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1.

Seznamte se s problematikou defektoskopickych metod obecné a poté se soustfedte na hys-
terezni chovani materialti popsané prostiednictvim Preisach-Mayergoyzova (PM) prostoru.

Implementujte itera¢ni metodu odhadu pravd&podobnostnich hustot v trojuhelnikovém
PM prostoru. Navrhnéte nové vhodné parametrické distribuce a na generovanych datech
srovnejte jejich kvalitu popisu elasticity materialti s jinymi znamymi rozdélenimi (Guyer,
Koen).

. Seznamte se s entropickymi a divergen¢nimi mirami na prostoru distribuci. Odhadnuté PM

rozdéleni statisticky srovnejte s rozdé&lenim idealn& elastického materialu. Piipadné podle
potieby provedte detekci po¢tu shluki (komponent) v odhadnutém PM prostoru vybranou
metodou strojového uceni.

Navrhnéte PM miru elasticity /poskozeni a srovnejte ji s nékterou klasickou materidlovou
mirou pogkozeni bud pro generovana data nebo pro dodand zemétiesna testovaci data z
médfeni zatizeni konstrukei budov s disipativnimi tlumici vibraci (poskytnuta SNADS, Univ.
Granada, Spanélsko).
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parametrického popisu je vytvoren index elasticity popisuji schopnost materidli absorbovat mechanické
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Uvod

Nedestruktivni testovdni je velmi efektivnim ndstrojem pro odhaleni defektu, av§ak pro materidly
s hystereznim chovanim se musi pouZit specifi¢téjsi pristup. V prvni kapitole této prace se sezndmime
s pojmem hystereze a jejim popisem pomoci tzv. Preisach-Mayergoyzova (PM) modelu. Tento model
vyuZijeme pii popisu mechanické hystereze materidld, a proto zde rozebereme jeho vlastnosti. Také
si strucné predstavime dalsi modely hystereze a nastinime jeji vyuZiti v praxi pro testovani kovovych
zemétiesnych tlumica.

Jednim z cild této prace je identifikace PM prostoru, a proto jsou ve druhé kapitole predstaveny po-
tiebné ndstroje pro tuto optimalizacni tlohu. Jednd se o optimalizacni algoritmy, pfi¢emzZ v této praci
jsme pouZili relativné novy Jaya algoritmus a také jeho modifikovanou variantu aDE-Jaya. Jako treti
byl pouZit algoritmus simulovaného Zihdni (SA). K popis PM prostoru jsou pouZita vybrana pravdépo-
dobnostni, ktera slouZi k popisu rozloZeni elementarni prvku PM prostoru, tzv. hysteronti. Na zakladé
znalosti PM prostoru a vstupniho zatiZeni 1ze nalézt hysterezni kiivku, a tedy na$i optimalizacni tlohou
bude minimalizace miry odliSnosti mezi takto vypocitanou a empiricky namétfenou hysterezni kfivkou.
K vyjadfeni této miry odli$nosti predstavime rtizné statistické vzdalenosti a zejména pak ¢-divergence.
Pro tkol této optimalizace je vytvaien program v prostiedi Matlab, ktery se s témito ndstroji snazi najit
z namérenych dat nejvhodnéjsi PM prostor.

Ve tieti kapitole se pak budeme snazit pro naSe uicely neparametricky popsat tyto nalezené PM pro-
story. Proto predstavime jadrovy odhad hustoty pravdépodobnosti, jeho vlastnosti a také béZn€ pouzivana
jadra. Pro jadrovy odhad v nasi dloze popisu PM prostoru pfedstavime dva specidlni jddrové odhady. Tyto
jadrové odhady poté pouzijeme k navrZzeni indexu elasticity (/Er¢) pro zminéné kovové tlumice, kte-
rym vyjadiime jejich schopnost pohlcovat deformace vzniklé zemétfesenim. Toto bude obsahem ctvrté
kapitoly. V zavérecné paté kapitole se zaméfime zpracovani konkrétnich dat z testovani zemétfesnych
tlumicd, bude se tedy jednat o nalezeni odpovidajicich PM prostord, jejich popisu pomoci jadrovych
odhadd a uréeni /Ey¢. Tato data byla poskytnuta Univerzitou v Granadeé.



Kapitola 1

Preisach-Mayergoyzuv model

V prvni kapitole budou nejdiive predstaveny zakladni pojmy, kterymi jsou jev hystereze a jeho vlast-
nosti, poté Preisachiiv-Mayergoyziiv (PM) model hystereze a nasledné budou ukazany i dalsi pouzivané
modely hystereze a piiklady pouziti PM modelu.

1.1 Hystereze a jeji vlastnosti

Hystereze je jev, ktery se objevuje v mnoha fyzikdlnich, biologickych, mechanickych ¢i ekonomic-
kych systémech. Jedna se o vyvoj dynamického systému, ktery nezdvisi pouze na vstupni nez4vislé pro-
ménné, ale zdroven i na predchozim vyvoji stavu systému. V systému s hystereznim chovidnim nejsme
tedy schopni popsat souvislost mezi vstupni veli¢inou a vysledkem, anizZ bychom znali historii piede-
Slych stavu.

Prikladem systému, ktery vykazuje hysterezni chovani mtzZe byt napiiklad relé na obr. 1.1. Toto relé
reaguje na zménu Casoveé zdvislé vstupni veliiny tak, Ze se skokové zméni vystupni velicina, jakmile
vstup dosdhne jisté hodnoty. Pokud je tedy hodnota vstupniho signalu u(f) > « (zaviraci hodnota), vy-
stupni hodnota v(¢) se rovna +1. Pokud zacne vstupni hodnota klesat, vystup ziistane na hodnoté +1 az
do okamziku, kdy vstup dosdhne u(t) = 8 (oteviraci hodnota), kdy se v(¢) zméni na —1. Obdobné, bude-li
se vstup ndsledné zvySovat, hodnota se zméni aZ po dosaZeni bodu u(¢) = a. Proto bez znalosti predchozi
historie nejsme schopni jednoznac¢né rozhodnout, jakou z hodnot +1 a —1 nabyva vystup pro hodnoty
B < u(t;) < a. Konkrétnim piikladem muize byt bimetalovy prepinac. Ten prechazi ve stavy zapnuto a
vypnuto po dosaZeni hrani¢nich teplot, a proto neni moZzné bez znalosti vyvoje pro teploty mezi témito
hranicemi urcit konkrétn{ stav prepinace.

Hysterezi miZeme charakterizovat podle toho, jestli zdvisi nebo nezavisi na rychlosti a pribéhu
vstupniho zatiZeni. V této praci se budeme zabyvat pouze hysterezi s tzv. vlastnosti ,,rate-independence®,
tedy pokud vystupni hodnota zdvisi pouze na extremalnich hodnotéch vstupniho signilu bez ohledu na
to, jak rychle nebo po jaké trajektorii se tento vstup méni. Tato vlastnost je zndzornénd na obr. 1.2,
kde muzeme vidét, Ze rdzné vstupni signdly, které ale maji stejna lokdlni minima a maxima, generuji
stejnou hysterezni kiivku. Je patrné, Ze pro fyzikalni systémy je to jakdsi idealizace, a proto lze definovat
1 ,rate-dependent” modely hystereze. Rozdily mezi témito typy hystereze se vSak za¢nou projevovat az
pri velmi rychlych zménéch vstupniho zatiZeni, a proto je pouZziti ,rate-independent” modelu hystereze
opodstatnéné.

Vsechny rate-independent modely hystereze se daji zaradit do nasledujicich dvou kategorii: hystereze
s lokalni paméti a hystereze s nelokalni paméti. Hystereze s lokalni paméti splituje nésledujici vlastnost.
Hodnota vystupniho signélu v Case #p a hodnoty vstupniho signdlu v nésledujicich Casech ¢t > #y jed-
noznacné urcuji hodnotu vystupu pro vSechny casy ¢ > fy. Jinymi slovy, u hystereze s lokalni paméti
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v(t)
f +1 d e

= u(t)

a b -1 c

Obrazek 1.1: Relé s hysterezi

historie prostfednictvim souc¢asné hodnoty vystupu ovliviiuje budouci hodnoty vystupu. Zatimco u hys-
terezi s nelokdlni paméti, jsou budouci hodnoty v Case ¢ > fy zavislé nejen na soucasné hodnoté vstupu
v Case 1y, ale také zdroven na predchozi extremdlni hodnoté vstupu.

Specidlnim pfipadem vétveni hysterezni kiivky jsou tzv. smycky (,,Jooping behaviour*), které nasta-
vaji, pokud vstup variuje tam a zpétky mezi dvéma stejnymi hodnotami. Dals{ vlastnosti spjatou s hys-
terezi je tzv. zpozdéni (,lagging®). Jednd se o prodlevu mezi pisobenim sil na systém a projevenim
jejich Gcinkd. O tom, Ze se jedna o klicovou vlastnost hystereze, svédci i fakt, Ze tento vyraz pochazi ze
starofeckého vyrazu hysterein majici vyznam ,,zpozdit se®, ,,byt pozadu®.

100
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(a) Vstupni signdl 1 (b) Vstupni signal 2 (c) Hysterezni kiivka

Obrazek 1.2: Rate-independence vlastnost hystereze

1.2 Preisach-Mayergoyziuv model hystereze

Nyni si predstavime Preisach-Mayergoyztiv (PM) popis hystereze. Zakladnim stavebnim kamenem
tohoto modelu je tzv. hysterezni operétor ¥, s, oznacovany téZ jako hysteron. Tento operdtor miize byt
reprezentovan obdélnikovou kfivkou odpovidajiciho relé na obr. 1.1, kde Cislaa a 8, 8 < «, znadi zaviraci

a oteviraci hodnoty. Bude-li vstupni signdl u(f) monoténné vzrustat, bude tomu v grafu odpovidat kiivka
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abcde. Naopak pri monoténnim poklesu signdlu se bude jednat o kiivku ed fba. Matematicky zapiSeme
vystup hysterezniho operatoru jako

-1, u@®) <pB,
Yep =1 1, u@®) >a, (1.1)
k, u@®) € (p,a),
kde

(= 1, pokud A :u(t)>a, Yre (', 0,u)e (B a),
-1, pokudd# :u(r)<pB, Vre(t' 1, ul) e (B, a).
Dale miZzeme uvazovat pripad @ = B, ktery znaci hysteron s dokonalou elasticitou, ktery se zavie a
otevfe pii stejné hodnoté vstupniho zatiZzeni. Pokud nyni budeme uvaZovat nekone¢nou mnoZinu hyste-
reznich operdtord ¥, a tzv. Preisachovu funkci u (e, 8), kterd je na @ < 8 nedegenerovanou hustotou

pravdépodobnosti a kterd tedy uddva hustotu vyskytu hysteroni v PM prostoru, miZzeme PM model
hystereze zapsat jako superpozici téchto operatort

o) = [u()] = f f 1 (@) T (u (D) dar dB. (12)
B<a

Vv,

znazornéna na obr. 1.3.

