZ bylo zminéno, vstupni brana byva nékdy rozSifena o tzv. modulaci
vstupi Modulation input gate. Ta umoziuje klasické vstupni brané to, Ze vyuZzitim
tangencialni aktivacni funkce o rozsahu [-1, 1], je vstupni brané umoZnéno
»zapomenout®“ predchozi stav pamétové buriky.
gt = tanh(We[hi—1, x¢] + be) (4.14)
Vystupni brana output gate je nékdy také nazyvana ,,ohniskovym® vektorem.
Rozhoduje o tom, které informace budou zachovany a pouZity v dalSim skrytém stavu
buriky.
ot = o(Wolhi—r,z] + by) (4.15)
Brana pro zapomenuti forget gate, pak uz jak z nazvu vypovida rozhoduje, které
informace z predchoziho stavu v ¢ase t-1 budou zapomenuty.
fe=0(Wylhe—1,x5] + by) (4.16)
Spoluprace téchto bran v pamétové burice LSTM a jejich konstrukce jsou tim

rozdilem, kviili kterému byvaji uprednostriovany pri tvorbé RNN.
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5 Ucici algoritmy
Zakladnim kamenem vSech neuronovych siti, je také jejich schopnost naucit se

podle vstupti na vystupy a najit zavislosti v trénovacich datech.

5.1 Backpropagation
Algoritmy vyuZivajici Backpropagation, znamenali revoluci ve vyuZivani a
tvorbé neuronovych siti. Do té doby mnohé problémy, které se zdali nereSitelné pomoci
pouze doprednych siti a bez korekce chyb, nebylo moZno vyfteSit. Zpétné Siteni chyby
neboli backpropagation predurcilo dalSi rozvoj NN. Hlavni podstatou BP je, Ze na
vystupni vrstvé neuronové sité sledujeme chybu (odchylku) e vypoctené hodnoty y a

redlné (namérené hodnoty) y,.
e=yr—y (5.1)
Podle toho se nasledné pfizpisobuji vahy v nizSich vrstvach a také bias. BP
vyuziva riznych optimalizaci at’ uZ se jedna o gradientniho spadu nebo tieba metody

nejmensSich ¢tvercii jako Levenberg — Marquardt[11, 16]. Celym systém uceni spociva

v optimalizace chybové funkce (angl. cost function nebo také loss function):

E=C(y —y)° (5:2)
1
E=_ ; ly- () = y(@)||? (5.3)
Ta je zavisla na vstupnim vektoru dat [z ...z,], synaptickych vahach [wy, ..., w,]

a realnych datech. Pokud vezmeme vstupni data a redlna data jako stala tak to co nam
méni vypoctené hodnoty ze sité jsou synaptické vahy a bias. Optimalizace chybové
funkce tedy spociva v hledani takového ustanoveni synaptickych vah, aby jeji vysledek
byl co nejmensi. Tedy aby se funkce nachazela ve svém globalnim minimu. Pro tento

ucel vyuZijeme gradient chybové funkce.

_oF
T dw

VE (5.4)
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Na zakladé gradientu hleddme ono minimum a v kaZdém kroku prizptisobujeme

synaptické vahy[12]. Upravu vah miiZeme popsat pro kaZdy casovy okam?Zik.

1 0e?
A jak jiZ bylo zminéno v 3.2.1 co se tyCe adaptivnich zmén:
w=w+ Aw (5.6)

. . . . .1 « ..y
C je poté zvolena konstanta, ktera se obvykle voli 5 pro usadnéni vypoctil[9,

15].

5.2 Gradient Descent
GD je cCasto vyuZivany algoritmus pro optimalizaci neuronovych siti. Byva
soucasti i ostatnich pokrocilejSich optimalizacni algoritmt vcetné BP. Funkcni popis

adaptace vah v konkrétnim Case zapiSeme:

wi(t+1) = w;(t) — “gfi (5.7)
Nasledné dosadime chybovou funkci:
wilt+1) = wilt) ~ 3 o (5.8)
nebo:
wit + 1) = wi(t) — vC (@) (5.9)

Jako zdkladni algoritmus pro optimalizaci je GD dostaCujici, avSak trpi
nekterymi nedostatky, které poté vynahrazuji vylepSené metody optimalizace. Jednou z
nevyhod je jiz jednou zminéné ustaleni v lokalnim minimu misto globalniho minima.
Tato problematika je ovlivnéna i zvolenou rychlosti uceni learning rate . P¥i spravné

zvolené rychlosti uceni, mtizeme dosahnout lepsiho vysledku.
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5.3 Levenberg — Marquardt

Optimalizace pomoci algoritmu LM byl soubéZné objeven svymi vynalezci
Levenbergem a Marquardtem. Princip spoc¢iva v postupném (itera¢nim) hledani
globalniho minima chybové funkce za pomoci standardni metody nejmensi ¢tverct a
svymi parametry tedy spada do oblasti mezi metody Gauss — Newtona a GD. Jedna se o
robustnéjsi metodu oproti Gauss-Newtonovi, diky ¢emuZ je schopen najit optimalni

feSeni i pokud zacina z pocatku iterovat mnohem dal[9, 27].

