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Uvod

S postupujicimi zménami klimatu je automobilovy pramysl pod stile vétSim
tlakem z pohledu emisnich regulaci. Hlavni pozadavek ujednany v ¢lanku 2 Pafizské
dohody podepsané v roce 2016 uklada za cil signataiim udrzet nartst primérné globalni
teploty vyrazn€ pod hranici 2 °C oproti hodnotam pted primyslovou revoluci [1]. Toho
automobilky mohou dosédhnout pfechodem na alternativni pohony, nejcastéji lithium-
iontové ¢i vodikem napajené elektromobily. Nastup elektromobility je ovSem v soucasné
dobé z mnoha diivoda pozvolny a je tedy zasadni pro mezidobi transformace snizovat

mnozstvi vyfukovych plynti ze stale jest¢ hojné vyrabénych aut se spalovacimi motory.

Pro sniZeni emisi dieselovych motort byl vyvinut systém Denoxtronic. V ramci
systému Denoxtronic je dalezitym prvkem zasobovaci (supply) modul, ktery slouzi
k distribuci syntetické mocoviny do vyfukového potrubi s cilem redukce zdravi
Skodlivych oxidi dusiku na bézny atmosféricky dusik. Pomaha tak plnit emisni cile
kladené na automobilovy primysl. Vyrobek musi splnit ptisné technické pozadavky na
spolehlivost po celou zivotnost automobilu. Toho je dosazeno pomoci pokrocilé

digitalizace a prace s daty na vyrobnich linkach a funkénich zkouskach kazdého dilu.

Cilem diplomové prace je vytvofit prototyp aplikace v projektu digitalniho
dvojcéete produktu pro predikci vysledku zkousky funk¢nosti pomoci strojového uceni.
Vstupnimi parametry jsou veli¢iny namétené pii vyrobe sacitho modulu vyrobku DNOX
5.3, ze kterych chceme piedpovédét vysledek parametri funkéni zkousky. Data jsou
sbirana kontinualné na vyrobnich strojich a pii kazdé operaci jsou zaznamenany
informace, poskytujici pfehled o parametrech udalosti, jako naptiklad maximalni
pritlacna sila, teplota a doba svafovani apod. Tato data jsou uklddana na server do
databaze, ze kterych je potieba je piedpfipravit a upravit do formy pro analyzu. Model
tak bude slouzit k odladéni procesnich parametrt stroji pro zlepSeni kvality vyroby

produktu.

Nastroj bude schopny usetfit ¢as 1 penize diky sériové vyrobé s rychlym vyrobnim
tempem a vyrobky s vysokou pfidanou hodnotou. Pro ndvratnost tedy bude stacit i malé

mnozstvi spravné odladénych kusi.



1. Popis systému Denoxtronic

Systém Denoxtronic byl vyvinut scilem vyznamné snizovat soucasnou
ekologickou zatéz zptisobenou automobily se vznétovymi motory. Zakladni princip je
zalozen na reakci zvané selective catalytic reaction, ¢asto uvadéné pod zkratkou SCR,
v piekladu selektivni katalytickd redukce. Systém jako takovy vyznamné snizuje
mnozstvi emisi zdravi Skodlivych oxidl dusiku a je zdsadni pro splnéni emisnich limit
Evropské unie, konkrétné o 93 % vice nez uréuje norma pro rok 2022 [2]. Toho je
docileno vsttikovanim roztoku tvofeném 32,5 % syntetické mocoviny rozpusténé v
67,5 % destilované vody. Tato kapalina je znama pod komerénim nazvem jako AdBlue®
a jeji slozeni definuje norma ISO 22241 [3].

Chemicky vzorec mocoviny je CO(NH2)2 a jedna se o prvni organickou
slouceninu syntetizovanou z anorganickych latek. V pfipad¢ roziedéni vodou do
AdBlue® se jedna o kapalinu s lehce zazloutlou barvou, ktera je pro zdravi bezpeéna a
netoxicka. Pti vyssich teplotach ma slaby zapach po ¢pavku. Zamrza jiz pti teplotach
—11,5 °C, proto je tieba zajistit zahfivani nadrze v auté. Dale je kapalina lehce zésadita
s pH 9, coz zptsobuje korozivni G¢inky, proto jsou vyrobky DNOX vyrabény z plastu
[4].

Prvnim krokem selektivni katalytické redukce je hydrolyza, tedy rozklad
mocoviny na oxid uhli¢ity a ¢pavek za pritomnosti vody a vysoké teploty ve vyfukovém

potrubi [5].
CO(NH2)2 + H2O — 2NH3 + CO>

Vznikly amoniak je poté hlavnim katalytickym ¢inidlem, ktery rozklada

nebezpecny oxid dusny a oxid dusi€ity na vodni paru a dusik.

NO + NOz + 2NH3z — N2 + 3H20



Cely systém DNOx tvoii komponenty:

e Nadrz na AdBlue®

e Supply (zésobovaci) modul

e Dosing (davkovaci) modul

e Dosing control unit (fidici jednotka ddvkovani)
e Hydraulické vedeni

e Sensory

Kapalina vstupujici do vyfukového potrubi je nasavana supply modulem. Ten je
pfivafen na dné nadrze na AdBlue®. Pomoci hydraulického vedeni je kapalina dodavana
do dosing modulu, ktery zajistuje vstiikovani kapaliny do vyfukového systému. Vse je
regulovano fidici jednotkou neboli dosing control unit, kterd rozhoduje o mnozstvi
davkované kapaliny na zakladé vstupu z mnoha senzorti. Pro piiklad Ize uvést senzor

snimajici mnozstvi pevnych castic, oxidu dusiku, teploty a tlaku ve vyfukovém systému.

Supply Module

Dosing Module

DNOX / Heating Control Unit
n Engine Control Unit

(5]
(6]
.
(8]
lrl‘i
1]
12|
m 13
_;\\,,‘,,. t_ @ DEF: Diesel Exhaust Fluid
—
)l“'_:

Obr. 1: Prehled funkcnosti systému Denoxtronic [6]

Data jsou sbirana ze stroji na vyrobnich linkach zasobovaciho (supply) modulu a

dodavateltt komponent zésadnich pro funk&nost vyrobku.



1.1. Supply modul
Supply modul mé za tikol, jak je jiz zminéno vyse, zasobovat hydraulické vedeni
dostatenym mnozstvim kapaliny pro davkovaci modul. Je slozen z nasledujicich

komponent:

e Plastovy obal

e Pumpovaci modul
e nahfivace

o filtru

e konektoru

Improved Heater

Solenoid Main- and
Purge-Pump

HighLine: Pressure Sensor LQ7-Sensor-Unk

Tank welding interface

7-Pin Pump Module - No change to SM 5.1/52

Connector

Carrier STU
Pump Module hydraulic outlet

5-Pin STU Connector

Obr. 2: Supply modul - vnejsi pohled [6]

Ukolem plastového 3asi je drzet vechny komponenty modulu dohromady. Cely
vyrobek je pfipevnén zespoda k nadrzi na AdBlue® a prave vnéjsi obal je cely obklopeny
touto kapalinou. Tomuto chemickému prostiedi odpovida material, ze kterého je Sasi
vyrobeno, tedy polyethylen s vysokou hustotou, ktery je dlouhodob¢ odolny vystavenym
podminkam. Pro vyménu komponent v piipadé poruchy je cely obal odnimatelny od

nadrze.