A Limiting Triangle
B
a=p
(a,B) o
Yo, 3
o >
(a) Preisachuv trojihelnik (b) Hysterony
[ — Hon 6, (u(t)) _— w(ou, Br) —
s (u(t)) = (a2, B2) -
u(t) / / v(t)
— -— — -
e Faysy (u(t) = p(on,By) —

(c) Princip Preisachova modelu

Obrazek 1.3: Schéma Preisach-Mayergoyzova modelu
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Oteviraci a zaviraci hodnoty hysteroni mohou byt zaneseny do pravouhlého trojihelniku jako body
(a, ), které jednoznacné odpovidaji hystereznimu operatoru ¥, g. Pfeponu tohoto trojihelniku tvorf li-
mitni pfimka @ = S idedlni elasticity. Jak je patrné na diagramu 1.3c, na jednotlivé hysterony je apli-
kovano vstupni zatiZzeni a poté jsou vynasobeny u (a,8). Integraci pres vSechny pripustné hodnoty a a
B ziskdme vystup PM modelu. Je patrné, Ze diky svému Cisté matematickému popisu a oprosténi od
fyzikalni podstaty umoziiuje tento model obecné popisovat hysterezi a ma tak Sirokou aplikovatelnost.

1.2.1 Preisachova rovina

Preisachovu rovinu miZeme vidét na hornich dvou Castech obrazku 1.3. Maximélni a minimalni
hodnota vstupniho zatiZeni a hrani¢ni podminka @ = S se geometricky projevi jako limitni trojihelnik
v této rovin€. Kazdy bod (a, ) v tomto trojihelniku definuje ojedin€ly operator ¥, g, pricemZ Preisachova
funkce u (@, 8) je mimo limitni trojihelnik dodefinovana nulou.

Pribéh vstupniho zatiZen{ u(f) se projevi na stavu hysterond uvniti Preisachova trojihelniku. Pokud
vstup monoténné poroste az do hodnoty ug, bude to mit za nésledek, Ze vSechny elementarni operatory
Yap se zaviraci hodnotou mensi nez up nabudou hodnoty +1. Jak je zndzorn€no na obrizku 1.4, tato
situace odpovida rozdéleni limitniho trojihelniku na dvé plochy: S *(7), kde se nachazi v§echny hysterony
ve stavu zavieno, a S ~(¢) s hysterony ve stavu otevieno.

ST | S

t a

Obrazek 1.4: Vstupni zatiZzeni a odpovidajici Preisachtiv trojihelnik

Klesa-li nasledné vstupni zatiZeni monoténné z hodnoty uy do u;, vSechny hysterony, které maji
oteviraci hodnoty vétsi neZ u; a které byly zavieny, pfejdou zpét do stavu otevieno a hodnoty pfisluSnych
hystereznich operdtori se zméni na —1. Rozdéleni Preisachova trojihelniku se opét zméni. Obdobné
miZe tento vyvoj pokracovat monoténnim rdstem zatiZeni do hodnoty u, atd., jak miZeme vidét na
obr. 1.5, resp. 1.6.

Délici kiivka L(f) téchto dvou ploch odpovidd lokdlnim maximdim a lokdlnim minimim vstupniho
zatiZzen{ a je patrné Ze Preisachiiv model je model s nelokdlni paméti. Vezmeme-li v Gvahu navic, Ze
hysterezni operdtor nabyva hodnot

N _ _1’ (Cl’,ﬁ)ES_,
TV (@B e st

muiZeme prepsat rovnici (1.2) pro vystupni hodnoty na

o) = £ [u(H)] = f f 4 (@.B) dardB - f f 1 (@) dar dB. (13)

S+(0) S0
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u(t)

»
»

(67

u(t)

»

(67

Obrazek 1.6: Opétovny nartst vstupniho zatiZeni a odpovidajici Preisachtv trojihelnik

1.3 Dalsi modely hystereze

Systémy s hystereznim chovanim jsou nelinedrni a proto mohou byt matematicky naro¢né na mo-
delovani. Zminime proto nekteré z rtiznych pristupti, kterymi lze hysterezi popisovat. Hysterezi poprvé
popsal James Alfred Ewing ([7]), kolem roku 1890. O vyraznéjsi pokrok, zejména v souvislosti s mag-
netickou hysterezi, se zaslouzil Ferenc Preisach ([8]) v roce 1935. Mezi dal$i modely hystereze patii
napiiklad model M. Krasnoselkiiho a A. Pokrovskiiho ([3]). Ten na rozdil od Preisachova modelu nepo-
uzivé operétor, ktery je skokovity v a, 3, ale operator, ktery spojité a monoténné prechdzi mezi oteviraci a
zaviraci hodnotou (obrazek 1.7). Tento model je sice z matematicky sloZzitéjsi, ale ma presnéjsi vysledky.

v(t)
A

v(t)
A

u(t) = u(t)

Obrazek 1.7: Piiklad operatoru

Krasnoselkii-Pokrovskiiho modelu
Obrazek 1.8: Viile v prevodech dle

Prandlova modelu

Dalsi zptisoby popisu jsou napiiklad Bouc-Wentv model hystereze ([9]), ktery je zaloZeny na sys-
tému nelinearnich diferencidlnich rovnic, nebo Prandtliv-Islinského model hystereze ([10]), ktery patii
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do skupiny modeld Preisachova typu. Na rozdil od klasického PM modelu vsak jako elementérni prvky
nepouziva relé s hysterezi, ale elementarni vile v pfevodech, jak miZeme vidél na obrazku 1.8. Tento
model je vypocetné vyhodnéjsi, ale Ize ho pouZit pouze na symetrické hysterezni chovani.

1.4 Aplikace PM modelu

V této praci budeme zkoumat mechanickou hysterezi materilti a budeme ji vyuZivat k vyhodnoceni
elasticity, respektive poSkozeni materidlu. Kromé vygenerovanych dat budou pouzita i namérend data
z méfeni zatiZen{ disipativnich tlumicd vibraci, které slouZi k ochrané budov pied zemétfesenim. Tato
data byla poskytnuta Univerzitou v Granadé ve spoluprici s Univerzitou v Madridu a jednd se o testo-
véan{ pasivnich ochrannych prvki budov, které se typicky skladaji z hlavniho rdmu a sérif tzv. ,.energy
dissipating devices® (EDDs). Témi jsou v tomto piipadé kovové tlumice, tzv. ,,web plastifying dampers*
(WPD), jejichz ucelem je pohlceni vétsSiny deformace vzniklé zemétiesenim. Schéma takového tlumice
a jeho zakomponovani midzeme vidét na obrazku 1.9. Vice informaci 1ze pak nalézt v [13].
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Obrazek 1.9: Pasivni ochrana pred zemétfesenim ([13])

Ackoliv jsou tyto tlumice efektivnim ndstrojem pro ochranu budov, je dlileZité umét efektivné a levné
vyhodnotit drovein jejich poSkozeni. Proto se v druhé poloviné této prace budeme zabyvat navrZenim
indexu poskozeni, resp. elasticity té€chto tlumict a porovnanim s béZné pouzivanymi indexy poskozeni.



Kapitola 2

Identifikace PM prostoru

Jednim z cild této prace je efektivni nalezeni PM prostoru, ktery odpovida prislusnému hystereznimu
chovani materiald. Jednd se o ulohu, kdy zndme vstupni zatiZeni a k nému piislusnou experimentalné
naméfenou hysterezni kiivku, a na§im tkolem je urcit rozloZen{ hysteronti v Preisachova trojihelniku.

V této kapitole si proto predstavime piislusné ndstroje pro tento ucel. Nejprve predstavime pou-
Zité optimalizacni algoritmy, pomoci kterych budeme hledat rozdéleni hysterond u (@, ). Chceme tedy
jednak nalézt vhodné rozdéleni pravdépodobnosti a zdroven prislu§né parametry tohoto rozdéleni. Se-
znamime se proto s prehledem pouZitych rozdéleni. Na zdvér bude nutné zjistit, jak presné je nalezené
feSeni. Z nalezeného PM prostoru a zadaného vstupniho zatiZeni ziskdme novou hysterezni kiivku. Pro
vyhodnoceni rozdilnosti namétfené a ziskané hysterezni kfivky budou pfedstaveny vhodné divergencni
miry. Na zavér bude prezentovano softwarova implementace téchto ndstroju.

2.1 Optimalizacni algoritmy

V této praci bude zejména vyuzit algoritmus Jaya ([14]), cozZ je relativné novy meta-heuristicky
optimalizacni algoritmus, ktery pfedstavil Rao v roce 2016. Spolecné s timto budeme pouZivat i jeho
modifikovanou variantu aDE-Jaya ([16]), ktery je kombinaci klasického Jaya algoritmu a diferencidln{
evoluce (DE), viz [17], cozZ je jeden z typd evolucnich algoritmii. Na zdvér budeme pouzivat metodu
simulovaného Zthani (SA), viz [18], jenZ bude slouzit zejména k porovnéani efektivnosti pfedchozich
dvou algoritmui.

2.1.1 Jaya

Tento relativné novy algoritmus je zaloZeny na tom, Ze ziskané pribézné iteracni feSeni zadaného
problému by se mélo pohybovat smérem k nejlepsSimu feSeni a zdroveni by se mélo vyhnout nejhorsimu
feSeni. Tento algoritmus vyzZaduje pouze béZné kontrolni parametry, jakym je velikost populace NP,
piipadné zastavovaci podminky (maximélni pocet iteraci, dosaZend pfesnost).