Ptivodnim cilem LM bylo dosaZeni druhého trénovaci rychlosti druhého fadu
bez toho, abychom byli nuceni pocitat Hessovu matici'?. Misto toho je jeji velikost

aproximovana jako:
H=J"J (5.10)

Poté miZzeme hledani minima povazovat za sumu kvadratu chyb:

N
E=3% (1) (5.11)

k=0

N | =

Gradient chybové funkce je pak definovan jako:
g=J"e, (5.12)

kde e je vektor chyb sité a J je matice jakobianti prvni derivace chyby vici

synaptickym vaham a biasu. Nasledné poté LM aproximuje Hessovu matici,
w=w—[J'J+ ul] *JTe, (5.13)

kde I je jednotkova matice a p je rychlost uceni. Podle nastaveni rychlosti uceni

se poté LM chova vice jako Gauss-Newton nebo GD.

6 Méreniteploty v rezu

Pro tvorbu algoritmu byla vyuZita data ziskana pri experimentalnim méreni

vyvoje teploty pri béhu turbomotoru. Kviili zpfesnéni udajt je pro ziskavani naSich dat

12 Matice druhych parcialnich derivaci funkce
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vyuzito vétsi mnozstvi Cidel neZ je bézné v klasické produk¢ni vyrobé. Jedna se tedy

spiSe o méreni béhem vyzkumné a vyvojové faze u turbomotoru.

6.1 Termoclanky

Princip fungovani termoelektrickych ¢lank (termoclank() je zaloZen na
Seebeckové jevu. V zasadé maji nosiCe naboje v teplejsi casti vodiCe vétSi energii a
presouvaji se tedy do chladnéjSich ¢asti vodice. Obracené nosice z chladnéjsi casti se
presouvaji do oblasti teplejsi, avSak v mensim poctu. Proto v pribéhu dochazi ke
vzniku prevahy nosi¢i s kladnym nebo zdpornym[28]. Zavislost teploty na

termoelektrickém napéti termoclanku lze vyjadrit rovnici

E=) "zt (uV) (6.1)

Z napéti nasledné ur€ime teplotu pomoci rovnice [29]

t=> yE () (6.2)

Konstrukéné jsou termoclanky tvoreny vidy dvéma vodici (viz. Obr. 6.1), jenz
volime tak abychom zajistili postacujici nelinearni zavislost termoelektrického napéti
na teploté a zaroven zajistili odolnost vii¢i vnéjSim vliviim chemicky ¢i mechanickym.
V primyslu se nejcastéji vyuziva kombinace Zelezo — médnikl (FE-CuNi) nebo
kombinace s niklem (NiCr-Ni). AvSak pro aplikace s vysokymi teplotami se pouZivaji
clanky ze vzacnych kovi jako platina rhodium — platina (PtRh10-Pt). Podle sloZeni

rozdélujeme termoclanky na riizné typy.

'Referencni
Kov 1 / spoj
f
\ A
/ ‘ S M
§ zarizeni
MEérici = : :
spoi / - L.
/
Kov 2

Obr 6.1: Schéma termoclanku [28]
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Pro méreni teplot v turbomotorech a podobnych aplikaci se vyuziva typ K se
sloZenim NiCr — NiAl s rozsahem méfitelnych teplot pro dlouhodobé méfeni 0°C az
1100°C pro dlouhodobé méfeni, nebo typ R se sloZzenim PtRh13-Pt s rozsahem 0°C aZ

1600°C a odolny proti oxidaci a korozi.

6.2 Zapojeni termoclankd

Meérteni probiha na turbomotoru od okamZziku zapnuti po pfedem urcenou dobu.
Pro co nejpresnéjsi data je na motoru umisténo vicero termoclanku na rizném pruméru
a obvodovém uhlu (viz. Obr.7.2). Na Obr. 6.2 1ze vidét schéma turbomotoru od firmy
Pratt & Whitney model Pt6, funkciondlné je toto schéma dostatecné podobné pro
predstavu umisténi méficich ¢lankd na nami zkoumané jednotce. Na obrazku je

pribliZné misto fezu zaznaceno Cernou Carou.

Centrifugal
Compressor Three Stage
Exhaust Outlet p Axial FIovgv
Igniter Compressor Air Inlet

Reduction

Fuel Nozzle
Gearbox

Accessory
Gearbox

/a\

(>

Propeller
Drive Shaft

Free (Power)

: Compressor
Turbine P

Turbine
Fuel Nozzle (Gas Producer)

Obr 6.2: Schéma turbomotoru PT6 [33]

Igniter

V tomto fezu jsou rozmistény specidlni nastavce, které jsou osazeny
jednotlivymi termoc¢lanky. Z téch jsou nasledné ziskavana data. Na Obr. 7.1 vidime
schématicky zapojeni jednoho termoclanku i s nazvoslovim. Takto jsou nasledné
zapojeny vSechny termoclanky na néstavcich tvorici hfebenovou sondu. Jak jiz bylo
zminéno vyse tento zplisob je vyuZivam nejvice ve vyvoji. V klasickém produkcénim

testovani je vétSinou vyuZito pouze par termoclanki osazenych po obvodu celého

36



Algoritmy vypocetni inteligence pro rekonstrukci teplotnich poli v turbomotoru

motoru. V této praci se zabyvame jednim konkrétnim fezem avsSak béhem testii je takto

umisténych hfebenovych sond samoziejmé vice na mnoha fezech.