Pro zajisténi Cistoty doddvaného roztoku mocoviny s vodou, a tim spravné funkce
systému DNOX je ve vyrobku umistén filtr. Ten je umistén v plastovém obalu vyplnéném
jemnou syntetickou sitovinou. Ta zachytdva prachové ¢astice a dalsi necistoty v nadrzi.
Dalsi komponentu zdsobovaciho modulu tvofi nahtiva¢. Ten vzhledem k teploté tuhnuti

AdBlue® kolem -11 °C udrzuje kapalinu tekutou za vSech podminek.
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pumpovaci modul. Jeho ukolem je pumpovat kapalinu smérem do davkovaciho modulu
a zarovenl po vypnuti motoru nasdt z vedeni kapalinu zpét. Roztok by pii nizkych
teplotach v zimnich mésicich mohl zamrznout a ponicit tak rozvodnou soustavu. Z tohoto

divodu jsou v modulu umistény dvé pumpy:

e Hlavni pumpa

e Zpétnd pumpa

Hlavni pumpa je sloZena primarné z civky, ktera generuje elektromagnetické pole
pro posuvny pohyb jadra ptipojeného k pruzné membrané. Ta generuje podtlak v komote
pumpy a nasava kapalinu skrz jednocestny ventil. Vedle tohoto ventilu je umistén druhy
Vv opa¢ném sméru. Timto mechanismem se reguluje objem AdBlue® dodavaného do
potrubi. Komponenta je ovladana z fidici jednotky systému, pficemz komunikace mezi

témito body je zajisténa pomoci dvou pind z pumpy do konektoru.

Princip fungovani zpétné pumpy je stejny jako u hlavni pumpy. Je opét slozena
Z civky, jadra a membrany. Posun membrany zptsobuje podtlak, kterym je nasavéana
kapalina z hydraulického vedeni zpét do nadrze s AdBlue®. Pii vyrobé modulu jsou
méfeny parametry pro zjisténi spravné funkénosti vyrobku. Jednim z nich je hodnota
zpétné volumetriky. Ta pfedstavuje mnoZzstvi kapaliny, ktery byla schopna zpétna pumpa
zpracovat jeden cyklus. Predikci této veli¢iny na zakladn€ hodnot z vyrobnich procest se

vénuje tato diplomova prace.
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2. SoucCasny pristup k analyze primyslovych dat

Diplomova prace je soucasti projektu digitalniho dvojcete produktu. Digitalni
dvojée je virtualizovany model jakékoliv fyzikalni entity. Ve vyrobnich provozech je
zakladem pro vyvoj digitalniho dvojcete prace s daty ze stroju S informacemi o
vlastnostech produktu, které poté mohou slouzit k predikci chovani systému v riznych

¢astech procesu a tim zvysit produktivitu. To pfinese sniZzeni naklada z té€chto ditvodu:

e Zkraceni doby zastaveni vyroby z diivodu ptestavby linky

e Moznost odhaleni nedokonalosti v nastaveni vyrobnich procest jesté pred
zavedenim fyzické linky (tok materidlu, lidské ¢innosti)

e Odhaleni pravé pti¢iny chyby v lince (Root Cause Analysis)

e Snizeni poctu zmetkli pomoci odladéni vyrobnich procesit

Nejpokrocilejsi technologii pro tvorbu digitdlniho dvojcete v soucasné dobé
nabizi americkd spolecnost NVIDIA zabyvajici se vyrobou grafickych karet, které tvoii
jeden z faktord rychlého nastupu umélé inteligence V poslednich letech. Jeji platforma
zvana Omniverse je technologie slouzici pro vyvoj rozsahlych 3D simulaci mnoha
riznych prostiedi. Redeni je zaloZeno na kombinaci mnoha riiznych aplikaci pomoci
roz$ifeni do aplikaci. Lze tak spojit tfirozmérny model vytvofeny v programu Autodesk
Inventor s trénovacimi algoritmy strojového uceni v Pythonu. Pomoci simulaci tak
napiiklad je mozné trénovat samofiditelna auta, simulovat Sifeni signalu sité paté
generace Vv ruznych prostifedich. V pramyslové praxi bylo pfedstaveno vyuziti aplikace
Isaac Sim ve vyrobnim zavodé spole¢nosti BMW. Tato aplikace zpfistupniuje sSimulovat
ve virtualnim prostiedi nejcastéjsi Al feSeni, jako napfiklad autonomni roboty,
prediktivni udrzbu ¢i big data analyzu. To mize pomoci fesit problém s nedostatkem
vyrobnich dat pfi sniZovani mnozstvi vyrobenych kust. Tato algoritmy uméle vytvorena
data mohou teoreticky slouzit pro optimalizaci procesu stejné dobie jako realné naméfena
[7]. Ktomu slouzi tzv. generativni soupefici neuronové sité. Koncept je zalozen na
soupefeni dvou neuronovych sitich. Prvni sit’ upravuje parametry a tim i svllj vystup
s cilem zmast druhou kontrolni konvolu¢ni sit' na rozpoznani obrazu. Ta se snazi
klasifikovat vystup predchozi neuronové sité. Tento postup miize vygenerovat dostatecné

mnozstvi NOK stavil pti vizualni kontrole montaze vyrobku [8].

12



Prediktivni modely zalozené na umélé inteligenci jsou jednim
Z nejzminovanéjsich prvkl koncepce chytré tovarny, obecné nazyvané jako Prumysl 4.0.
Pojem byl poprvé definovan vroce 2013 na konferenci v Hannoveru profesorem
Wolfgangem Wahlerem z tamé&;jsi univerzity. Hlavni teze ¢tvrté primyslové revoluce
predstavuje zavedeni kyberneticko-fyzikalni systémt, tedy strojii neustale ptipojenych
k internetu zasilajicich data do centralizovanych cloudovych ulozist’ pro dalsi zpracovani
a optimalizaci. Jednotlivé slozky tohoto systému budou moct vzajemné komunikovat,
coz ptinese moznost fidit vyrobu osobou vzdalené pies internet ¢i bez zasahu cloveéka
pomoci umélé inteligence. Pro tento smér vyvoje se uziva nazev Internet of Things, tedy
Internet véci, nejcastéji uvadény pod zkratkou 10T. Pro zajisténi stabilni konektivity
velkého mnozstvi stroji pfipojenych k internetu, které posilaji velké mnozstvi dat se

predpokladé vytvoreni sité 5G.