Nasim obecnym cilem je minimalizovat vhodnou tcelovou funkci f (x) s D-dimenzionalni promén-
nou x = [x1, X2, ..., xp]. Algoritmus 2.1 inicializujeme tak, Ze pro kazdy prvek z N P-rozmérné populace
vygenerujeme hodnoty argumentu ti¢elové funkce. Nasledné vyhodnotime funkci f (x) pro kazdy prvek
populace a uloZime index nejlepsiho (best) a nejhor$tho (worst) feseni. Poté probihaji samotné iterace
Jaya algoritmu, dokud neni dosaZena poZadovand presnost feseni nebo neni dosazZen maximalni pocet ite-

14
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raci. V kazdé iteraci jsou vSechny proménné kazdého prvku populace modifikovany pomoci piislusného
Jaya operatoru

Ui jk = Xijk +randy;;- (Xbesz, ik = xi, j,k|) —randy; ;- (xworst, ik — Ixi, j,k|) , 2.1

kde index i oznaCuje prvek populace, j pofadové Cislo sloZky vektoru x a k iteraci, randy; ; a rand,; ;
jsou pro kazdy prvek ndhodné vygenerovand ¢isla s uniformnim rozdélenim z intervalu [0, 1] a symbol
|xi,jx| 0znacuje absolutni hodnotu slozky proménn€ x; jx. Vyraz rand ;;j X (Xpest,jk — |Xi,jk|) naznaCuje
tendenci feSeni priblizovat se k nejlepSimu feSeni a vyraz randy ; j X (Xwors,jk — |%i jx|) naopak tendenci
vyhybat se nejhorSimu feSeni.

Poté co jsou u prvku populace vygenerovany nové proménné, je vyhodnocena icelova funkce f (x)
v novém D-dimenziondlnim bodé€ u; x, kde opét i znali prvek populace a k iteraci. Pokud je nové feSeni
lepsi, nahrazuje piivodni vektor x;x, pokud je horsi, tak zlistdvd hodnota piivodniho vektoru proménné
stejnd. Na konci kazdé iterace cyklu jsou poté znovu vyhodnoceny hodnoty indext best a worst.

Algoritmus 2.1: Pseudokdd pro Jaya algoritmus

1 Vygenerovani poc¢atecni populace, vyhodnoceni ucelové funkce f (x) pro kazdy prvek
2 Nalezeni nejlepsiho (xpes¢) a nejhors$tho (xyers¢) feSeni v populaci
3 while DosaZeni zastavovaci podminky do

4 fori=1to NPdo // NP velikost populace
5 for j=1toDdo// D pocet slozek vektoru proménné
6 ‘ Ui j = Xij + I’Cll’ldl,j . (xbest,j - |x,-,j|) - randz,j . (xwom,j - Ixi’jl) // Jaya opetétor
7 end
8 Vyhodnoceni tcelové funkce f (x) pro vektor u;
9 if f(u;) < f(x;) then

10 ‘ Xi = U

11 else

12 ‘ Xi = X;

13 end

14 end

15 Aktualizace Xpesr @ Xyorst

16 end

2.1.2 aDE-Jaya

Pro identifikaci naseho problému, tedy hledani hustoty pravdépodobnosti hysteronti v materialu, byla
v ¢lanku [16] pfedstavena alternativa Jaya algoritmu pro optimalizace parametri Bouc-Wenova modelu
hystereze. V této préci algoritmus 2.2 pouZijeme i pro optimalizace PM modelu hystereze. Hybrid adap-
tivni diferencidlni evoluce a Jaya algoritmu (aDE-Jaya) je spojeni muta¢niho operdtoru DE a Jaya ope-
rdtoru v mutacni fazi algoritmu spolecné s parametry adaptivni kontroly. Autofi ho navrhli tak, aby
vyrovnali schopnosti vyhledavani globdlnich a lokdlnich extrémd a také aby zlepsili presnost hledaného
feSeni.

Iterace operatoru mutace pomoci DE algoritmu, ktery z prvki soucasné generace vytvoii novy prvek,
probihd podle podle tohoto schématu

Wijk = Xr jk + F - (xrz,j,k - xr3,j,k) (2.2
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kde opét index i udava prvek generace, j je poradové Cislo slozky vektoru x a k iteraci, r; # r #
r3 # i jsou nadhodné vybrand pfirozend ¢isla z intervalu [1, NP], kterd predstavuji indexy prvkl populace
pouZitych pfi mutaci a F je kontrolni parametr pro Skélovani, ktery je nejcastéji z intervalu [0, 1]. Tato
verze mutaéniho operatoru je jedna z moZnych variant pouzivanych v DE optimalizaci.

Hybridni mutace v aDE-Jaya algoritmu je pouZita tak, Ze pti modifikaci prvkl populace je pfiblizné
70% prvki generace zménéno pomoci DE mutacniho operatoru (2.2) a piiblizné 30% prvki je upra-
veno pomoci Jaya operatoru (2.1). K urcent, ktery z téchto dvou operatorti bude pouzit, slouzi kontroln{
parametr miry prekro¢eni CR (,,crossover rate”). Tento vybér garantuje schopnost prohledavat lokaln{
1 globdlni extrémy.

Adaptivni kontrolni parametry v tomto algoritmu jsou dva a tedy mutacni faktor F' a mira prekroceni
CR. Clanek [16] navrhuje nepouZivat fixni hodnoty pro tyto kontrolni parametry, ale pro pro kazdy
prvek je ndhodné rovnomérné vygenerovat a to parametr F z intervalu [0.4, 1], respektive parametr CR
z intervalu [0.7, 1], za tim dcelem, aby byla generovéna riiznorodost smérti prohleddvéani. Celou kostru
aDE-Jaya algoritmu mZeme vid€l v algoritmu 2.2.

Algoritmus 2.2: Pseudokdd pro aDE-Jaya algoritmus

1 Vygenerovani pocitecni populace, vyhodnoceni tcelové funkce f (x) pro kazdy prvek
2 Nalezeni nejlepsiho (xpes¢) a nejhorsiho (xyers¢) feSeni v populaci
3 while DosaZeni zastavovaci podminky do

4 fori=1to NPdo// NP velikost populace

5 Jrana = randint[1, D]

6 CR = rand[0.7,1.0]

7 F = rand[0.4,1.0]

8 for j=1toDdo// D pocet slozek vektoru proménné
9 if rand[0,1] < CR or j = jrqnqa then

10 if rand > 0.3 then // Operator hybridni mutace
11 Vybér ndahodnych indext ry # ry # r3 # i, Vi € {1,2,..., NP}
12 Ujj = Xp,jt F- (x,z,j - xrw-)

13 else // Jaya opetator

14 ‘ ujj = Xij + rand,; - (xbest,j - |xi,j|) —randy,j - (xworst,j - |xi,j|)
15 end

16 else

17 ‘ Ujj = Xi,j

18 end

19 end
20 Vyhodnoceni ticelové funkce f (x) pro vektor u;
21 if f(u;) < f (x;) then

22 ‘ Xi = U

23 else

24 ‘ Xi = Xj

25 end
26 end
27 Aktualizace Xpesr @ Xyorst

28 end
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2.1.3 Simulované zihani

Simulované zihani (angl. simulated annealing), je dal$i meta-heuristickd optimalizacni metody. Spo-
¢ivad v tom, Ze béhem prozkoumdvéini prostoru moZnych proménnych se sniZuje pravdépodobnost pfi-
jmuti horsiho feSeni. Fakt, Ze je umoznéno ziskani horsiho vysledku nez v predeslé iteraci, je opét dile-
Zity pro moZnost nalezeni globalnich extrémui.

Inicializace algoritmu probihd zaddnim kontrolnich parametrt, tedy pocatecni teploty Ty > 0, ko-
eficientu ochlazeni koef, ktery je z otevieného intervalu (0, 1), poctu novych feSeni K v kazdé iteraci
a zastavovacich podminek (poZadovand presnost feSeni, maximalni pocet iteraci, pocet novych feSeni
v jedné populaci). Nasleduje vygenerovani pocate¢niho feseni x¢ a vyhodnoceni tucelové funkce f (x)
v tomto vektoru proménné.

Nésleduje samotny cyklus algoritmu 2.3, ktery probihd dokud neni dosazena pozadovand piesnost
feSeni, nebo neni dosaZen maximdlni pocet iteraci. Poté pro pocet novych feSeni K pfi dané teploté
probiha cyklus, pfi kterém je vytvofeno nové feSeni podle predpisu x1 = xg + Ax, kde Ax je pfislusné
velky vektor ndhodnych &isel z intervalu (-1, 1). Vyhodnotime dcelovou funkci f v nové nalezeném
bod¢ x; a pokud je jeji hodnota nizsi nez hodnota f (xg), pfijmeme x1 za x¢. Pokud je hodnota ticelové
funkce v novém bodé€ vétsi, tak ho s pravdépodobnosti p = exp (— (f (x1) — f (x9)) /T) také prijmeme.
Je zfejmé, Ze pravdépodobnost pfijeti méné vyhodného feseni s rostouci teplotou klesa. Nesplni-li novy
vektor parametru tyto podminky, tak x¢ zustavd nezménény. Po dokonceni tohoto vnitfniho cyklu klesne
teplota 7 imérné se zadanym parametrem koef, tzn. T' = koef - T

Algoritmus 2.3: Pseudokdéd pro SA algoritmus

1 Vygenerovani pocétecni feSeni xg, nastaveni teploty 7 = T
2 Vyhodnoceni ucelové funkce f (x) v bod€ x¢
3 while DosaZeni zastavovaci podminky do

4 for Pocet novych reseni K do
5 Vytvofit nové feSeni x1 = xo + Ax
6 if f(x1) < f (x9) then
7 X0 = X1
8 else
9 if rand(0,1) < exp (= (f (x1) — f (x9)) /T) then
10 ‘ X0 = X1
11 else
12 ‘ X0 = X9
13 end
14 end
15 end
16 SniZeni teploty: T = koef - T
17 end

2.2 Pouzita pravdépodobnostni rozdéleni

Nyni si pfedstavime pravdépodobnostni rozdéleni, kterd budeme v této praci pouzivat. Prvni dvé roz-
déleni jsou navrZena specidlné pro heterogenni materidly, které navrhli Guyer a McCall ([19]). Nésleduje
rozdéleni Koen pouZité v préci ([20]) a také néktera klasickd pravdépodobnostni rozdéleni.
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Rozdéleni Guyer 1

P.=max-rl, P,=P.- roﬁ, (2.3)

kde @, € R] jsou parametry rozdéleni, P, a P, znalf hodnotu zaviractho a oteviractho tlaku, max je
maximalni hodnota vstupniho tlaku a r., r, jsou ndhodna ¢isla rovnomérné vygenerovana z intervalu
0, 1).