1 ]
{ o] o
mfici I I sr;vnavécf svork
. svorkovnice ) b y
spoj | ! spoje pfistroje
‘ Lo L 73
L1 ]
termoelektricky kompenza&ni vedeni Cu - spojovaci vedenr
Eldnek {prodlu¥ovaci) b

Obr 7.1: Schéma zapojeni termoclankd[29]

7 Algoritmus pro rekonstrukci teplotnich poli v
turbomotoru

Jak jiZ bylo napsano v tvodu, cilem této prace je nalezeni algoritmu, ktery by
dokazal rekonstruovat teplotni pole v fezu turbomotoru za poskytnuti co nejmensiho
mnozZstvi dat. V nasledujici kapitole budou popsany jak testovana data, tak jednotlivé

neuronové modely pouZité pro predikci a nasledné jejich srovnani.

7.1 Datové vzorky

Algoritmu budou poskytnuty dva druhy dat — realna a uméla. Cilem je nejprve
algoritmus naucit a poté demonstrovat jeho funkci a tspéSnost na umélych datech, ktera

vytvorime.

7.1.1 Realna data

Realna data byla ziskana, za pomoci metod popsanych v kapitole 6. Jedna se o
anonymizovana data z fezu turbomotoru priblizné v oblasti, kde dochézi k priichodu
vzduchu o nejvétsi teploté za kompresorovou turbinou. Data byla odecitana od rozbéhu

do ustaleného béhu motoru a se stejnou frekvenci odectu.

Jedna se tedy o data ekvidistantni deterministické Casové tady, kdy hodnoty
teploty T byly odecitany vidy po At = 0.01s. Casova fada obsahuje celkem 44 404
vzorki tedy od ¢t = 0.00 az t = 440.04.
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Data pouZita v praci jsou jiz normalizovana, coZ bude popsano v nasledujicich
kapitolach a znaceni bylo zvoleno, aby nepfipominalo Zadny z existujicich
turbomotort. Na Obr. 7.2 vidime rozloZeni dat v fezu. Vidime také znaceni, které bude
pouZito po zbytek této prace. Po obvodu je rozmisténo 7 hfebenovych sond — A, B, C,

D, E, F, G. Kazda z nich ma c¢idlo na priméru 1 azZ 5. .

Rozlozeni dat v FAezu turbomotoru

E D

Obr. 7.2: Schématicky naznak rozloZeni dat z fezu turbomotoru

7.1.2 Uméla data

Umeéla data slouzi jako datovy vzorek, ktery vyuzivame k ovéreni funkcnosti a
aplikovatelnosti nauCené neuronové sité pro nas problém. Byla vytvorena tak, aby
napodobila data realna svym rozloZenim a hodnotami. Pro jejich vytvoreni bylo vyuZito
ptivodnich dat Yyeal, ta byla nasledné proloZena funkci sinus a prodlouzena do

poZadovaného rozmeér.

Pro dalsi testovani upravime uméla data tak, abych zamérné zvétSily Sum ve

vzorku a tim dale otestovali robustnost feSeni.
Vyuzijeme tedy 3 riizné datové vzorky:
* Uméla linearni data
Yu = 2% x4+ 12 (7.1)

kde x je Cislo nahodné zvoleno v intervalu (0,1)
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* Uméla data s minimem Sumu
Yut1 = 4x sin(yy) + 5 (7.2)
* Uméla data s vétSim mnoZstvim Sumu
Yut+1 = 4% sin(yy) + 5 + Trand (7.3)

kde x,4nq je ndhodné zvolené Cislo z intervalu (0,1)

7.1.3 Nahodna data

Nahodna data byla vytvorena za pomoci funkce, ktera vytvari nahodny datovy
vzorek ze zvoleného rozsahu. VyuZziti tohoto vzorku je pouze pro ovéreni, Ze neuronova
sit’ se neui pouze na vstupni data'. Pokud bude tvorba NN tispé$nd, méla by byt

schopnost predikce na této NN miziva.

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0 100 200 300 400 500

Obr 7.3: Zobrazeni nahodné vygenerovaného datového vzorku

13 ,overfitting"
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7.2 Analyza realnych dat

400 A
350 -
300 A
250 -
200
150 -

100 A

50 4

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Obr 7.4: Rekurentni zobrazeni jedné z mérenych teplot. Tmavéjsi
mista vyznacuji podobnost mezi hodnotami v daném case.

Aby mohl algoritmus naleZité pracovat, je nutné nejprve analyzovat vstupni
data. Jak jiZ bylo zminéno vySe ziskany datovy vzorek obsahuje namérené hodnoty od
chvile rozbéhu motoru aZ po jeho ustaleni. Abychom predesli komplikovanému uceni
algoritmu na neustaleny stav, jenZ by vnaSel znacné chyby do celého systému, bylo
nutné zvolit od jakého casového tseku budeme data povazovat za ustdlena a tedy

vhodna k vyuZiti pro nas algoritmus.

Pro grafické znazornéni je na Obr.7.4 vidét vytvoreny rekurentni graf jedné
métenych hodnot. Tmavsi mista na grafu znazorfiuji podobnost hodnot v case. Z grafu
je mozZné vycist, Ze nejvétSi podobnost hodnot je v oblasti levého horniho kvadrantu,

coz odpovida hodnotam priblizné posledni tretiny Casové fady viz. Obr.7.5. Pro uceni
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naseho modelu a nasledné testovani bude vyuzito hodnot od ¢ = 293.07s. Tato volba

byla nésledné zkonzultovana s odbornikem'* pfes turbmotory a schvalena.

Za pozornost stoji zminit, Ze i pohled na ur€enou mnoZinu dat v graf naznacuje,
Ze data jsou kolisava, a tedy je mozné predpokladat sniZenou presnost vysledku naseho

modelu.