2.1. Primyslova um¢la inteligence
Vyuziti umélé inteligence v primyslovych podnicich vyznamné roste. Napiiklad
ve spolecnosti Bosch v roce 2020 vice nez 90 % vyrobkl obsahovalo prvky umélé

inteligence, ¢i byly vyrobeny na linkach optimalizovanych umélou inteligenci [9]-

Machine optimization based on Al

user changes parameters E ("’)
) * ) D

in: machine parameters
>

out: predicted value

In-house data Model is saved on server

PREPROCESSING
v

4 .| PREDICTIVE
MODEL
A
FEATURE
Database SELECTION S
Al is training

from data

»
collecting data -

via DA

(

Supplier data

Obr. 3: Architektura systému pro zpracovani dat v primyslu, upraveno dle [10]
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Pro predikci vysledki parametrii zkouSky v mém ptipadé¢ budu vyuzivat
programovaci jazyk Python 3.6. v distribuci Anaconda, ktera ma piedinstalované velké
mnozstvi nejbéznéjsich datové-analytickych knihoven. Python predstavuje nejbéznéjsi
feSeni pro datovou analyzu dat, kromeé néj se vyuzivaji jazyky R ¢i Julia. Jazyk Python je
pomérné pomaly, jelikoz se jednd o interpretovany jazyk C. Hlavni vyhodou, pro kterou
se stal velmi popularnim pro vyuziti ve strojovém ucenti, je jeho prehledna syntaxe, ktera
dovoluje vyrazné rychlejsi psani kodu a tim snadnéj$i uceni jazyka pro zacatecniky. Diky
témto vlastnostem nachdzi vyuziti umélé inteligence ve stidle vice oborech piimo

nesouvisejicich s informativnimi technologiemi od finan¢nictvi po priamysl.
Pouzité datové-analytické knihovny:

e Pandas — knihovna napsana pievazné v jazyce Python pro praci s daty

e Numpy — matematicka knihovna napsana pievazné v jazyce Python, C
(dohromady tvoti Cython) pro rychlou praci s vektory a maticemi

e Scikit-learn — knihovna pro machine-learning v Pythonu

e XGBoost — knihovna pro algoritmus gradientnich rozhodovacich stromil

e Optuna — framework pro optimalizaci hyperparametrii neuronovych siti

e BorutaPy — knihovna pro aplikaci algoritmu Boruta

3. Popis dat

Data, se kterymi pracuji, pochdzi z vyrobnich linek davkového modulu pro
systtm DNOX do dieselovych automobili. Na kazdém vyrobnim stroji jsou
zaznamenany rizné parametry o probehlém procesu. Typicky se jednd o informace jako
jsou maximalni aplikovana sila pfi lisovéani, teplota svafovani nebo ¢as probihajiciho
procesu. Kromé téchto dat je ukladano také velké mnozstvi veli¢in, ze kterych lze
stejnymi algoritmy pomérné tézko predikovat zadané hodnoty. Jedna se naptiklad o
kodové oznaCeni svafovaciho programu stroje ¢i booleovskd hodnota o dodrzeni
stanovenych dil¢ich parametri. V mém piipadé¢ tedy nejprve musim pomoci pre-

processingu ziskat dataset obsahujici nominéalni hodnoty popisujici vyrobni procesy.
Data jsou analyzovana ze dvou vyrobnich linek:

e Dodavatele, ktery vyrabi magnet do ¢asti zpétné pumpy

e Firmou, kde se vyrabi cely davkovaci modul
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RESULT_DATE UNIQUEPART_... DmcHubm... final_force... final_force...  final_stroke. .. final_stroke...  ProcessCourt

1 2020-11-1513:06:48.997  x7CS47D8C4...  08772032.. 101,0027 8.853911 18,58633 17.80833 1
2 2020:11-1513:09:55.140 (=B7SFEE238..  08772032.. 104.2736 59.023332 18.58 17.80854 1
3 2020-11-1513:19:13.207  (xBFF4BOS616... 08772032, 1022579 7534189 1857953 1781141 1
4 2020-11-1513:44:26.650  (xAS5796D3F4... 08772032,  103.5955 10,98762 18,58063 17.81083 1
5 2020:11-1513:45:10.487  (=C4AE35BSD... 08772032.. 9642531 8.17585 18.59063 17.81061 1
& 2020-11-1513:45:56.437  =AS3DEEB7C... 08772032.. 5831363 3.255035 18.58718 17.81064 1
7 2020-11-1513:47:41.547  (=dCEBD2FE4...  08772032.. 95845673 5373012 18,58202 17.80914 1
8 2020:11-1213:45:21.083  (x5D23AB547..  08772032.. 8687746 10,0745 18,58608 17.81098 1
3 2020-11-1513:58:02.230 (x6D3F03523E... 08772032.. 39.0413 8.483516 18.58656 17.80862 1
10 2020-11-1513:58:42517 [xECD81C7F8... 08772032. 993977 8546828 18,59376 17.8132 1

Obr. 4: Prehled mérenych dat na vyrobnich strojich

Kazdy tadek tabulky je tfazen podle Casu, kdy byl zaznamenan vysledek méfeni.
Parametry tedy nejsou zaznamenavany s pravidelnou frekvenci, ale nepravidelné pfi
vyrobég dilu. Kromé¢ tohoto parametru je také ve vSech datech nacteny laserem vytistény
unikatni kod vyrobku a pokud je mozno také dalSich vstupnich komponent. Pro analyzu,
z jakych dili jsou smontovany jednotlivé vyrobky, poskytuje kvalitni feSeni program
Tableau. Pro zpracovani pomoci strojového uceni je ovSem lepsi vyuzit feseni poskytujici

programovaci jazyk Python a jeho knihovny.

3.1. Popis databaze

Data z vyrobnich stroji jsou ukladdna do relacni databaze na serveru a pro
komunikaci je pouzit jazyk SQL. Jedna se o standardizovany dotazovaci jazyk pro praci
s témito databazemi. Kazdy zdznam v této tabulce musi mit svou jedine¢nou nezavislou
entitu, pomoci které se dosahne entitni integrity tabulky nazyvané jako primarni kli¢. Tim
jsou Vv naSich tabulkach unikatni hodnoty vygenerovany pomoci hashovaci funkce na
prvnim stroji a laserem vytiStény Vv podobé DMC kodu piimo na produkt. Kazdy
nasledujici vyrobni stroj obsahuje ¢teCku téchto kodh a pii dalSich operacich jsou
snimany, ¢cimz jsou métené hodnoty pfifazeny ke konkrétnim kustim kone¢nych vyrobk

1 jednotlivych komponent.

Vzhledem k moznosti vicendsobného zaznamenani jednoho stejného kusu
z diivodu napiiklad opakovani zkousky, je vhodné z databaze ziskavat pouze unikatni
kusy. To zajistuje piikaz SELECT DISTINCT. Prvnim sloupcem, ktery je sbiran
z tabulky, je predikovana hodnota ©70_RsmVolumetric, poté jednotlivé vyrobni stroje

Vv poradi za sebou. Ilustra¢né uvadim prvni tii parametry z SQL dotazu.
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SELECT DISTINCT [DATABASE].[TAB].[PARAMETR1].[070_RsmVolumetric],
[DATABASE].[TAB].[PARAMETR1].*,
[DATABASE].[TAB].[PARAMETR2].*,

Propojeni jednotlivych tabulek z ¢eskobudéjovickych linek pomoci SQL
provedeme piikazem LEFT JOIN. Ten vrati vSechny zaznamy z levé tabulky v ptikazu
a odpovidajici zdznamy z tabulky druhé. Pro spojeni slouzi unikatni hodnoty primarnich
kli¢t, jez se nazyvaji v tabulkach jako [UNIQUEPART_HK]. Zkratka HK znamena Hash
Key, tedy kod vygenerovany hashovaci funkci a laserem vytistén jako DMC kod na
vyrobcich, jak je popsano vyse.

FROM [DATABASE].[TAB].[F_ST0140]

LEFT JOIN [DATABASE].[TAB].[F_ST0020] ON
[TAB].[PM].[F_ST0140].[UNIQUEPART_HK] = [TAB].[PM].[F_ST0020].[UNIQUEPART_HK]

Na serveru se nachazi tabulky ze vSech vyrobnich linek dodavatelii komponent
do vysledného zatizeni. Propojeni mezi tabulkami komponenti a celého vyrobku je
naro¢néjsi, jelikoz je iniciovano pomoci jinych primarnich klict nez hodnoty Hash Key
vygenerovanych na konec¢né vyrobni lince. Jedna se o parametry DmcHubmagnet
v kone¢né databazi zaznamendvajici stejny kod jako vygenerovany kod na obalu magnetu

na lince dadavetele.