Rozdéleni Guyer 2

0.25+0.75
P.=max-rS, P,=P.-r, ol 2.4)

kde a,u € R jsou parametry rozdéleni, P. a P, znaci hodnotu zaviraciho a oteviraciho tlaku, max je
maximdlni hodnota vstupniho tlaku a r., r, jsou ndhodna ¢isla rovnomérné vygenerovana z intervalu
O, D.

Rozdéleni Koen

P\
P.=max-r., P,= (—) “To, (2.5

a
kde a, € R] jsou parametry rozdéleni, P. a P, znaci hodnotu zaviraciho a oteviraciho tlaku, max je

maximdalni hodnota vstupniho tlaku a r,, r, jsou ndhodnd ¢isla rovnomérné vygenerovand z intervalu
(O, D).

Exponencialni rozdéleni

P.(x1) = pyexp(—1x1), P, (x2) = pup exp (—pox2), (2.6)

kde up,ur > 0 jsou parametry rozdéleni, P, a P, znaci hodnotu zaviraciho a oteviraciho tlaku, xj, x, €
[0, max], kde navic x| > xp, max je maximdlni hodnota vstupniho tlaku. Kviili omezen{ na tato x; a x;
sice neni splnéna normalizace hustoty pravdépodobnosti, ale pro nasi praci je tato definice zobecnéného
rozdéleni postacujici.

Weibullovo rozdéleni

B1-1 B Bo—1 B2
Pc<x1>=’ﬁ(ﬂ) exp(—(ﬂ) J Po(xz)=ﬁ—2(ﬁ) exp(—(ﬂ) ] @7
a; \aq ] az \a2 (&%)

kde a1, az,B1,B2 > 0 jsou parametry rozdéleni, P. a P, znaci hodnotu zaviraciho a oteviraciho tlaku,
opét pozadujeme x1,x, € [0,max], kde navic x; > x,, max je maximdlni hodnota vstupniho tlaku.

Omezeni x; a x; je opét dostacujici zobecnéni pro tuto praci.

Nakonec v této praci predstavime nové rozdéleni, které vychazi z rozdé€lenich predstavenych Guye-
rem a McCallem a rozdéleni Koen.
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Rozdéleni Guyer 3

P.=max-r, P,=P.-(yx r.)”, (2.8)

kde a,8 € RY, v € (0,1) jsou parametry rozdéleni, P. a P, zna¢i hodnotu zaviractho a oteviraciho
tlaku, max je maximdlni hodnota vstupniho tlaku a r, r, jsou ndhodn4 ¢isla rovhomérné vygenerovana
z intervalu (0, 1).

V této praci budeme kromé PM prostori, vzniklych pouZitim jednoho pravdépodobnostniho roz-
déleni, pouzivat i takové prostory, které vznikly z tzv. distribuni smési ([21]). Jejich pouZiti umozni
v praktickych pfipadech lepsi popis hystereze.

Definice 2.2.1. (Distribu¢ni smés). Distribucni smési nazveme kazdou konvexni kombinaci
k

k
p)=> Aipix), Y A=1, keN, 1>0, (2.9)
i=1 i=1

kde k znac¢i pocet komponent, x € R, p; (x) jsou pravdépodobnostni rozdéleni jednotlivych komponent
smesi.

2.3 Divergencni miry odliSnosti a jejich vlastnosti

Zbyva predstavit matematicky aparit, ktery budeme pouZivat pro uréeni rozdilnosti nalezené a zmé-
fené hysterezni kiivky, coZ je hodnota, kterou se snaZzime minimalizovat. Schopnost urcit, jak moc se od
sebe 1isi dvé kiivky vyuZijeme nejen pii nasi optimalizacni dloze, ale také v dalSich C4stech této prace.
Prvnim ndstrojem jsou metriky. V této prici uzivime béznou L, metriku definovanou pro spojité funkce
na intervalu (a, b) vztahem

b ’
P(f,g)=(f |f(X)—g(X)|de) , (2.10)

respektive jeji diskrétni verze pro L, a L; metriky, definované vztahy

1f=glb = \/me» —gG))% I f=glhi= ) 1f () - gl @11)

kde f a g znaci naméfenou a optimalizaci nalezenou hysterezni kiivku jako funkci vstupniho tlaku a
x; znaci hodnotu tlaku v i-tém ¢asovém okamziku. Dale existuje mnoho statistickych vzdalenosti, které
nespliluji v§echny axiomy metriky, ale mohou byt pro nase ucely uZite¢né. Jednu takovou skupinu sta-
tistickych vzdélenosti oznacujeme jako ¢-divergence.

Definice 2.3.1. (¢-divergence). Necht' P, Q jsou libovolné pravdépodobnostni distribuce na méfitelném
prostoru (X, .A). Potom ¢-divergenci definujeme jako

Dy (P, Q) = fgfb(g)d,u =Eg [¢(§)] ¢ €@ (2.12)
kde g = %, f = g—ﬁ jsou hustoty té€chto distribuci vzhledem k o-kone¢né miie u a @* je tfida vSech
konvexnich funkci ¢ : [0, 00) > R U {oo}, které jsou navic ryze konvexni! na okoli 1 a pro které plati

s)=0, O =lm (), w(g):o, 0¢(%)=lim¢—(t), 4> 0.

t—o00 t

Rekneme, Ze funkce f, kterd spojitd na (a, b), je na tomto intervalu ryze konvexni, pravé tehdy, kdy? pro libovolné A € (0, 1)
plati: Vx,ye (a,b), x<y: fAx+ (1 -Dy) <Af ) +1-Df(W).
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Kromé definice si v této sekci predstavime také nékteré vlastnosti ¢-divergenci, které jsou ze statis-
tického hlediska dulezité. Napiiklad je dileZité pozadovat, aby se vysledna divergence zvétSovala, pokud
se budou obé¢ distribuce P a Q od sebe vzdalovat. Vice informaci a také diikazy k nasledujicim vétam lze
pak najit napriklad v [23].

Véta 1. (O oboru hodnot). Necht’ P, Q jsou pravdépodobnostni distribuce. Potom plat{

0<Dy(P,0) S¢(0)+,ILI£IO ¢T(t), (2.13)

kde ¢ € ®*. Rovnost Dy (P, Q) = 0 nastivd pokud P = Q a rovnost Dy (P, Q) = ¢(0) + lim;_,« @
nastdvd pokud Sp NS =0, kde Sp a S o jsou nosice distribuci P a Q.

Véta 2. (O monotonii). Necht’ P, Q jsou pravdépodobnostni distribuce na méfitelném prostoru (X, A).
Necht’ Pg, Qg jsou restrikce na B c A. Potom

Dy (P3,08B) < Dy (P, Q). (2.14)

Véta 3. (O symetrii). Necht’ P, Q jsou pravdépodobnostni distribuce, Dy (P, Q) je ¢-divergence, kde
¢ € ®©*. Zavedeme-li konjugovanou funkci k funkci ¢ (x) vztahem ¢* () = t¢ (%), potom je Dy (P, Q)
také ¢-divergence a plati

Dy (P, Q) =Dy (O, P). (2.15)

Existuje-li navic ¢ € R takové, ze
=@ +cit-1), vVt >0, (2.16)

potom pro Dy plati symetrie, tedy
Dy (P, Q) = Dy (Q, P). (2.17)

Prejdeme-1i ke konkrétnim piikladim pouzitych ¢-divergenci v této praci, tak se jednd o kvadratickou
Hellingerovu divergenci definovanou vztahem

H* (P.Q) = %f(\/?— Va) du, (2.18)

2
pro kterou ¢(¢) = (1 - \/Z) . H? dokonce spliiuje viechny axiomy metriky.
Dalsi je pak kvadraticka LeCammova divergence definovand jako

2
LC*(P,Q) = f (J; +"’g) du, (2.19)
pro kterou
1t
(1) = L (2.20)

Tato divergence symetrii a reflexivitu. Odmocnime-li tuto divergenci, tak LC (P, Q) navic spliiuje troju-
helnikovou nerovnost a je tedy metrikou.

V praxi budeme pouZivat diskrétni verze téchto divergenci na prostoru béznych funkci, které nemusi
byt nutné normalizovanymi hustotami pravdépodobnosti, tedy

2 _1 ~ ~\2 > o (F) —ga)?
H*(f.9) = 2Z(Vf(x, Vo) . LC (f’g)_zi:—f(xi)w(xi) . (2.21)

kde opét f znaci zndmou a f nalezenou hysterezni kiivku vystupujici jako funkce tlaku x;, kde index
znaci hodnotu tlaku v i-tém Casovém okamziku.
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2.4 Testovani optimalizac¢nich metod

Obecnéjsi porovnani efektivnosti Jaya algoritmu vic¢i SA algoritmu a rychlosti konvergence pro
rizné optimalizani metody lze najit napiiklad v [15], pfipadné v [16]. My se v této sekci zamétime
na testovani pouzitych optimaliza¢nich metod pro specidlni komplikovany problém identifikace PM pro-
storu. Pro tento tcel bylo pouZzito vZdy stejné vstupni zatizeni a rizné hysterezni kiivky (obr. 2.1), které
vznikly za pouziti daného vstupniho zatizeni a vygenerovanych PM prostort. Pro 2D pfipad hystereze A
z obr. 2.1b bylo pouZito rozdéleni Guyer 1 s parametry @ = 0.45 a § = 3.8, pro 4D pfipad hystereze B
z obr. 2.1c smés rozdéleni Guyer 1 s parametry @ = 0.65, 8 = 9.35 a Guyer 2 s parametry @ = 2.52,
u=0.3.