1.0 1

0.8 1

Stable state

0.6

0.4 1

0.2 1

0.0 A

0 10000 20000 30000 40000
Time Ims]

Obr 7.5: Nazorné zobrazeni rozdéleni dat na neustaleny (modra) a ustaleny stav (zelena).

7.3 Priprava dat — Data Preprocessing

V kapitole 2.3 jiZz bylo naznaceno, Ze pred tvorbou a ucenim NN je nutné
alesponl minimalné pripravit data pro jejich vyuZiti[30]. VétSinou se jedna o metody,
které zmenSuji rozmeér vstupnich dat (PCA) pripadné je Skaluji (standardizace dat),
abychom obdrZeli bezrozmérné veli¢iny. Pokud nam v datovém vzorku néktera data
chybi mtiZzeme je doplnit pfipadné odstranit tzv. outliers neboli vzorky, které svou
hodnotou vysoce vybocuji z ostatnich. Spravna volba metod a pfiprava dat ndm miZe
leckdy velice usnadnit naslednou implementaci NN. V nasledujici podkapitole jsou

popsany metody pFipravy dat, které byli vyuZity na nam poskytnuta data.

7.3.1 Z-Scoring

Plivodné namérené hodnoty jsou pretransformovany, do takové podoby aby

vysledné rozloZeni bylo o priméru O a standardizované odchylce 1. Vysledkem je

14 Ing. Michal Cizek
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zjisténi o kolik standardnich odchylek, jsou jednotlivé data posunuty oproti primeéru.
Predpokladem pro tohoto postupu je normalni rozdéleni ptivodnich hodnot. Vypocet z-

score hodnot vypada takto:

z= : (7.4)

kde x je datovy bod, p je primér hodnot a o je smérodatna odchylka. Pokud
vychazi hodnota z vétsi nez 0, tak se jedna o vzorek nad primérem a opacné pokud
mensi neZ 0 tak pod primérem ostatnich hodnot. Pokud by hodnota vyrazné preséhla
+3, jedna se o hodnotu, které by se mélo vice vénovat at’' uz tipravou nebo odstranénim,

jakoZto outlieru.

Graf. Z—scoring zvolenych dat
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Obr. 7.6: Z-Score dat na zvoleném priméru (C) vzorkovani 20
Na Obr. 7.6 vidime data z jiz zminéného stfedniho priméru, na ktera byla
aplikovana metoda Z-Score. Pro lepsi zobrazeni bylo vyuZito zobrazeni po 20 datech.
Lze si jiZ na tomto grafu povSimnout, Ze u stfedniho priméru data v pribéhu casu
znacné kolisaji, ale mezi vétSinou ze 7 whlG lze vidét podobny pribéh a tedy i

pravdépodobné spole¢nou zavislost.
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Obr. 7.7 znazoriiuje upravena data pouze na jedné vyseci (A). Na tomto grafu je
patrné, jak teploty na jedné vyseci na riiznych primérech kopiruji podobny trend. Jiz od
pohledu tedy mtiZeme usuzovat, Ze z jedné teploty bychom méli byt schopni dopocitat

ostatni.

Z obou grafi je patrné, Ze béhem sledované periody teplota kolisé a tudiZ neni

mnoho hodnot, které by leZeli blizko u priiméru.

Graf. Z — score dat na zvolené vyseci

— Al
— A2
— A3
— A5
— A5

lM

o
L

A i | |
il ]}* “ll ’ l by w M}I' 9 (

300 320 340 360 380 400 420 440
Time [s]

Obr. 7.7: Z-Score dat na jedné vyseci (A) vzorkovani 20

7.3.2 Normalizace dat

Metoda slouZici k preSkalovani dat. S cilem aby data byla rozmisténa v
intervalu [0,1] pripadné [-1,1] v zavislosti na nasi potfebé. Motivaci pro tento proces je
pro pripady klasifikaci, ¢i jinych aplikaci, kde nas zajima spiSe vzdéalenost mezi
jednotlivymi body neZ jejich vlastni hodnota. Existuje vice druhd normalizace: Min-
Max Skélovani, Skalovani na jednotkovy vektor, normalizace podle priméru. Rovnice

7.5 popisuje normalizaci za vyuZiti Min-Max.
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. x—min(x)
T mazx(x) — min(x) (7:5)

Na Obr. 7.8 vidime graf upravenych hodnot na stfednim priiméru pomoci Min-

Max skalovani.

Graf. Min — Max Skélovani dat na stfednim praméru
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Obr. 7.8: Graf normalizovanych dat na stfednim prdméru
7.3.3 Trénovaci, testovaci a validacni sada dat

Po aplikaci normalizacnich metod na data je dalSim krokem jejich rozdéleni do
3 sad. Jak jejich jednotlivé nazvy napovidaji slouzZi nam pro pripravu NN. Na trénovaci
sadé se NN nauci najit nejvhodnéjSi nastaveni vah a biasu, tak aby dosahovali
poZadovanych vysledkti. Béhem trénovani si model na validacni sadé, kterd je Casti
sady trénovaci, ovéfuje vyvoj chybové funkce a upravuje ucici rychlost na zakladé
uspésnosti. Po fazi uceni testujeme model na testovaci sad€, abychom zjistili jak dobre

se dokazal naucit predikovat naSe data.
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Obr 7.9: Rozdéleni na trénovaci validacni a testovaci sadu dat
V této praci, je jak uZ bylo zminéno vySe, vyuZito pfiblizné posledni tfetiny
poskytnutych dat. Tato tfetina je z 66% vyuZita jako trénovaci sada z ¢ehoz je 20%
pouZzito jako validaCni a zbytek je je sadou testovaci. Znazornéni rozdéleni dat lze vidét

na Obr. 7.9.