LEFT JOIN [DATABASE].[TAB].[F_ST020410] ON
[DATABASE].[TAB].[F_ST0050].[DmcHubmagnet] =
[DATABASE].[TAB].[F_ST020410].[BearingIdentifier]
Pro trénovani dat jsem stanovil rozsah mezi kvétnem a srpnem roku 2021. To

dovoluje v SQL piikaz pro filtrovani hodnot where.
WHERE [IM_DNOX53].[PM].[F_ST@®©20].RESULT DATE
BETWEEN '2021-06-05 00:00:00' AND '2021-07-09 23:59:59';

Timto dotazem jsem ziskal dataset obsahujici pres 65000 zdznamii v fadcich a 478
sloupcich hodnot. Tato data je nutné pied trénovanim upravit, ¢emuz se vénuje

nasledujici kapitola.
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3.2.  Data pre-processing

Pro praci srozsahlymi datovymi sadami je vzhledem Kk velkému mnozstvi
nadbytecnych informaci potieba pied analyzou data vhodné€ upravit tak, aby bylo mozné
aplikovat na dataset vhodné algoritmy. Cilem pre-processingu je namétfena data
S mnozstvim chybnych zdznamii pietransformovat na dataset s ¢tvercovymi rozméry a

pouze ¢iselnymi hodnotami.
Kroky preprocessingu, které jsem provedl, byly:

e rozdéleni tabulek na vstupni matici X a vystupni vektor y
e nahrazeni chybéjicich hodnot
e odstranéni neciselnych hodnot

e normalizace dat

Po ziskani vSech dat z databaze pomoci SQL jsem data ulozil do jednoho
dataframu. To zajist'uje funkce read_sql v knihovné pandas. Ptijimé parametry query,
coz je samotny piikaz ve formatu string. Parametr conn poté piijima funkci z modulu
pyodbc, coz je open source feSeni napsané v Pythonu pro ODBC, neboli Open Database

Connectivity. Jedna se standardizované API pro pfistup k databazovym systémam.

conn = pyodbc.connect('Driver={SQL Server};"

'Server=' + server + ';
'Database="' + database + ;'
'UID=" + username + ';'
"PWD=" + password)

df = pd.read_sql(query, conn)

3.2.1. Rozdéleni datasetu

Tento dataframe jsem poté rozdélil na vstupni matici X a vystup y. Predikovana hodnota
je oznacena jako 070_RsmVolumetric. Toho jsem docilil ulozenim jednoho sloupce do
proménné Y. Tento datovy typ pouze jednoho sloupce se neoznacuje jako
pandas.Dataframe, ale jako pandas.Series. Pro vytvotfeni Dataframu vstupnich hodnot X

jsem vyuzil funkce drop, kterd z pivodniho dataframu odstrani vybrané sloupce.

df['070_RsmVolumetric']
df.drop('070_RsmVolumetric', axis=1)

XX <
nn
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3.2.2. Odstranéni NaN hodnot

Po rozdéleni dataframu je tieba se zbavit NaN (Not A Number) hodnot. Ty v tomto

ptipad¢ vznikaji bud’:

e pokud na vyrobnim stroji neni parametr zaznamenan

e pokud v jedné ze spojovanych tabulek neodpovidaji primarni klice

Pandas s nimi pracuje jako s chybé&jicimi hodnotami, coZ zpusobuje potize, jelikoz
model ptijima pouze pole ¢iselnych hodnot. To lze vytesSit mnoha zpiisoby jako napiiklad
smazanim celého fadku nebo sloupce obsahujiciho chybéjici parametry, ¢imz ztratime
velké mnozstvi dat. Lep$i moznosti je nahrazeni téchto hodnot jinym c¢islem. Prvni

moznosti je pouhé nahrazeni nulou. K tomu slouzi v pandas funkce fillna().

Nejlepsi zptsob odstranéni NaN hodnot nabizi knihovna Scikit-learn s funkci
SimpleImputer. K vypoétu piistupuje dv€éma zptusoby. Pomoci prvniho (univariate)
odhaduje chyb¢jici informace pouze pomoci hodnot v okoli, naptiklad priméru
sousednich hodnot nebo podle nejfrekventovanéjSich zaznamt (ktery funguje i na

kategorické hodnoty) [11].

X = X.SimpleImputer(missing values=np.nan, strategy='mean').fit(X)

Sofistikované€j$i metodou doplnéni chybéjicich hodnot je odhadovani na zakladé
celého datasetu (multivariate). Tento piistup nabizi experimentalni funkce v knihovné

Scikit-learn. Ten funguje na principu statistického algoritmu Round-robin [12].

3.2.3. Vektorizace

Dalsim krokem pre-processingu je nahrazeni odstranéni sloupct, které nejsou pro
predikci zpétné volumetriky vhodné, tedy predevSim neciselné veliCiny. Jedna se
predevsim o hash kody jednotlivych soucéstek, které ztratily relevanci po spojeni pomoci
primarniho klice ptifazeného konkrétnimu vyrobku. Dalsi veli¢inou, které je potieba se
zbavit jsou data a Casy, kdy konkrétni operace na stroji piesné probéhla, jelikoz doslo
K filtraci pfes prvni provedeny ukon na lince, a to jiz v SQL piikazu. Dalsi neciselné

vstupy nutné k odstranéni jsou naptiklad informace o nastavenych programech na strojich
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nebo dodate¢né poznamky. Po dokonceni tohoto kroku nazyvaného vektorizace ziskame

rozsahlou a hustou matici X s hodnotami v datovém formatu float32 v knihovné NumPy.

X = X._get_numeric_data()
X = X.to_numpy()
y = y.to_numpy()

3.2.4. Skalovani hodnot

Poslednim krokem pfipravy datasetu pro spravnou funkci algoritmi je Skalovani
hodnot vstupnich veli¢in. Ty jsou velmi rozmanité, zaznamenavame napiiklad tlak
s jmenovitymi hodnotami v fadu tisich pascald a vstupni napéti s hodnotami
pohybujicimi se okolo jednoho ampéru. Disledkem toho tak je, ze vyssi hodnoty mohou
mit nepomérné vyssi vliv na ueni modelu. To se tyka az na vyjimky (napf. Random
Forest) vétsiny algoritmd. Skalovani aplikuji na vét§inu vstupnich parametrd, u
vystupnich hodnot neni vétSinou potiebné. Existuji dva obvyklé postupy pro skdlovani

hodnot [13]:

e Normalizace (min-max $kalovani)

e Standardizace

Postup normalizace dat pomoci min-max algoritmu spociva ve zmén¢ hodnot na
odpovidajici hodnoty v rozsahu 0 az 1. Toho je dosaZzeno pomoci ode¢teni minimalni
hodnoty a pod¢lenim rozdilu maximalnich a minimalnich hodnot. Knihovna scikit-learn
nabizi funkci MinMaxScaler.