150 1 1

=
o
o

Input Signal
g

Output Signal
o
(6]
Output Signal
o
6]

0 250 500 750 1000 0 50 100 150 0 50 100 150
Time Input Signal Input Signal

(a) Vstupni zatiZzeni (b) Hysterezni kfivka A (c) Hysterezni kiivka B

Obrazek 2.1: Hysterezni kiivky A a B pro testy identifikace PM

Pfi testovéni optimalizaci bylo pfi kaZdém bchu algoritmu provedeno 80 iteraci s fidicimi parametry,
které jsou shrnuty v tabulce 2.1, pfiCemz U zde znaci rovhomérné rozdéleni. Parametry NP v Jaya al-
goritmech a K v SA altorigmu jsou voleny stejné, ¢imz vZdy dojde ke stejnému poctu vygenerovani PM
prostorti a vypocteni piislusné divergence, coz jsou Casoveé a vykonové nejnaro¢néjsi ukony u vSech algo-
ritmt. Ve vSech piipadech byla pouzita Hellingerova divergence, pro kazdy PM prostor je vygenerovano
1000 hysteronti a kazdy béh algoritmu byl 20-krat zopakovéan. Veskeré testy byly provedeny v Matlabu
verze 2019a a na stolnim pocitaci s procesorem Intel(R) Core i5-7200U CPU @ 2.5GHz.

Algoritmus Parametr Hodnota

Jaya Velikost populace NP =50
Velikost populace NP =50

aDE-Jaya Mutacni faktor F~U@©04,1)
Crossover rate CR~U(0.7,1)
Pocatecni teplota To=1

SA Pocet novych feSeni K =50

Koeficient klesani teploty  koef = 0.9

Tabulka 2.1: Parametry testovanych algoritmu

Vysledky tohoto testovani, kterymi jsou dosaZené Hellingerovy divergence odchylek obou hyste-
reznich kiivek, jsou obsaZzeny v tabulce 2.2. Pro oba pfipady je zde vZdy zaneseno nejlepsi a nejhorsi
feSeni, ddle primérné feSeni a smérodatnd odchylka. Na z4vér je uveden primérny Cas provedeni 80
iteraci algoritmu. Z vysledku je patrné, Ze za stejny pocet iteraci dokdzaly Jaya algoritmy nalézt lepsi

lepsi feSeni neZ SA algoritmus. Navic dosahly i stabilnéjSich vysledki pfi opakovaném testovani, nebot’
maji nejmensi smérodatnou odchylku. Modifikovana varianta aDE-Jaya predstavend v ¢lanku [16] i zde

vvvvv
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Prostor Jaya aDE-Jaya SA
best solution 0.0112 0.0067 0.0150
worst solution 0.0132 0.0127 0.1174

(2?)) average solution 0.0105 0.0103 0.0440
std solution 0.0013 0.0012 0.0272

mean time [ 5] 4431 42.27 40.76
best solution 0.0063  0.0056 0.0065
B worst solution 0.0334 0.0344 0.0569
(4D) average solution 0.0194 0.0159 0.0340
std solution 0.0093  0.0097 0.0163
mean time [s] 38.09  43.67 43.069

Tabulka 2.2: Vysledna Hellingerova vzdalenost obou hysterezi

2.5 Program na identifikaci PM prostoru

V ramci této prace je v prostiedi Matlab verze 2019a vytvéaren nové koncipovany software, ktery po-
moci nastroji predstavenych v predeSlych sekcich této kapitoly dokaZe generovat a hlavné identifikovat
PM prostory z naméfenych dat. Tento software byl naprogramovan s vyuZitim poznatkd z tvorby pro-
gramu v praci [20], pficemz byly pouzity nové algoritmy Jaya a aDE-Jaya a také bylo nové vytvoreno
celé uZivatelské rozhrani. V této Casti si pfedstavime funkce tohoto programu, pficemz jeho rozhran{
miZeme vidét na obrazku 2.2.

Pro generovdni PM prostoru je nutné uprostied nahotfe v prostfedi programu nastavit poZadované
hodnoty o rozd€leni hysteront, tak jak byly pfedstaveny v sekci 2.2. Jedna se tedy o hodnotu minimal-
niho a maximélniho vstupniho zatiZeni, po¢tu komponent distribu¢ni smési a u jednotlivych sloZek pak
typ pravdépodobnostniho rozdéleni, jeho parametry a pocet hysteront této slozky. Po stisknuti tlacitka
,»Generate” se v grafu vlevo nahote vykresli pfislusSny PM prostor. Do této Cdsti lze také nahrit PM
prostor ze souboru nebo ho vykresleny naopak uloZit. Vlevo dole Ize pak vygenerovat, nahrat, pripadné
uloZit vstupni zatiZeni a vedle pak nahrit nebo uloZit hysterezni kfivku.

Prejdeme-li k optimalizacni funkci programu, tak uprostied dole je moZzné vybrat optimaliza¢ni me-
todu a jeji vstupni parametry (viz sekce 2.1). Dale se pak vpravo dole zvoli pocet slozek jejich tvary
rozdéleni a také pocCet opakovani béhu algoritmu. Po stisknuti tlacitka ,,Start Optimization* se spusti op-
timalizace a po jejim skonceni se do rozhrani vypi$i nalezené hodnoty parametrd a do prostfedniho grafu
se Cervené vykresli hysterezni kiivka, kterd odpovidd nalezenému PM prostoru plsobi-li na né¢j zadané
vstupni zatiZeni. Zastoupeni jednotlivych slozek v distribu¢ni smési pfi optimalizaci je prozatim 1:1, ale
to mize byt predmétem vylepSovani v dal§im vyvoji tohoto programu, stejné tak jako pridavani dalsich
optimalizacnich metod a pravdépodobnostnich rozdéleni.

Mezi dalsi funkce patfi samostatné vygenerovani hysterezni kiivky odpovidajici vstupnimu zatiZeni
aplikovaném na PM prostor vpravo nahofe pomoci tlacitka ,,PM+Input->Curve®. Déle 1ze vpravo na-
hote zvolit divergenci pro urCeni odliSnosti naméfené a programem nalezené hysterezni kfivky, jak bylo
popséno v sekci 2.3. Tato hodnota se vypiSe po stisknuti tlacitka ,,.Divergence®, pficemz hodnota ,,Diver-
gence** udava hodnotu po normovani poctem zmérenych hodnot hysterez{ kiivky.
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Kapitola 3

Jadrovy odhad hustoty pravdépodobnosti

V dalsi casti této prace se zaméfime na navrzeni indexu elasticity, resp. poskozeni, a to pomoci zna-
losti rozloZeni hysterond v PM prostoru. K tomu tcelu pouZijeme neparametricky popis hustoty pravdé-
podobnosti. U takového odhadu neni nutné znat Zadné informace o tvaru odhadované hustoty, ale pouze
samotnd data, kterymi budou ziskané PM prostory. V naSem piipadé k tomu pouZijeme jddrovy odhad
hustoty pravdépodobnosti.

3.1 Jadrovy odhad pro jednorozmérna data

Jadrovy odhad hustoty pravdépodobnosti miizeme chépat jako zobecnéni histogramu, ktery je nej-
star§Sim a nejpouzivanéjsim neparametrickym odhadem. Histogramovy odhad byl v praci [20] pouzit
pfi tvorbé indexu elasticity, a proto se zde budeme zabyvat obecnéjSim piistupem k této problematice.
Predpokladejme, Ze X je spojitd ndhodnd velicina s hustotou pravdépodobnosti f (x), dile X1, ..., X, je
ndhodny vybér o rozsahu n z této ndhodné veliCiny. Necht’ supp f = [a, b] a dile déleni tohoto intervalu
pomoci M stejné velkych intervall [a,a + h), [a + h,a + 2h), ..., [a+ (M — 1) h,b),kde h = l% budeme
nazyvat vyhlazovaci parametr. Histogram poté definujeme nasledovné

A 1
fH(x) = pra (pocet X; ve stejném intervalu jako x) . 3.1
n
Dal$im neparametrickym odhadem hustoty pravdépodobnosti je naivni odhad, ktery definujeme
1

A 1 < x—-X; , x| <1,
NO i 2
= — = 3.2
F@ nh Z_Z] w( h )’ W) {0, jinak, G2

kde h je vyhlazovaci parametr. Zobecnénim téchto neparametrickych odhadi se dostivame k jadrovému
odhad hustoty pravdépodobnosti.

Definice 3.1.1. (Jadrovy odhad hustoty pravdépodobnosti). Necht’ X1, ..., X, je ndhodny vybér o rozsahu
n ze spojité ndhodné velic¢iny X s hustotou pravdépodobnosti f (x). Necht' symetrickd funkce K (x) > 0,
kterou bude nazyvat jadrem, spliluje podminky

fK(x)dx: 1, fo(x)dsz, foK(x)dx>0. (3.3)
Potom Vx € R definujeme jadrovy odhad hustoty vztahem
R IIRCIEED AN R
“h) = — K == K, (x-X; 34
foim=p ) (~57) 7 2 Kinx= X0, (3.4)

24
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kde Kj (x) = %K (’E‘) je Skdlované jadro a h € R* je vyhlazovaci parametr.