7.4 Python, Keras

7.4.1 Python

Veské vytvorené grafy i tvorba algoritmu probihd v programovacim jazyku
Python[6]. Jedna se o vysokoturoviiovy skriptovaci jazyk. Jedna se o open-source
projekt vytvoreny Guido van Rossem v roce 1991. Existuji rizné implementace
postavené na zékladech rtznych jazyk. Mezi nejznaméjsi patii implementace na
zakladech jazyka C — CPython, na zakladé jazyka Java — Jython a jazyka C# -
IronPython. V dneSni dobé existuji paralelné dvé verze Pythonu — 2.x 3.x. V
nasledujich letech (cca. 2020) bude ukoncena podpora verze 2.x a bude existovat pouze
verze 3.x. Algoritmus v této praci je vyvijen ve verzi 3.7.1. Jedna z prednich vyhod
jazyka Python je jeho velkd vefejnda databaze dostupnych knihoven a moduld

vytvarenych skupinami ¢i jednotlivymi uZivateli, usnadiiujici vyvoj pro ostatni.
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7.4.2 Keras

Keras je vysokotiroviiové API' pro tvorbu neuronovych siti napsané v jazyce
Python, které na pozadi vyuZziva back- end =z TensorFlow. Hlavni myslenkou je
urychleni vyvoje pfi tvorbé neuronovych modeli. To je dosaZeno znacnym
zjednoduSenim syntaxe pro tvorbu NN v Pythonu. Kde v originalnim programovani za
pomoci TensoFlow je zapotfebi vétSich znalosti a pochopeni matematickych
souvislosti, Keras umoziiuje rychle vytvorit jednoduché NN modely, a nasledné je

adaptovat do poZzadované podoby[31].

Keras umozZiiuje upravovat vytvorené modely na zakladé potfeby a dale
vyuZivat i ostatni externi knihovny. Hlavnim problémem pfi tvorbé za pomoci Keras
bylo v konecném disledku pouze spravna tprava dat pred vloZenim do modelu, kdy

bylo nutné dodrzovat nékteré zakladni principy maticovych vypocti.

7.5 MLP

V nasledujici podkapitole bude vytvoren optimalni model NN za vyuZiti MLP
pro aplikaci na ziskana data. Bude zjiSténo optimalni nastaveni parametrti pro uceni NN

a nasledné aplikovani na datové sady.

Pro tvorbu byla vyuZita vySe zminéna knihovna Keras. neuronova sit’ takto
vytvorena bude obsahovat 4 vrstvy — 1 vstupni, 2 skryté a 1 vystupni. Byly vyuZity
zakladni moduly knihovny Keras jako Sequential a Dense. Aby se zabranilo
zbyteCnému overfittingu byla pri programovani vyuZito tzv. Earlystopping. Tato funkce
sleduje vyvoj chybové funkce na validacni casti dat a pokud po urcitou dobu chybova
funkce neklesa tak zastavi dalSi priibéh uceni modelu. Déle tako jako optimalizacni
mechanismus bylo vyuZito algoritmu Adam. VeSkery postup bude znazornén pomoci
grafti predikce jedné z teplot. Vyhodnoceni bude probihd pomoci MAE — prumérnd

absolutni chyba (¢im mensi, tim lepsi) jejiZ vypocCet vypada takto:

MAE — Zi:l |yp7"ed - yreall (76)
n

15 Application Programming Interface
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7.5.1 Velikost davky

Zménénim velikosti davky umozZiiuje ménit podvzorek dat, na kterém se model
snazi ucit. Spravné zvolena velikost davky mizZe vyrazné ovlivnit vysledek predikce

NN.
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5.0 A
2.5 1
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Mean percentage loss [%] Validation set loss [-]

(e

Obr 7.10: Porovnéni velikosti davky 10 a 26. NiZsi hodnota je lepsi

Z grafu na obr. 7.11 vidime Ze dobrych vysledki dosahujeme pri velikosti
davky do 10 a poté v bodé kdy je velikost davky 26. Proto bude provedeno dalsi
porovnani pro tyto dvé hodnoty. Z obr. 7.10 vidime, Ze nejlépe pro model MLP nam

vychazi velikost davky 10. Tato bude tedy pouZita dale v této praci.
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7.5.2 Typ aktivacni funkce
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IObrv 7.12: Rozdil v presnosti mezi aktivacnimi funkcemi. Mensi hodnota je

Pefﬁi)iizorbé modelu se musime rozhodnout o typu pouZité aktivacni funkce. Bude
se rozhodovat mezi ReLU a Sigmoidou. Rozdily mezi témito funkcemi byly popsany
vySe. Z grafu na Obr. 7.12 je zndzornén rozdil presnosti predikce mezi aktivacnimi
funkcemi. Vychazi nam z néj, Ze aktivacni funkce ReLU dosahuje lepsich vysledki. Pro

dalsi aplikaci tefy bude pouzita funkce ReL.U

7.5.3 Shrnuti

Neuronovy model pouZity pro dalsi aplikaci tedy vypada nasledovné:

Table 1: Specifikace MLP modelu

Pocet skrytych Pocetv NEUront Ve yy oo« < 1o Velikost dévky Optupahzacm
vIstev VIStve algoritmus
2 32 ReLU 10 Adam
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7.5.4 Otestovani na umélych datech a ndhodnych datech

Poté co jsme zvolili idealni strukturu celého modelu, je nutné jej otestovat zda
je model schopen najit zavislosti na umélych datech a zaroven oveérit na nahodnych

datech, Ze se neuci pouze na poskytnuta data.