, _ x—min(x)
X = max(x) — min(x) (3.1)

Pii standardizaci neboli z-score normalizaci, nejprve od hodnoty odeéteme
prumérnou hodnotu a poté pod€lime smérodatnou odchylkou. Na rozdil od min-max
normalizace nejsou hodnoty omezeny mezi 0-1. To muzZe pfedstavovat problém pro
nekteré typy neuronovych siti, které¢ ocekéavaji vstup od nuly do jedné. Vyhoda ovsem
spociva v odolnosti proti ovlivnéni odlehlymi hodnotami. Vypocet je nejsnazsi provést

z knihovny scikit-learn pomoci funkce StandardScaler [13].

XX 3.2)
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4. Feature selection

Stale zvétSujici se mnozstvi vysokodimenziondlnich datasetli, obsahujici data o
mnoha méfenych veli€inach, je pro vétSinu modelt strojového uceni problematické. Prilis
vysoké mnozstvi vstupnich parametrt totiz vyrazné snizuje nejen jejich efektivitu, ale
mize mit i vyrazny dopad na pfesnost a kvalitu trénovani [14]. Metody, které snizuji
dimenze rozsdhlych datasetli, se obecné nazyvaji jako pfiznakové inzenyrstvi,
Vv angli¢tin€ nejcastéji jako feature selection. Jedna se o zasadni ¢ast pfedzpracovani dat,
pii kterém odstranujeme nejméné relevantni vstupni veliCiny, ¢imz vyrazné

zprehlediiujeme praci s nimi. Obecné existuji tii pristupy pro vybér rysa [15]:
e Filtracni metody (Filter methods)

Tato metoda vybéru ryst je na zaloZena na principu srovnani veli¢in na zakladé¢
danych kritérii a jejich nasledném roztfidéni. Mezi vyhody patii nizka vypocetni
naroc¢nost, problematické je ovSem nalezeni vztahu v piipad€ vzajemné se ovlivitujicich
dvou veli¢in. Ptikladem filtra¢nich metod ptiznakového uceni jsou korelace ¢i vzajemna

informace.
e Obalovaci metody (Wrapper methods)

V ptipad¢ obalovacich metod ptiznakového uceni probihd hodnoceni jednotlivych
veli¢in na zdkladé urcitého algoritmu strojového uceni. Mezi nevyhody patii vysoka

vypocetni naro¢nost pro rozsahlé datasety a nachylnost k over-fittingu [16].
o Vlozené metody (Embedded methods)

Embedded metody kombinuji pfistupy obalovych a filtracnich metod pfiznakového
inzenyrstvi. Vybér ryst probiha pii kazd¢ iteraci tvorby modelu. Vypocet mize probihat
pomoci regulatorti. Konkrétné L1 reguldtoru (Lasso regrese), L2 regulatoru (Ridge
regrese) Ci elastic net regulatoru. DalSi moZnosti embedded metod jsou rozhodovaci

stromy a jejich odnoze (AdaBoost, Gradient boosting)

Dalsim divodem pro aplikaci feature selection na rozsahlé datasety je eliminace
rizika tzv. curse of dimensionality [17]. Tento problém ma velmi podobny zaklad jako
problém vyhasinani gradientu v neuronovych sitich, kdy z divodu velkého mnozstvi
spojui mezi neurony optimaliza¢ni algoritmus postupné snizuje sviij vliv, ¢imz nedochazi

ke konvergenci pies aktiva¢ni funkce ve vzdalengjsich vrstvach.
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Vzhledem Kk vysokému mnozstvi vstupnich parametrti (478) métenych na lince,
Z nichz velka cast ovliviiuje sledovanou hodnotu volumetriky bud’ velmi malo, piipadné
vibec, je tfeba i Vtomto pfipadé vybrat proménné s nejvétsim vlivem na vystupni
hodnotu. V mém ptipadé jsem pro redukci velmi rozsahlého datasetu zvolil nasledujici

Ctyfi metody [17]:

o Korelaci
e Metodu vychazejici z regresnich stromi AdaBoost
e Vzajemnou informaci (Mutual information)

e Algoritmus Boruta

Pomoci kazdé metody jsem ziskal informaci o né€kolika nejvlivnéjsich veli¢inach,
které jsem poté rucné po konzultacich vybral do prediktivniho modelu. Nespoléhat se
pouze na Ciselné vystupy, ale zapojit i ruéni vybér parametri je dulezité, jelikoz vliv

mohou mit proménné z mnoha diivodi a jen né€které mohou byt na strojich upravitelné.

4.1. Korelace

Korelace slouzi k popsani linearnich zavislosti mezi jednotlivymi veli¢inami.
Princip spociva ve vytvoteni linearni funkce nejlépe zapadajici mezi hodnoty dvou
proménnych. Mira korelace je vyjadfena koeficientem vypocitanym ze vzdalenosti
naméfenych parametrd od o¢ekavanych hodnot této linie a nabyva hodnot v intervalu -1
az +1. Hodnota +1 predstavuje pfimou zavislost, -1 naopak zavislost nepiimou. Pokud
koeficient vychazi 0, mezi veli¢inami neni zji§téna zadna linearni zavislost, coz ovsem
nevylucuje jiné mozné zavislosti. Nejrozsifen¢jSim koeficientem (zaroven také defaultni
parametr vstupu method funkce corr() v pandas pro vypocet korelaci v dataframu) je
Pearsontiv korela¢ni koeficient. Ten se také oznacuje jako standardni korela¢ni koeficient

a je definovany vztahem:

cov(X,Y) E[(X — )Y — py)]
OxOy B OxOy

Pxy = 4.1)
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Kde jednotlivé veliCiny predstavuyji:

cov Kovariance
Ox Smérodatna odchylka X
gy Smérodatna odchylka Y

E(X.Y) Naméfené hodnoty
Ity Ocekévané hodnoty

Kovariance vyjadifuje miru linearni zavislosti mezi dvéma veli¢inami. Vypocita
se jako stfedni hodnota vSech odchylek od ocekavanych hodnot. Kovariance nabyva
hodnot na intervalu (-co,+o0), a tak pro snadnéjsi intepretaci se normalizuje

podélenim smérodatnymi odchylkami na korelaci.

Pro vypocet korelaci jsem vytvofil jednoduchou aplikaci s GUI z knihovny
tkinter, ktera je predinstalovana v Pythonu. Clovék pomoci ni mize zadat riizné
parametry dat do skriptu pro vypocet korelaci. Kromé zadani ¢asového rozsahu dat pro
analyzu muze Clovék také zadat, zda se maji nacCist data z vyrobnich linek pouze

v Ceskych Budgjovicich, Norimberku nebo z tovaren v obou méstech.