3.2 Chyba jadrového odhadu

Pokud oznaéime skute¢nou hustotu pravdépodobnosti jako f (x), potom se miiZeme zabyvat chybou
naSeho odhadu f (x;h). Je zfejmé, Ze tento odhad explicitn& z4visi na vyhlazovacim parametru. Pro
méfeni kvality hustoty v konkrétni bod¢€ x se nejCastéji pouziva stfedni kvadratickd chyba (mean squared
error, MSE), kterd je definovana jako

MSE (f (x:1) = E(f (x:h) — £ (0)) - (3.5)

Tento tvar miZeme jednoduchymi dpravami upravit do tvaru
MSE (£ (x; ) = (Bf (i) = £()) + Varf (x: ). (3.6)

[ S —

Bias(f(x; )

V praxi je Zddouci uvaZzovat méfitko globdlni chyby mezi skutecnou hustotou a jejim odhadem. Jednou
z moZnosti je integrovana kvadraticka chyba (integrated squared error, ISE)

ISE(f (-:h) = f (Fsh - ) dx, (3.7)

Tato chyba s&itd druhé mocniny vzdalenosti mezi f (x) a f (x ; h) jakoZto funkce pozorovanych dat, coZ je
stochastickd proménnd. Proto vhodnéjsi zpisob méfeni chyby je stfedni integrovand kvadratickd chyba
(mean integrated square error, MISE) dana predpisem

MISE(f(-;h))=E[ISE(f(-;h))]=Ef(f(x;h)—f(x))2dx. (3.8)

Tento odhad chyby miizeme chépat jako primérnou hodnotu globélni ISE chyby v zavislosti na vyhlazo-
vacim parametru. Navic zaménénim integralu a stfedni hodnoty a pouZzitim vztahu (3.6) mizeme MISE
zapsat jako

MISE(f(-;h)):fE(f(x)—f(x))zdx:fMSE(f(x;h))dx
(3.9)
:fBiasz(f(x;h))dx+fVarf(x;h)dx.

Tento vyraz miZeme déle upravovat. Zam&iime-li se nejprve na stiedni hodnotu f (x; %), pak pomoci
substituce a predpokladu, Ze jadro je normované na jedni¢ku, dostdvdme

Z=xh;y‘:fK(z)f(x—hz)dz. (3.10)

Ef (i =EK, -0 = 5 [ K(5E) -
PouZijeme-1i Taylortv rozvoj funkce f (x — hz) v bodé x
fx=hz) = f(x)—haf (x) + %hsz” () +o0(h?), (3.11)

pak dostavame

Ef(x;h):f(x)fK(z)dz—hf’(x)fzK(z)dz+%hzf”(x)ffl{(z)dz+o(h2). (3.12)
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Pouzijeme-1i nyni podminky (3.3), tak mtiiZzeme psat
Ef (x;h) = f(x) + %hzf” (x)fz21<(z)dz+o(h2). (3.13)
Zavedeme-li pro zbytek kapitoly znaceni
RE) = [ R w® = [Prwan @)= [(r0Fa G

tak dostdvame .
Bias (f (x:1) = f (x:h) = f ) = 5P (K) 17 (1) + o (1) (3.15)

Obdobné& miizeme upravit a pouZit TaylorGv rozvoj pro rozptyl f (x; h)

Varf (x; h) = %Var Ky(x—X) = %EK;Z (x—X)* - % (EK), (x — X))?

=

0

1 1 2
=—th(x—y)2f<y>dy——(th(x—y)f(wdy) =
n n h

2
B ij‘Kz(Z)f(x_hZ)dZ_l(v[‘K(Z)f(x—hZ)dZ) (3.16)
nh n
1 1 2
=Ef[(2(z)(f(x)+o(l))dz—;(fK(z)(f(x)Jro(l))dZ)
= 1w [ Rt )= Trwisw o[ 1)
l’ll’l I’lh nh nh .

Provedenim téchto Gprav mizeme nyni za pomoci vyrazi (3.15) a (3.16) zapsat stfedni kvadratickou
chybu jako

R 1 2o !
MSE (f (x; ) = (§h2ﬂ2 (K) £ () + 0(’12)) t R @ 0(%) (3.17)

1 ., 1 1
- Zh“ﬂg K) (f" (0) + ER (K) f (x) + o(h4 + n—h)

Zintegrujeme-li nyni vyraz (3.17) a vyuZijeme vlastnosti f (x) jakoZto hustoty pravdépodobnosti, tak
dostdvdme

MISE(f(-;h))=fMSE(f(x;h))dx
= Ly 2(K)f(f“ (0)* dx + iR(K)ff(x)dHo A (3.18)
4 nh nh '
_ Ly Z(K)R(f") + ! R(K) +o|h* + 1
Ty nh nh)’
Vysetiovanim priibéhu funkce MISE ( fe: h)) vici proménné h zjistime, Ze nabyva minima pro hodnotu

1/5
R(X) ) . (3.19)

hvisg = | ————
MISE (u% (K)R(f")n
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Dosazenim hodnoty (3.19) do rovnice (3.18) dostdvame
A 5 2 4 s\1/3 -4/5
MISE(f (-:1) = 3 (15 VR BOR(f™) " n*P, (320

coZ ndm dava informaci o rychlosti konvergence MISE pro optimdlni hodnotu vyhlazovaciho parametru
a minim4lni hodnotu MISE rovnu nule pro n — oo. Jinymi slovy lze pfi pouZiti vyhlazovaciho parametru
h=o (n‘l/ 5) dosdhnout pro MISE fadu konvergence o (n‘4/ 5).

3.3 Volba optimalniho jadra

DosaZeni co moZzn4 nejlepsiho jadrového odhadu zdvisi jednak na volbé jadra a zdroven na volbé
vyhlazovaciho parametru. Jak vSak ukazuje vyraz (3.19), hyisg zavisi na neznamé hustoté pravdépodob-
nosti, kterou se snazime odhadnout. Nicméné¢ miZeme ziskat uZitecné informace. PrepiSeme-li (3.20),
kde je pouzita optimalni hodnota vyhlazovaciho parametru, jako

MISE (£ (-:h)) = C(K) (R(f")" > n™*P, (3.21)

kde konstanta C (K) se rovna
C(K) = (u2 (K)*7 (R(K))*>.

Pokud by kromé konstanty C (K) byly vSechny ostatni proménné konstantni, bude minimalizace MISE
spocivat ve zvoleni vhodného jadra. Zaméfme se nyni pouze na jadra, kterd jsou hustotami pravdépodob-
nosti. Bez ijmy na obecnosti také predpokladejme, Ze hodnota u, je rovna jedné.> Problém minimalizace
C (K) se redukuje na tlohu minimalizace f K? (x)dx s vazbami R (K) = Uy (K) = 1. V rozdilném kon-
textu ukdzali Hodges a Lehmann, Ze feSenim tohoto problému je jadro

Ke(x):{ﬁsi(l‘%xz)’ —V5<x< V5,

(3.22)
0, jinak.

Toto jadro poprvé v kontextu odhadu hustoty pravdépodobnosti pouZil Epanecnikov, a proto se nazyva
Epanecnikovo jadro. Jeho tvar spolu s tvary dal§ich moZnych jader miizeme vidét na obrazku 3.1 a
v tabulce 3.1 pak nalezneme jejich matematicky z4pis a jejich efektivnosti v porovnédni s Epanecnikovym
jadrem. Tedy pro kazdé symetrické jadro K definujeme efektivitu

eff (K) = (C (K.) /C (K)7 . (3.23)

Vsechny zde zminénd jaddra maji efektivitu relativné blizkou jedné, dokonce i obdélnikové jadro, které
se pouziva pfi konstrukci naivniho odhadu, mé eff = 0.93.

3.4 Volba vyhlazovaciho parametru

Prejdeme-li k volbé vyhlazovaciho parametru A, opét se budeme snaZit minimalizovat hodnotu MISE.
Zde si predstavime nékolik zakladnich pravidel pro jeho volbu.

ZPokud 1, # 1, pouZijeme pieSkdlované jadro +/u; K ( \/;sz) Toto neovlivni hodnotu C (K).
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0.5 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0.5
0.4 ] 0.4}
0.3 0.3}
0.2 0.2¢
0.1 0.1
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
3 2 -1 0 1 2 3 3 2 -1 0 1 2 3
(a) Epanecnikovo jadro (b) Normaln{ jadro
0.5 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0.5 ‘ ‘ ‘ ‘
04 ] 041
0.3 ] 0.3}
0.2 ] 0.2¢
0.1 ] 0.1¢
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0 ‘ : ‘ ‘ ‘
-3 -2 -1 0 1 2 3 3 -2 -1 0 1 2 3
(c) Obdélnikové jadro (d) Trojdhelnikové jadro
Obrézek 3.1: Tvary zdkladnich jddrovych funkci K(x)
Jadro K(x) eff (K)
3 1.2
S (1-12), -V5<x<5
Epanec¢nikovo 45 ( > )
0, jinak
A 1 1.2
Normalni (Gaussovo) Vo XP (—ix ) 0.9512
1
Obdélnikové {2’ <1, 0.9295
0, jinak
- ) L=1|x, |xl <1,
Trojihelnikové e 0.9859
0, jinak

Tabulka 3.1: Pfehled jadrovych funkci a jejich efektivity

Metoda referenc¢ni hustoty

Tato metoda vychazi ze vzorce (3.19), kde jsme spocitali optimalni hodnotu vyhlazovactho parametru
v zavislosti na odhadované hustoté f (x). V této metod¢ nahradime nezndmou hustotu za referencni,
kterou je hustota normalniho rozdéleni N (0, 0'2). Vyslednd hodnota parametru ma potom tvar

. (Snl/zR (K)

1/5
- ) -6~ 1.0660717, (3.24)
3;12 (K)n

kde & je néjaky vhodny odhad o, zpravidla bereme vybérovou smérodatnou odchylku.
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Metoda krosvalidace nejmensich ¢tvercu

NP2

Z vlastnosti stfedni hodnoty 1ze snadno upravit rovnici (3.8) na

MISE(f(~;h)):Effz(x;h)dx—2Eff(x;h)f(x)dx+ffz(x)dx. (3.25)

Posledni ¢len na pravé strané v rovnici (3.25) nezdvisi na hodnoté vyhlazovaciho parametru, a proto se
uloha minimalizace redukuje pouze na prvni dva Cleny. Zaved ' me nyni funkci

A 1 <
i i) = — ; K (X: - X)) (3.26)
j#i
a pomoci ni jesté funkciondl
2 n
Mo () = ffz(x;h)dx— WA G) (3.27)
i=1

Lze ukazat, zZe funkcional My (h) je nestrannym odhadem vyrazu

Effz(x;h)dx—2Eff(x;h)f(x)dx, (3.28)

a tedy minimalizace hodnoty E (M (h)) pfesné odpovidd minimalizaci MISE. Za ptedpokladu zjedno-
duseni, Ze hodnota minimalizujici My (k) také minimalizuje E (M (h)), volime za hodnotu vyhlazovaci
parametru

h = argmin My (h). (3.29)
heR*

3.5 Jadrovy odhad pro vicerozmérna data

Jednorozmérny odhad hustoty pravdépodobnosti predstaveny diive v této kapitole Ize rozsifit i do
vice dimenzi. Tento ndstroj je vSak sloZitéjsi, zejména kvili potfeb€ vice vyhlazovacich parametri, a
pouZziva se predevsim u odhadu dvourozmérnych dat. V této praci si predstavime pouze definici viceroz-
mérného jadrového odhadu.