Table 2: Vysledky aplikace na umélé datové vzorky

Kritérium Néahodna data  Linearni data Uméla data Uméla data se
presnosti Sumem
MAE 99,84 0,001 0,03 0,08

Z tabulky 2 vyplyva, Ze vytvoreny model je schopen tispésné predikovat uméla
data se znamou zavislosti a to i v pripadé vneseného Sumu. Dale také nebyl schopen

predikovat ndhodna data, ¢imz je ovérena jeho funkcnost.

7.6 LSTM

V nasledujici podkapitole bude vytvoren optimalni model NN za vyuZiti LSTM
pro aplikaci na ziskana data. Bude zjiSténo optimalni nastaveni parametrti pro u¢eni NN

a nasledné aplikovani na datové sady.

Stejné jako u MLP je pro tvorbu tohoto modelu vyuZito knihovny Keras. V této
knihovné se nachazi jiz predem pripravena funkce pridavajici do naSeho modulu
Sequential vrstvy neuronové sité LSTM. V nasledujicich odstavcich bude opét
optimalizovano nastaveni davkovani a aktiva¢ni funkce pro na$§ model. Opét to bude 4
vrstvy model — 1 vstupni vrstva, 2 skryté vrstvy LSTM a 1 vystupni vrstva. Stejné jako
u MLP i zde bylo vyuZito metod pro zabranéni overfittingu. Pro vyhodnoceni bude opét

pouZito MAE.

7.6.1 Velikost davky

Pro zjiSténi idedlni velikosti davky pro model LSTM bude uZito stejného

postupu jako u MLP.
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Obr 7.13: Vyvoj chybové funkce u LSTM pii rizné velikosti davky
Na Obr.7.13 vidime Ze nejlepSich vysledkli dosahujeme pfi 20 vzorcich na
davku a prfi 40 vzorcich na davku. Proto pro dal$i zkoumani zvolime jen tyto 2

mOoZnosti.
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Obr 7.14: Porovnani presnosti davek 20 a 40
Z grafu na Obr.7.14 vidime Ze presnost velikosti davek je takfka totoZna a proto
byla zvolena pro dalsi implementaci velikost 20, ktera ma vétSi potencial v tom

postihnout v sobé mensi nuance v datovém vzorku zatimco u velikosti 40 bychom
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mohli riskovat, Ze nékteré hodnoty budou zanedbany. Nevyhoda velikosti davky 20 je,

Ze si vyzada vice vypocetniho Casu.

7.6.2 Typ aktivacni funkce
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Obr 7.15: Rozdil v aktivacnich funkci u LSTM

Z grafu na Obr. 7.15 vidime, Ze o néco lepsi vysledky dosahuje algoritmus
pokud je jako aktivacni funkce pouZita ReLU. Ta je tedy pouZzita dale v této praci, ¢imz

poskytuje i vyhodu mensi narocnosti na vypocetni vykon.

7.6.3 Shrnuti

Neuronovy model LSTM zvoleny pro aplikaci na realna data tedy vypada

nasledovné:

Table 3: Shrnuti optimalniho nastaveni LSTM modelu

Pocet skrytych  Pocet neuronii ve Aktivacni funkce Velikost davky  Optimalizacni
vrstev skryté vrstvé algoritmus
2 4 ReL.U 20 Adam
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7.6.4 Otestovani na umélych datech a ndhodnych datech

Poté co jsme zvolili idealni strukturu celého modelu, je nutné jej otestovat zda
je model schopen najit zavislosti na umélych datech a zaroven oveérit na nahodnych

datech, Ze se neuci pouze na poskytnuta data.

Table 4: Vysledky optimalizovaného modelu LSTM

Kritérium Néahodna data  Linearni data Uméla data Uméla data se
presnosti Sumem
MAE 98,41 0,001 0,01 0,02

8 Aplikace algoritm( na experimentalnim data

Poté co byly vytvoreny optimalizované modely MLP a LSTM, jsme pripraveni
aplikovat tyto algoritmy na realny datovy vzorek. Cilem v této kapitole je nalézt za
pomoci nauceni NN a vyhodnoceni NN c¢idlo v fezu, z kterého jsme nejpresnéji schopni

predikovat zbytek Cidel.

Program je nastaven tak, aby ve smycce vidy zvolil jednu z teplot a pomoci
predem pripravené struktury NN modelu zjiSténé v minulé kapitole zkusil predikovat
ostatni teploty. Nasledné hodnotu tspéSnosti uloZil do pole. Z tohoto pole bude
nasledné vypoctena primérna hodnota uspésnosti predikce pro danou teplotu. Z ni

zjistime, jaka z teplot (Cidel) se nejvice hodi pro predikci ostatnich.

8.1 MLP

Pred pripravenému modelu MLP, jsme poskytli veSkera nutna data pro tvorbu
vnitini struktury a nauceni se predikovat naSe hodnoty. Nasledné byl spustén cyklus,
ktery v kaZzdém kroku nejprve zvolil jednu z teplot, a nasledné se pokusil naucit na
predikci zbyvajicich 34. Po fazi nauceni byla vytvorena predikce a porovnana s redlnou
hodnotou pro vSechny body kazdé z teplot. Primérné absolutni odchylky (MAE) byly

uloZeny do pole a pokracovalo se dalsi teplotou.