Hodnoty korela¢niho koeficientu mezi vSemi proménnymi nha vstupu pocita
funkce corr() v knihovné pandas, vystupem této funkce matice s rozmérem nxn, kde n

je celkovy pocet vSech korelovanych veli¢in.
X = X.corr(method=‘pearson’)

Vzhledem k vysokému mnozstvi vstupnich veli¢in jsem pro vizualizaci vysledka
zvolil grafy vytvotené v knihovné plotly. Ty na rozdil od znamé&jsiho modulu pyplot od
matplotlibu vytvafti interaktivni vystupy vytvotrené v javascriptu. Heatmapy s hodnotami
korela¢nich koeficientli se tim padem chovaji jako webova aplikace a lze je snadno
ovladat. Hlavni vyhodou v mém piipad€ je moznost pfiblizovat a najet Sipkou nad
jednotliva policka a tim snadno ziskat informace, coz ve statickém obrazku z matplotlibu,

z dtivodu vysokého rozsahu datasetu, nelze.
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Data correlation of plant in Ceské Budéjovice between 2021-02-01 00:00:00 and 2021-02-08 00:00:00
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Obr. 5:Graficky vystup vzajemnych korelaci velicin z knihovny Plotly

Vysledné hodnoty korelace naméfenych veli¢in vyrobnich parametrd na linkach
stroji s hodnotami parametru zpétné volumetriky z funkéni zkouSky jsem poté
zaznamenaval tyden po tydnu. Cilem bylo zjistit nejkorelovangj$i parametry vyroby
rozlozené v Case a zjistit pfipadné zmény v prubézich né¢kolika tydnd. Nebyly
zaznamenany zadné zmény v prubeéhu roku 2021 a veli¢iny mezi sebou maji velmi slabé,
az takika zadné, korelace. Pro ilustraci zde v tabulkach uvadim vystup hodnot korelaci

pro dva tydny.
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Korelacni Korelacni
Parametr koeficient Parametr koeficient
11.-18.1. 2021 18. - 25. 1. 2021
KeyenceTotalCountEddDpd 0,039287 DatePosB 0,070157
KeyenceTotalCountGeoPaste 0,039287 LasconG2ProcessNo 0,069025
Torgue2 0,036897 LasconG1ProcessNo 0,068214
Angle2 0,036886 final_force 0,064083
CycleTimeAP100 0,033333 DatePosC 0,062854
CoolingDistancePosA 0,032704 MaxWeIdi.ngPerformancePosC 0,055675
FlushingNestNo 0,032484 f'_”a'—StrOke 0,053729
LasconG1ProcessNo 0,030722 WeIdngner‘gyPosC 0,051638
LasconG2ProcessNo 0,030722 ofCainy 0,051064
AlarmPosA 0,029653 CaulkingForce 0,049188

Tabulka 1. Nejvice korelované parametry se zpétnou volumetrikou za rizna obdobi

vy v

Vzhledem k téméf Zadné existujici korelaci jsem se rozhodl hledat dulezité parametry pomoci

dalsich algoritmt.

4.2. AdaBoost

Knihovna Scikit-learn nabizi mnoho algoritmi strojového uceni, které pfi svém
trénovani kombinuji vice vypocetnich postupti klasifikace ¢i regrese pomoci
rozhodovacich stromt (Ensemble learning). Vétsina z nich obsahuje atribut
feature_importances_, ktery vraci hodnotu tzv. Giniho koeficientu jednotlivych
vstupnich proménnych. Jedna se o hodnotu celkového vlivu proménné na vyslednou

veli¢inu normalizovanou mezi 0 a 1.

Pro vypocet jsem zvolil z této skupiny algoritmus AdaBoost, jehoz jméno je
vytvofeno ze zkratky slov Adaptive Boosting. Patii do podskupiny algoritmi Gradient
Boosting. Zakladni princip spociva ve vytvotreni velkého mnozstvi tzv. decision trees,
neboli rozhodovacich stromil, ¢imz je velmi podobny Random Forest, ze kterého vychazi.
Zatimco u Random Forest se vytvofi paralelné mnoho nezavislych rozhodovacich
stromd, u nichZ nezélezi na potfadi, u AdaBoost se stromy vytvaii ve specifickém potadi
a jejich parametry postupné jsSou upravovany pomoci vah [18]. Tyto vahy jsou pii
trénovani updatovany podobné jako u bézné neuronové sité. Stromy v algoritmu
AdaBoost jsou vyrazné mél¢i nez v béZzném Random Forest, nejcastéji obsahuji pouze
jednu rozhodovaci podminku. V prvnim kroku dojde k pfifazeni vah ke kazdému stromu,
ktera je rovna w; = 1/N, kde N je rovno poctu fadkl a soucet vSech vyznamu tak

vychazi vzdy 1. Kvalita predikce jednotlivého stromu se vypocitd podle vzorce
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-im(52) #2

Q. =
m &m

kde am je kvalita predikce a &, pfedstavuje relativni chybu predikce.
Viéhy nejslabsiho klasifikatoru jsou updatovany pomoci vzorce

Wig1 = w; - e 9m, (4.3)
Ostatnim stromtim je poté pfifazena hodnota vah tak, aby byl celkovy soucet
vah opét roven 1. Po pfifazeni dojde k vytvofeni nového datasetu na zaklad¢

zménénych rozhodovacich stromu. Takto probiha proces v né€kolika iteracich [19].

frne] [5] [oe]
%\ @ @\@

foe] [os] [o] o]

Obr. 6: Algoritmus AdaBoost s postupnou upravou vah [13]

=

4.2.1. Giniho koeficent

Pouzity parametr charakterizujici dtlezitost jednotlivych veli¢in v datasetu je jiz
zminény Giniho koeficient. Nejznaméjsi vyuziti nachazi v ekonomii, kdy vy¢isluje miru
distribuce majetku ve spole¢nosti. V oblasti strojového uceni se v ensemble metodach
pomoci n¢ho buduji stromy s nejlepsi architekturou jednotlivych vétvi [20]. Pt
rozhodovéani se totiZz spocitd distribuce spravnych a chybnych predikci p; a pg

V jednotlivém rozhodovacim uzlu podle vzorce

i(k) =1—pf —ps. (4.4)
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Vypocet zmény piesnosti pravé a levé vétve se fidi vzorcem

Ai(k) = i(k) —py - ilky) = py - i(ky). (4.5)
Samotny Giniho koeficient dilezitosti vztazeny ke konkrétni veli¢ing I; (v) se
spocita jako soucet vSech vyskytt tohoto parametru ve vSech uzlech k ve vSech

rozhodovacich stromech K v ndhodném lese [21] nasledovné

Is(v) = z Z Ai, (k, K). (4.6)
k K

Prvnim krokem pfi samotném vyuziti pro zjisténi dilezitosti parametrti V praxi
je tfeba natrénovat regresni model z jakékoliv skupiny ensemble. Pro vypocet se
v Pythonu nejprve musi importovat piislusna tiida z knihovny Scikit-learn a ulozit do
proménné. Model se da upravovat pomoci tzv. hyperparametri, v tomto ptipadé lze

nastavit ztratovou (optimaliza¢ni) funkci, learning rate ¢i pocet rozhodovacich stromu.
from sklearn.ensemble import AdaBoostRegressor

model = AdaBoostRegressor(n_estimators=50, learning_rate=0.5)

Tato obsahuje mnoho metod, hlavni ptedstavuje funkce fit, kterd vytvoii ze
vstupnich parametri vytvoii pozadovany regresni model.
model.fit(X, y)
importance = model.feature_importances_

Po vytvofeni regresoru bude vytvofen atribut feature_selection_, jehoz

vystupem je ¢islo ve formatu float. Vytvofil jsem tedy smycku, ktera uklada do jednoho

sloupce dataframu nazvy veli¢in a do druhého jeji hodnotu dulezitosti z funkce

Cvwr

jako excel pro dalsi zpracovani.