Definice 3.5.1. (Jadrovy odhad hustoty pravdépodobnosti pro vicerozmérna data). Necht’ X1, ..., X, kde
X; = (X1, ... Xig)" je d-rozmé&my vektor, zna¢i ndhodny vybér o rozsahu n ze spojité nahodné veli¢iny
X = (Xj,...,Xy)" s hustotou pravdépodobnosti f (x). Necht’ jadro K (x) > 0 spliiuje podminky

f---fK(x)dx: 1, fmfo(x)dX:O, f-“fXXTK(X)dX:,ug(K)I, (3.30)
R4 R4 Rd

kde I znaci jednotkovou matici fddu d X d a vyraz

yz(K)zf---fxl?K(x)dpo
R4
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nezavisi na i. Potom Yx € R? definujeme jadrovy odhad d-rozmérné hustoty vztahem

FosH) = HT2 Y K(H2 x=Xp) =7 Y Ke(x- X)), (3.31)
1

n
~
i=1 i=

kde Ky (x) = |[H|["'/?K (H_l/ 2X) je Skédlované jadro a H je symetrickd pozitivné definitni matice vyhla-
zovacich parametri fadu d x d. Provedeme-li specidlni volbu matice vyhlazovacich parametrt H = /%I,
kde i > 0 a I je jednotkova matice fadu d, potom mdZeme psat jadrovy odhad ve tvaru

X~ Xf). (3.32)

A 1 <
f(x,H)=W;K( -

Vicedimenziondlni jadro K mdzZe byt voleno jako soucinové jadro z jednodimenzionalnich jader ve tvaru
K(x) = Hflzl K (x;), pokud to dand aplikace umoZiiuje.



Kapitola 4

Navrzeni indexu elasticity

V této kapitole si nejdiive predstavime rtuzné navrzené zpusoby, jak neparametricky popsat nale-
zené PM prostory pomoci jadrovych odhadt. Nasledné se na zdkladé vhodného porovnani téchto odhadt
pokusime navrhnout index elasticity, resp. poSkozeni. Tyto dva pojmy jsou zde vzajemné spojeny, ne-
bot’ poskozeni budeme vnimat jako sniZujici se schopnost materidlu pohlcovat mechanické napéti, tedy
snizujici se schopnost elasticity/plasticity. Pfi popisu rozloZeni hysterond budeme usilovat o ziskani jed-
norozmérnych odhadi, pficemZ se budeme snazit kvantifikovat jiZz zminénou vlastnost PM prostoru, Ze
na diagondle Preisachova trojihelniku se nachazi dokonale elastické hysterony, pricemz hysterony vzda-
lujici se od této diagonaly smérem doli vyjadiuji stile vétsi poSkozeni materidlu. Na vodorovné preponé
trojuhelniku se pak nachéizeji dokonale neelastické hysterony.

4.1 Promitnuti PM prostoru na preponu

Prvni navrZeny zptisob spociva v promitnuti hysteronti z PM prostoru na svislou preponu Preisachova
trojuhelniku prostfednictvim jeho levého spodniho vrcholu a nasledné pouziti standardnich jednodimen-
ziondlnich jadrovych odhadu predstavenych v sekci 3.3. Pro ndzornost je princip tohoto odhadu znazor-
nén na obrazku 4.1. KaZzdy hysteron spole¢né s levym dolnim vrcholem vytvofi pfimku a jeji prunik se
svislou pravou odvésnou je promitnutym bodem (obr. 4.1a). Ndsledné na tato data leZici na Gsecce svislé
pravé odvésny (obr. 4.1b) pouzijeme jadrovy odhad, pricemz tento odhad postupuje ve sméru odshora
dolu. Tim opét docilime, Ze na zacatku odhadu budou reprezentovdny dokonale elastické hysterony a na
konci hysterony poSkozené (obr. 4.1c).

150
/ 0.04

100
0.03

o
50 O 0.02
° o 0.01
0L 0
0 50 100 150 O 50 100 150 0 50 100 150
(a) Promitnuti bodd (b) Nové rozlozZeni bodu (¢) Odhad hustoty (Gaussovo K)

Obrazek 4.1: Jadrovy odhad zaloZeny na promitnuti PM prostoru na svislou odvésnu
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4.2 Jadro s trojihelnikovym nosicem

Druhy zptsob je zaloZen na pifimém dvourozmérném jehlanovitém jadrovém odhadu s nosicem ve
tvaru trojihelniku, ktery ma vzdy s Preisachovym trojihelnikem totoZny levy dolni vrchol a k nému pro-
téjsi strana leZi na piimce, kterou opét udava svisla odvésna Preisachova trojihelniku. Tato prot&jsi strana
jadra K m4d délku 2k, kde & je vyhlazovaci parametr (obr. 4.2a). Celé jadro K pak tvofi jehlan nad timto
trojuhelnikovym nosi¢em s vrcholem v bodé x o vysce 1. Tento jadrovy odhad také probiha shora dold,
aby byla opét zachycena sniZujici se elasticita hysteronti v PM prostoru. Pfejdeme-li k matematickému
zapisu tohoto jadra, tak odhad hustoty je vyjadien pomoci pfedpisu

n

R 1 d; (x)
f(x;h)=—SZS(X;h)(1— hx )Hs(x;h)(Xi), 4.1

n
i=1

kde n je pocet dat, S je obsah Preisachova trojihelniku, s (x; /) je obsah nosice jadra zavislého na pro-
ménné x a vyhlazovacim parametru 4. Déle d; (x) je funkce uddvajici kolmou vzdalenost hysteronu X;
od piimky dané pocatkem soustavy soufadnic a bodem x. Zde I, . ) je charakteristickd funkce pro nosic¢
s(x;h).
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(a) Trojthelnikovy nosic jadra (b) Jadrovy odhad hustoty

Obrézek 4.2: Jadrovy odhad zaloZeny na 2D jidru K s trojihelnikovym nosi¢em

4.3 Novy index elasticity

Na zdkladé jadrovych odhadii v této kapitole se budeme snaZit navrhnout index elasticity za pomoci
vygenerovanych testovacich PM prostort. Pocet hysteronti pro kazdy generovany PM prostor je 5000.
RozloZen{ hysteronti v téchto prostorech miZzeme vidét na obrazku 4.3, ptic¢emz jednotlivé PM prostory
jsou oznaceny jako PM00, PMO1, ..., PM18. Referencni prostor PMOO je jiZ nékolikrat zminény dokonale
elasticky PM prostor se v§emi hysterony na diagondle. Déle pak prostor PM09 ma hysterony rovnomérné
rozloZeny po celém Preisachové trojihelniku a nakonec prostor PM18 ma naopak vSechny hysterony na
spodni odvésné a tudiz se jedna o dokonale neelasticky PM prostor. Ve zbylych prostorech hysterony
linedrné pfechdzeji mezi témito stéZejnimi prostory.

Na tuto sadu testovacich PM prostort pouzijeme obé navrzend jadra. Na obrazku 4.4 jsou znazornény
vybrané jadrové odhady piislusnych PM prostord, pficemZ normdlni jadrovy odhad po promitnuti bodd
(viz sekce 4.1) s vyhlazovacim parametrem /; = 10 je zndzornén Cerné a jadrovy odhad s jehlanovitym
jadrem s trojihelnikovym supportem (viz sekce 4.2) s vyhlazovacim parametrem s, = 15 je zndzornén
modre.
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Obrazek 4.3: Testovaci vygenerované PM prostory
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KdyZ nyni mame jadrové odhady testovacich PM prostort, zbyva urcit jejich vzajemnou odlisnost.
K tomu dcelu poslouZzi ¢-divergence predstavené v sekci 2.3. Navrhovany index elasticity bude odpo-
vidat vhodné statistické vzdalenosti daného PM prostoru viici referenénimu dokonale elastickému PM
prostoru. Vzdalenosti jadrovych odhadu testovacich prostord PMOI, ..., PM18 viéi referencnimu PMOO
jsme zanesli do grafu 4.5a s pouZitim primétu na preponu a normdlniho jadra, resp. 4.5b s pouZitim na-
vrzeného 2D jehlanovitého jadra s trojihelnikovym nosi¢em. PouZité divergence jsou vZdy Hellingerova
(H), ¢i LeCamova (LC) divergence a L; vzdalenost.
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0.006 0.008
0.006 |
0.004
11 0.004 - —L1
—H / —H
0O 2 4 6 8 10 12 14 16 18 0O 2 4 6 8 10 12 14 16 18
(a) Promitnuti a normdlni jadro (b) 2D jadro s trojuihelnikovym nosicem

Obrazek 4.5: Odlisnost jadrovych odhadii PM prostori PMO00 azZ PM18 vici prostoru PM00

Je patrné, Ze o néco vyrovnanéjsi pribéh poskytuje verze jadra s promitnutim na pfeponu s pou-
zitim LeCamovy divergence. V obou pfipadech je patrnd niZs{ citlivost Hellingerovy divergence H na
odli$nosti v elasticity PM prostoru, avsak jeji pribéh je naopak linearnéjsi nez u LC a L;. Po vhod-
ném preskalovani by byla H vyuZitelnd. Pro navrZeni nového indexu elasticity /E jsme vybrali LC miru
spoctenou metodou promitnuti hysteronil na svislou odvésnu PM prostoru s Gaussovskym normalnim
jadrovym odhadem, protoZe vykazuje nejvyrovnanéjsi citlivost v pocatecni fazi ztraty elasticity a ma do-
statecny rozsah hodnot. Vysledny index elasticity definujeme jako pfeskalovanou LeCamovu divergenci
vici referenénimu prostoru a to