Z téchto odchylek pro kaZdou teplotu byla nésledné vytvofena prtimérna

hodnota pro odchylku pfi predikci s vyuZitim dané teploty. Tyto odchylky byly zapsany
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do tabulky z niZ pro lepsi ndzornost byl vytvoren graf. Z néj lze vycist, Ze nejvhodénsji

teplota pro predikci je C3.
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Obr 8.1: Graf velikosti chyby v zavislosti na vyuZité teploté pro predikci pomoci MLP
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8.1.1 Ukéazky vyuziti

0.5 1 —— Predicted
—— Real
0.4
0.3 A
0.2 A
0.1 -
0.0 A
40000 41000 42000 43000 44000
Time [s]

Obr 8.2: Ukazka predpovédi vyvoje teploty D2 z teploty C3

Na Obr.8.2 vidime ukazku predpovédi jiné teploty z nami urcené jako vhodné
pro predikci. Procentualni chyba této predpovédi je 12.8%. Na Obr.8.3 a 8.4 miiZeme
vidét srovnani predikovani vyvoje vSech teplot na jednom thlu za pomoci nauc¢eného
modelu pomoci teploty C3. Primérna odchylka u predikce vSech teplot z jedné byla

13%.
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Obr 8.3: Reélna data z uhlu (A) pro porovnani
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Obr 8.4: Predikovana data na uhlu (A) z teploty C3
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8.2 LSTM

Pred pripravenému modelu LSTM, jsme poskytli veSkera nutna data pro tvorbu
vnitini struktury a nauceni se predikovat naSe hodnoty. Nasledné byl spustén cyklus,
ktery v kaZzdém kroku nejprve zvolil jednu z teplot, a nasledné se pokusil naucit na
predikci zbyvajicich 34. Po fazi nauceni byla vytvorena predikce a porovnana s redlnou
hodnotou pro vSechny body kazdé z teplot. Primérné absolutni odchylky (MAE) byly

uloZeny do pole a pokracovalo se dal3i teplotou.

Z téchto odchylek pro kaZdou teplotu byla nésledné vytvofena prtimérna
hodnota pro odchylku pfi predikci s vyuZitim dané teploty. Tyto odchylky byly zapsany

do tabulky z niZ pro lepsi nazornost byl vytvoren graf.
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Obr 8.5: Graf velikosti chyby v zavislosti na vyuiZité teploté pro predikci pomoci LSTM

8.2.1 Ukazky vyuziti
Na Obr. 8.6 vidime predpovéd teploty za pomoci vyhodnocené C3. U této

teploty dochazelo k vétSim rozdilim, ale i tak byla primérnd odchylka od realného
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vzorku 12,1%. Na Obr.8.7 a 8.8 miZeme srovnat predikované teploty na jednom uhlu

vici redlnym teplotam.

il i N
,*Jt w; 1 W h‘ )l” \’ ‘ﬁ ik | “.

Obr 8.6: Predikce jedné teploty pomoci LSTM za vyuZit teploty C3

0.6
— B1
| — B2
0.5 A — B3

0.2 A

" tt f\| | | | hk 1|f | :
031 | ; | w‘“ | '“". i ’ I lvl* ] \] / w;i
b

0.1 A (|

0.0 A

40000 41000 42000 43000 44000

Obr 8.7: Realné hodnoty teplot na thlu (A)
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Obr 8.8: Predikované teploty za pomoci LSTM

8.3 Shrnuti

Z vyslednych grafti vidime, Ze pro predikci ostatnich teplot se jako nejvhodné;jsi
jevi teplota oznacCena jako C3. Déle také z vysledkli vyplyvda, Ze model LSTM je

schopen dosahovat vysSich presnosti, coZ bylo dopredu predpokladano.

9 Zaver
V pribéhu prace v kapitole 2 byl popséan vyvoj a aktualni stav strojového uceni.
Nasledné byla provedena reSerSe neuronovych siti v kapitole 3. Déle byly v kapitole 4
popsany nékteré neuronové modely — jejich specifikace, vyhody a nevyhody a jejich
matematické pozadi. K nim bylo také povrchné vysvétleno fungovani nékterych z

ucicich algoritmd.
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V kapitole 6 bylo zevrubné naznaceno, jakym zpisobem je mozZné ziskavat data
z Fezu turbomotoru, pouZzita senzorika a jeji zapojeni pro experimentalni potfebu. CoZz

nam umozZnilo schématicky naznacit rozmisténi jednotlivych ¢idel (viz. Obr. 7.2).

Nasledné v kapitole 7, byla provedena analyza datovych vzorki, na kterych byl
aplikovan vytvoreny algoritmus. Byla popsana metoda pripravy téchto dat pro dosaZeni
lepSich vysledki. Na vytvoreném vzorku umélych dat, byly optimalizovany dva
modely neuronovych siti MLP a LSTM v programovacim jazyce Python. Tyto
optimalizované modely byly otestovany na umélych datech, abychom potvrdili jejich

funkcnost a na ndhodnych datech, abychom dokazali, Ze nedochézi k overfittingu.

Tyto modely byly nasledné v kapitole 8 vyuZity pro vyhledani nejvhodnéjsiho
cCidla pro predpovéd dat z ostatnich. Model byl vZdy postupné ucen na jednotlivé data a
nasledné byla vypoctena primérna tspésnost u vSech predikci a z téch byla zvolena ta

nejlepsi. Dale také ukazana predikce pomoci této teploty.