Parametr Feature importance
LasconProcessNo 0,406835
FillPressureM52 0,122409
FilterPressingPath 0,110862
ToolDataPressWp102ToolCounter 0,103416
LasconG1Pavg 0,094113
LasconG1ProcessNo 0,092419
final_force_DPD 0,090775
FilterPressingForce 0,08891
final_stroke_EDD 0,066824

Tabulka 2: Hodnoty diileZitosti velicin z AdaBoost algoritmu
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Hodnoty feature importace se pii zméné hyperparametrd modelu vyrazn¢ zméni
z divodu, ze jsou zalozeny na regresi z rozhodovacich stromt, které jsou na vstupnich
parametrech velmi zavisl€. I pfi riznych hodnotach veli¢in se ovSem na prvnich mistech
vyskytuji stale stejné veli¢iny, které souvisi s méfenim nasi sledované zpétné
volumetriky. Lze také vyuzit funkce pro permutaci parametri modelu, kdy byly zjistény

podobné parametry s odpovidajicimi hodnotami.

result = permutation_importance(model, X, y, n_repeats=10,
random_state=0)

4.3. Vzajemna informace (Mutual Information)

Vzijemnd informace je parametr vyjadiujici vzdjemnou zavislost dvou velic¢in na
zakladé neurcitosti v datech vyjadieny jednotkou bity. Parametr byl matematicky popsan
Claudem Shannonem v roce 1948, jako termin byl ov§em zaveden pozd¢ji [22]. V nasem

ptipadé, pro diskrétni veli€iny, je popsana vzorcem:

P(XY)(X }’)> (4.7)
161 = yZy 2. P ) log (e

p(X,y) sdruzena pravdépodobnostni funkce pro vstupni veli¢inu X a vystupni Y
p(x) marginalni pravdépodobnost pro vstupni veli¢inu X
p(y) marginalni pravdépodobnost pro vystupni veli¢inu Y

Princip vypoctu vzajemné informace vychazi jako kombinace miry entropii
jednotliv;'Ich veli¢in. Entropie Vv datech popisuje nahodnost Veliéiny, ¢im Vyééi ma

vvvvvv

definovana vztahem:

HY) = = ) (0)logP() (4.8)

yeY
Entropie uzce souvisi s hodnotami pravdépodobnostnich funkei. Ty udavaji,
s jakou pravdépodobnosti se trefi ndhodné diskrétni hodnota do jiné diskrétni hodnoty
v uréeném rozsahu. Naptiklad u tzv. poctivé hraci kostky jsou pravdépodobnostni funkce
pro kazdou z moznosti hozenych ¢isel 1/6. V tomto piipade, kdy se jednd o Cisté

stochasticky jev, je podil sdruZzené a marginalni pravdépodobnosti roven 1. Vzijemna
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informace veliCin vychazi jako logaritmus podilu, ktery vtomto piipadé odpovida

hodnot¢ 0. Mezi jednotlivymi veli¢inami (hody kostkou) tedy neexistuje zadna spojitost.

H(X) H(Y)

H(X,Y)

Obr. 7: Veeniiv diagram popisujici vztah mezi informacnimi velicinami [23]

Na obrazku vidime Veentiv diagram popisujici vztahy mezi informacénimi
veli¢inami. Pole H(X) a H(Y) ptedstavuji entropie veli¢in. Podminéné entropie H(X|Y)
a H(Y|X) vy¢isluji, jaké je tfeba mnozstvi vstupnich dat proménné X pro popsani
vystupni proménné Y a naopak. M4 stejné jednotky jako vzajemnd informace. Ta se
oznacuje jako I(X;Y). Vztah mezi entropii a podminénou entropii je definovan jako

rozdil téchto veli¢in:

I(X;Y) =H(Y)—H(Y | X) (4.9)

Mezi vyhody vzajemné informace jsou uvadény vlastnosti [24]:

e Snadna aplikace a vyhodnoceni

e Relativné rychly vypocet

e Odolny proti pretrénovani (overfitting)

e Podrobny teoreticky zaklad

e Zaznamena vSechny vztahy mezi veli¢inami, nejen linearni vztah jako u

korelaci

Pro vypocet hodnot vzajemné informace jsem opét zvolil funkci dostupnou

v knihovné¢ scikit-learn ve skupin¢ feature selection:

from sklearn.feature_selection import mutual_info_regression

mi_scores = mutual_info_regression(X, y)
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Vypocet vzajemné informace v této funkci je zalozen na algoritmu k-nejblizsich
sousedi (zkratka k-NN z anglického k-nearest neighbors). Princip, jak funguje, je popsan
nize dle zdroje [25].

A A

p(yx)

0

1}

Obr. 8: Priklad rozdéleni velicin dle hustoty pravdépodobnosti [25]

Prvnim krokem tohoto algoritmu je dle mnozstvi hodnot rozlozit
pravdépodobnost vyskytu veli¢iny X v zavislosti na y, tedy sdruzené pravdépodobnostni
rozdeleni. Plocha této kiivky predstavuje marginalni pravdépodobnost veli¢iny X. Na
zakladé zadaného parametru n_neighbors rozdélime do definovaného pocet boda na
osu y. Mnozstvi jednotlivych bodi odpovidd marginalnim pravdépodobnostem veli¢in X.
Tento argument je pfijiman funkci mutual_info_score, pracuje s nim vsak az dle
kodu dostupného na githubu [26] funkce NearestNeighbors dle vystupu z fukce
KDTree, ktera vypocita idealni hodnotu k. V uvedeném ilustracnim pfipad¢ pocitame

S poctem sousedit Nxrovnym 12 kust.

B

& 00-0—00—00-0-0—0—0— >
J}

Obr. 9: Rozdéleni bodii po ose y dle margindalnich pravdépodobnosti velicin X [25]
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Proménna K je vypoctené celé ¢islo, které definuje, kolikaty sousedni bod bude
uréujicim pro vypocet velikosti d, tedy rozmér jednoho policka. Tento parametr vyrazné
ovlivituje kvalitu vysledku, funkce KDTree, proto pocitd idealni hodnotu na zaklad¢

upravy vah.

C ; :
all x E l :
- u—b—u—u—o—o—-—o—o—)»
i m==6 E Yy
x=red : :
- -1 — - 4 £
P k=3 i Y

Obr. 10: Vypocet rozméru policka d dle poctu nejblizsich sousedii k [25]

Vzajemna informace se poté vypocita na zakladé mnozstvi bodu stejné barvy v jednom

konkrétnim policku. Tento proces se poté provede pres vSechny hodnoty v datasetu.

D

{

Obr. 11: Vzdjemnd informace vypocitand z poctu bodii stejné barvy v kazdém policku [25]
Tento postup vypoctu pies clusterovaci algoritmus K-NN je dle [27] nejrychlejsim

postupem pro piiblizny vypocet vzdjemné informace veli¢in.
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Vystupni hodnoty vzdjemné informace

Vystupem je NumPy pole s nazvem parametru v prvnim sloupci a hodnotou vystupni

veli¢iny v druhém:

Parametr Ml hodnota
ToolDataPressWp102ToolCounter 1,550905
ToolDataPressWp102ToolCounter 1,550571

FilterPressingPath 1,462012
LasconProcessNo 1,451105
LasconG1ProcessNo 1,33509
LasconG2ProcessNo 1,335087
FilterPressingForce 1,331365
itemPressinForce3 1,330744
CaulkingForce 1,320949

Tabulka 3: Vystupni hodnoty vzajemné informace velicin
Vysledné hodnoty vzdjemné informace jiz poskytuji vyrazné relevantnéjsi
vysledky. Podle navodu [28] na interpretaci hodnot se jedna o silny vztah mezi

veli¢inami.