(LC X 100)1+LC-100
IE[c = , 4.2
LC 1E] 4.2)
kde /E]#* je maximalni hodnota indexu elasticity (hodnota pro dokonale neelasticky PM prostor), diky
¢emuZ navrZeny index nabyvd hodnot z intervalu [0, 1], a to 0 pro dokonale elasticky prostor a 1 pro plné
poskozeny neelasticky prostor. Vyrovnany pribéh tohoto indexu elasticity pro testovaci PM prostory

muiZeme vidét na obrazku 4.6.
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Obrazek 4.6: Index elasticity testovacich PM prostorti PM00 az PM18



Kapitola 5

Zpracovani dat

Kromé prace s generovanymi daty, jsme v této praci pouZili i redlnd data z testovani ocelovych tlu-
mict (viz 1.4). Tato data byla upravena a pouZzita v rdmci prace [20]. Pfi experimentu byl prvni vibracni
test proveden jeSté s nepouZzitym tlumicem a ty dalsi vzdy po zatéZovém testu simulujicim zemétreseni.
Celkem tedy mame k dispozici Sest datovych sad, kde kazda obsahuje priibeh vstupniho zatiZeni a namé-
fenou deformacni hysterezni ktivku (obr. 5.1). Cilem nasi prace bude zachytit klesajici elasticitu tohoto
tlumice pomoci naseho nové navrzeného indexu elasticity /E;c.
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Obrazek 5.1: Naméfend data z testovani ocelovych zemétfesnych tlumica
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5.1 Identifikace PM prostoru a stanoveni indexu elasticity

Pro nalezeni ptislusnych PM prostort jsme pouzili nové koncipovany program (viz kapitola 2), pfi-
C¢emz nejlepsich vysledkl bylo dosazeno s pomoci aDE-JAYA algoritmu. Maximalni pocet iteraci byl
nastaven na 250 a optimalizace probéhla pro kazdou sadu dat na vSechny predstavené pravdépodob-
nostni rozdéleni (Guyer 1, Guyer 2, Guyer 3, Koen) a také na jejich dvou a tfisloZkové distribu¢ni smési,
prozatim se zastoupenim 1:1 ve smési. Nejlepsi vysledky pro jednotlivé zat€Zové testy mizeme vidét
v tabulce 5.1, pficemz H* znaci normovanou Hellingerovu divergenci mezi empiricky naméfenou hyste-
rezni kiivkou a hysterezni kfivkou odpovidajici nalezenému PM prostoru. Normovani vzniklo vydélenim
Hellingerovi divergence po¢tem méfenych bodl hysterezni kiivky. Pfislusné PM prostory pak nalezneme
na obrdzku 5.2. Je patrné, Ze se hysterony v jednotlivych PM prostorech postupné odsouvaji od dokonale
elastické diagondly, coZ odpovid4 naSemu ocekavéni.

Dataset #1 | 1. komponenta Guyerl «a=1.110, 8 =0.068
2. komponenta Guyer2 « =0.050, u=6.917
3. komponenta Guyer2 «a =0.775, u=0.496
H*=5.142-107°
Dataset #2 | 1. komponenta Guyer2 « =0.139, u=0.918
2. komponenta Guyer2 « =0.034, u=19417
3. komponenta Koen a =1.483, g=0.527
H*=5.429-107°
Dataset #3 | 1. komponeneta Guyer2 «a =0.061, u=3.181
2. komponenta Guyer2 « =0.047, u=15.249
3. komponenta Koen a =0.010, g=0.013
H*=8912-107°
Dataset #4 | 1. komponenta Guyerl @ =0.054, 5 =3.338

2. komponenta Guyerl «a =0.069, B =4.905

3. komponenta Guyer3 « =0.422, f=0.658, y =0.063
H*=3.741-10*
Dataset #5 | 1. komponenta Guyer2 «a =0.265, u=3.845

2. komponenta Guyer3 « =0.045, 5 =1.082, y =0.147
H*=7.619-107
Dataset #6 | 1. komponeneta Guyerl « =0.141, B =3.817

2. komponenta Guyer3 « =0.055, 5 =0462, y=0.011
H* =0.001023

Tabulka 5.1: Rozdélen{ a parametry identifikovanych PM prostora tlumice

Budeme-li chtit tuto miru ztraty elasticity matematicky kvantifikovat, pak pfistoupime k jadrovému
odhadu zaloZeném na promitnuti na svislou odvésnu (viz sekce 4.1). PouZili jsme normdlni jiddro s hod-
notou vyhlazovaciho parametru 2 = 10. Vysledné odhady hustoty pravdépodobnosti miZeme vidét na
obrazku 5.3. Vypoctené hodnoty nového indexu elasticity /E;¢ predstaveném ve vzorci (4.2), ktery je
zaloZen na LeCamové divergenci jadrového odhadu nalezeného PM prostoru vici jadrovému odhadu
referencniho dokonale elastického PM prostoru, nalezneme v tabulce 5.2.
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Obrézek 5.2: Nalezené PM prostory
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Obrazek 5.3: Jadrové odhady hustoty pravdépodobnosti PM prostord tlumice
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Test |[#1  #2  #3  #4  #5  #6
IE;c | 0538 0.872 0.899 0.908 091 0915

Tabulka 5.2: Vysledné indexy elasticity

Vysledky ukazuji, Ze tento index s postupnymi zat€Zovymi testy monoténné roste, coZ podporuje
jeho mozné vyuZiti v praxi. MiZzeme vidét, Ze nejveétsi zmeéna [E;c probéhla mezi prvnim a druhym
meéfenim, zatimco ve zbylych méfenich po ztraté elasticity roste jiz relativné pomalu. Takovy vyvoj
elasticity zemétfesnych tlumicl popisuje jak ¢lanek [13], kde je pouzit mechanicky index poskozeni
(MID), tak i prace [20], kde byl navrzen index elasticity za pomoci histogramovych odhadd hustoty
pravdépodobnosti. Zna¢nou vyhodou nového indexu /E;¢ je pravé jeho velmi dobrd citlivost na rané
pocatecni faze ztraty elasticity, kdy dochazi jen k mirnému prvnimu poskozeni plasticity zemétfesnych
tlumict zptisobenému prvni deformaci. Jak je vidét z obou podobnych hystereznich kiivek #1 a #2 na
obr. 5.1, klasické indexy poSkozeni zaloZené pouze na pfimych vypoctech z tvaru hysterezni kiivky této
citlivosti zpravidla nedosahuji.



Zaver

Cilem této préce bylo zaprvé identifikovani Preisach-Mayergozova (PM) prostoru ze znalosti vstup-
niho zatiZen{ a hysterezni kiivky. Dale nalézt vhodny popis tohoto PM pomoci neparametrickych odhadi
a z této znalosti vyhodnotit miru elasticity daného materidlu a také tyto ndstroje aplikovat na konkrétni
data. Na zacétku jsme se sezndmili s pojmem hystereze a jejim popisu pomoci PM prostoru, déle vlast-
nostmi tohoto popisu. Déle jsme se seznamili hysterony, tedy s elementarnimi prvky tohoto popisu a také
jejich interpretace v Preisachové trojihelniku.

V prostfedi Matlab byl dale vytvoren nové koncipovany program, jehoZ tcel je identifikace PM
prostoru. K optimalizaci pouZivé tento program Jaya algoritmus a také jeho modifikovanou variantu aDE-
Jaya, kterd je hybridem mezi klasicky Jaya algoritmem a algoritmem diferencidlni evoluce (DE). Byl také
pouzit algoritmus Simulovaného Zihani (SA). NejstabilnéjSich vysledki bylo dosaZzeno pomoci algoritmu
aDE-Jaya. Pro popis PM prostorti byly pouzity specidlni pravdépodobnostni rozd€leni a to Guyer 1,
Guyer 2 a Koen. Také bylo pfedstaveno modifikované rozdéleni nazvané Guyer 3. Kromé samotnych
rozdéleni byly pouzity jejich distribuéni smési a to nejvySe tiiprvkové smési se zastoupenim sloZzek
1:1, coz miZe byt vylepSeno v ramci dalsi prace. Optimalizovanou veli¢inou byla mira odliSnosti mezi
naméfenou hysterezni kiivkou a hysterezni kiivkou ziskanou z nalezeného PM prostoru. Pro vyjadfen{
této odliSnosti byla pouZita jedna klasicka L; vzdalenost a také Hellingerova a LeCamova divergence.
Nejvhodnéjsi se ukdzala byt pro tento tcel Hellingerova divergence.

Poté co byl vytvoren vhodny ndstroj identifikaci PM prostoru jsme se zaméfili na neparametricky po-
pis nalezenych PM prostord. Pro tento tcel byl predstaven jadrovy odhad hustoty pravdépodobnosti, jeho
statistické vlastnosti a také standardné pouZzivéana jadra, napt. Epane¢nikovo, obdélnikové nebo Gaussovo
jadro. Pro nasi konkrétni problematiku popisu PM prostoru byly pfedstaveny dva jddrové odhady, jeden
zaloZeny na promitnuti v§ech hysterond svislou odvésnu a ndsledném pouZiti klasickych jednodimen-
ziondlnich jadrovych odhadd. Druhy odhad je zaloZen na dvourozmérném jehlanovitém jadru s troju-
helnikovym nosi¢em. Stabilnéjsich vysledkl pii pouziti na testovacich vygenerovanych PM prostorech
bylo dosaZeno s prvnim jadrem zaloZeném na promitnuti a nasledné pouziti Gaussova jadra. Nicméné
jadro s trojuhelnikovym nosi¢em mize byt dalsim vyzkumu. Z takto vzniklych jadrovych odhadt byl
pak vytvoren index elasticity ({Ey¢), ktery udava schopnost materidlu pohlcovat elastické napéti.

Na zdvér této prace byly zpracovany data z testovani kovovych zemétiesnych tlumica. Jednalo se
postupné zatéZovani tlumi¢e umélym deformacim odpovidajicich zemétreseni. Byly pro tyto testy na-
lezeny vhodné PM prostory a nasledné jadrové odhady téchto PM prostori. Pomoci téchto odhadt byl
pak vypocten navrzeni /E;c a stejné jako s béZné pouZivanymi metodami vyhodnoceni stavu tlumici
se ukdzalo, Ze nejvétsi zména mezi prvnim a druhym testem a také Ze tento index se s postupnymi testy
ménil monoténné.
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