Vhodnym pokracovanim této prace by bylo oveéfit zda i v jinych fezech
turbomotoru je dosahovano nejlepsSich vysledkli v témZe misté a pfipadné vytvorit
celistvou aplikaci s uZivatelskym rozhranim umoZiujici uZivateli efektivni praci s
nastavenim modeld a zpracovani vysledkt. Déle také moznost vyuZiti jinych modeld
neuronovych siti, obzvlasté rekurentniho stylu jako LSTM, jenZ dosahuji lepSich

vysledki diky jejich struktufte.
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Priloha 1 — Zdrojovy kod tridy pro import dat

import re

import pandas as pd
from sklearn import preprocessing

class DataImport:
"""Class to imporrt data from csv file and split them into
separated variables

db = pd.DataFrame()
temperatureDB = pd.DataFrame()
scaler = preprocessing.MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))

def

splitdata(self, data):

"""Splits data into temperature DB and Time

:param str data: CSV file format

:return: tuple of Time DB and Temperature DB
DataImport.db = pd.read_csv(data)

time = DataImport.db["TIME"]

DataImport.temperaturebB = DataImport.db.iloc()[:, 1:]
columns = DataImport.temperatureDB.columns

scaler = preprocessing.MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
DataImport.temperatureDB =

scaler.fit_transform(DataImport.temperatureDB.to_numpy())

DataImport.temperatureDB =

pd.DataFrame(DataImport.temperatureDB, columns=columns)

def

looking

def

looking

return time, DataImport.temperatureDB

azimut(self, name, base):

"""Returns specific azimut DataFrame.

:param str name: Specification of concrete azimut we are
for.

:return: DataFrame DB with conrete azimut

myregex = r'"{base}" + re.escape(name) + r"."

azimut = DataImport.temperatureDB.filter(regex=myregex)
return azimut

radius(self, name, base):

"""Returns specific radius DataFrame.

:param str name: Specification of concrete radius we are
for.

:return: DataFrame DB with conrete radius

mon

myregex = r'"{base}" + r"." + re.escape(name) + "$"
radius = DataImport.temperatureDB.filter(regex=myregex)
return radius
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Priloha 2 — Zdrojovy kod modulu pro tvorbu NN
model(

from keras.layers import Dense, LSTM
from keras.models import Sequential

class NeuralNetworks:
"""Class for creating specific NN models"""
pass

def MLP_Regressor(units=(32, 64, 64), activation="relu",
loss_func="mae"):

"""Function for creating MLP regression model uisng keras

rparam str activation: Activation function ("relu", "elu",
"sigmoid")

:param tuple units: Specifies number of neurons in 1st and other
layers, default (32.64.64)

:param str loss_func: Specifies loss func for compilation, default
(Ilmaell )

:return: Compiled model

regressor = Sequential()

regressor.add(Dense(units=units[0], input_dim=1))

regressor.add(Dense(units=units[1],activation=activation))

regressor.add(Dense(units=units[2], activation=activation))

regressor.add(Dense(1))

regressor.compile(optimizer="adam", loss=1loss_func,
metrics=["mape"])

return regressor

def lstm_regresor(units=(10, 4, 4), activation="relu",
loss_func="mae"):
"""Function for creating MLP regression model uisng keras
:param str activation: Activation function ("relu", "
"sigmoid")
:param tuple units: Specifies number of neurons in 1st and
other layers, default (32.64.64)
:param str loss_func: Specifies loss func for compilation,
default ("mae")
:return: Compiled model
module = Sequential()
module.add(LSTM(units=units[0], input_shape=(1, 1),
return_sequences=True))
module.add(LSTM(units=units[1], activation=activation,
return_sequences=True))
module.add(LSTM(units=units[2], activation=activation))
module.add(Dense(1))
module.compile(optimizer="adam', loss=1loss_func,
metrics=["mean_absolute_percentage_error"])
return module

n

elu",
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def mlp_multi(units=(68,68,68),activation = "relu",
loss_func="mae", output= 1):
"""Function for creating MLP regression model for whole dataset
uisng keras
‘param str activation: Activation function ("relu", "elu",
"sigmoid")
:param tuple units: Specifies number of neurons in 1st and
other layers, default (32.64.64)
:param str loss_func: Specifies loss func for compilation,
default ("mae")
:param int output: Number of outputs from model
:return: Compiled model
regressor = Sequential()
regressor.add(Dense(units=units[0], input_dim=1))
regressor.add(Dense(units=units[1], activation=activation))
regressor.add(Dense(units=units[2], activation=activation))
regressor.add(Dense(output))
regressor.compile(optimizer="adam", loss=1loss_func,
metrics=["mse"])
return regressor
def 1lstm_multi(units = (34,4,4), activation = "relu", loss_func="mae",
output = 1):
"""Function for creating MLP regression model uisng keras
:param str activation: Activation function ("relu", "elu",
"sigmoid")
:param tuple units: Specifies number of neurons in 1st and
other layers, default (32.64.64)
:param str loss_func: Specifies loss func for compilation,
default ("mae"
:param int output: Number of outputs from model
:return: Compiled model
module = Sequential()
module.add(LSTM(units=units[0], input_shape=(1, 1),
return_sequences=True))
module.add(LSTM(units=units[1], activation=activation,
return_sequences=True))
module.add(LSTM(units=units[2], activation=activation))
module.add(Dense(units=output))
module.compile(optimizer="'adam', loss=loss_func, metrics=["mse"])
return module
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Priloha 3 — CD
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