4.4, Boruta

Algoritmus Boruta je zalozen na vystupu hodnot Giniho koeficientu vyjadiujici
dileZzitosti parametr vstupu X a vystupu Y. Je vypocitan stejnou skupinou algoritmi
»ensemble® jako je naptiklad popsany AdaBoost nebo Random Forest. Vypocitané
koeficienty se poté srovnavaji s vysledky ndhodné resamplovanych datasetli. Takovyto

piistup k testovani se ve statistice obecné nazyva Bootstrapping.

Prvnim krokem pro vypocet podobnosti spocivad ve vytvoreni stinové vstupni
matice X se stejnymi veliCinami jako v origindlnim datasetu, ovSem s nahodné
promichanymi hodnotami. Pfedpoklada se, Ze pokud plivodni veli¢ina dokaZze dosahnout
lepSich vysledkli feature importance nez identickd, avSak s ndhodné vygenerovanymi

hodnotami, jeji vliv ovliviiovat vystup by mél byt relevantni.

Jedna se ovSem stile o ndhodny vybér, ktery nemusi byt relevantni. Druhym
krokem algoritmu, feSici tento problém, je iterace ve smycce. To znamena, Ze tento

vypocet nékolikrat zopakujeme a pii kazdém zaznamenédni vét§si hodnoty relevance
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puvodni veli¢iny nez ndhodné promichané, pfipocteme této proménné jeden bod. Tim

postupné ziskame véEtsi jistotu o vlivu vstupnich parametri na vystupu.

Pro vypocet vlivu veli¢iny jsem nejprve vytvoril dataframe X_shadow, na ktery
jsem aplikoval funkci z knihovny numpy, konkrétné nadhodnou permutaci zavolanou
piikazem np.random.permutation. Poté jsem pomoci algoritmu Random Forest
spoc¢ital hodnotu feature_importances_ stejnym zptisobem jako u algoritmu
AdaBoost. Tyto vysledky jsem poté ulozil do dvou poli a porovnal mezi sebou. Pokud
byla hodnota diilezitosti parametru vyssi nez vysledek nahodné promichaného parametru,

pticetl se do dataframu hits_pd jeden bod.

Original Features Shadow Features
F1 F2 F3 S1 S2 S3
1 0.1 0 3 0.3 1
2 0.3 1 E\}I 1 -0.2 0
3 -0.2 0 2 0.1 0
run until stopping condition
lterations Model <

Feature Importance Compare

F1 F3 S1 S3

F1 F2 F3 S1 s2 S3

2 0.05 0.01 0.001 0.1 0.009

Obr. 12: Princip algoritmu Boruta [29]

Tento algoritmus také nabizi knihovna BorutaPy, do které 1ze zadat jako parametr
natrénovany model a pocet iteraci. M4 zndmé uZivatelské prostredi diky stejnym
ptikaziim jako scikit-learn, na jehoz zakladé bézi. Jak je ziejmé z jeho repozitafe na

Githubu, nabizi pokrocilejsi kod a Ize jej pouZit jako black box.

Pro vypocet jsem ovSem zvolil vySe zminény postup. Ten jsem opakoval
desetkrat ve smyc¢ce for. Vypocet skore Boruty je velmi ¢asove naro¢ny, proto jsem zvolil
pomérné maly pocet iteraci. Pivodné jsem nechal pomoci BorutaPy opakovat algoritmus
stokrat, avSak po 14 hodinéch spusténého kddu pies noc stale nedoslo k dopocitani skore.
Snizil jsem tedy naro¢nost vypoctu a pracoval pouze se smyckou v rozsahu deseti iteraci.
Vypocet trval jiz pfijatelné 2 hodiny. Poté jsem se zaméfil na vypocet skore z riznych
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Casovych obdobi. I tak jsem viditelné oddélil vlivné veli¢iny od téch bezvyznamnych.
Dulezité veli¢iny mély vétSinou stabilné vysoké skore. Vystupy jsem z dataframu
v pandas ulozil do excelové tabulky pro snadnéjs$i praci v budoucnu, konkrétné pro

porovnani s hodnotami veli€in z ostatnich algoritmi.

Vystupni hodnoty parametru algoritmu boruta:

Parametr boruta skére
LasconProcessNo 10
LasconG1ProcessNo 10
ToolDataPressWp102ToolCounter 10
LasconG1Tmin 10
final_force_DPD 10
ToolDataPressWp102ToolCounter 10
KeyenceTotalCountEddDpd 10
KeyenceTotalCountGeoPaste 10
LasconG2ProcessNo 10
SensorPressingForce 9
FillPressureM50 8
final_stroke_EDD 8
Volume 4
CaulkingPath 4

Tabulka 4: Hodnoty skore jednotlivych velicin z algoritmu Boruta

Skore jednotlivych veli€in vychazi pomérné jednozna¢né. Ne vSechny parametry
ovSem byly pouzity pro predikci vysledkt zkousek. Nejasny je pro mé divod vysokého
umisténi Ciselné kategorického parametru LasconProcessNo ¢l
KeyenceTotalCountEddDpd. Vyskytuji se sice v oblasti modulu zpétné pumpy,
nenachazi se ovSem v urcitém Ciselném rozsahu a do konecné aplikace by se nehodily.
Jiné parametry, naptiklad FillPressureM50 sice maji ptimou konstruk¢ni zavislost mezi
parametrem zpétné volumetriky, jedna se ovSem spiSe o diisledek zmény nez o pti€inu.

Rozhodl jsem se proto z tohoto dtivodu vybrat pouze néjaké parametry zvyraznéné tuéné.

Moznosti pro zlepSeni algoritmu v mém piipadé je vytvofit smycku, ktera by
trénovala algoritmus boruta po malych davkach ve velkém datasetu a srovnavala by

vysledky v Case.
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4.5.

Zhodnoceni vysledki feature importance

Po ziskani nejvlivnéjSich parametrti z kazdého vyse uvedeného algoritmu jsem

vystupy zkombinoval. Kromé korelaci se ve vSech tfech parametrech vyskytovaly na

Celnich pozicich stejné parametry. Z nich jsem provedl konzultaci s technology, zda je

jejich ovlivnéni zpétné volumetriky mozné. Jedna se napiiklad 0 konstrukéni uspotradani

V ramci supply modulu.

A B A B
1 MI Scores 1 RF importance
2 | ToolDataPressWpl02ToolCounter 1,550905425 2 LasconG1ProcessNo 0,24782
3 ToolDataPressWp102ToolCounter 1,550570718 3 LasconProcessNo 0,186131
4 FilterPressingPath 1,462011638 4 FillPressureM52 0,118684
5 LasconProcessNo 1,451105156 5 | ToolDataPresswWpl102ToolCounter | 0,051825
6 LasconG1ProcessNo 1,335089769 6 SensorPressingPath 0,04223
7 LasconG2ProcessNo 1,335087037 7 LasconG1Pavg 0,035488
8 FilterPressingForce 1,331365324 g KeyenceTotalCountEddDpd 0,034832
9 itemPressinForce3 1,3307442 9 FilterPressingForce 0,028872
10 CaulkingForce 1,320948956 10 FilterPressingPath 0,026936
11 Volume 1,317307355 11 | ToolDataPresswWpi102ToolCounter | 0,02343
12 SensorPressingForce 1,309491413 12 HeightDpd 0,021251
13 CaulkingPath 1,307320009 13 LasconG2ProcessNo 0,020109
14 itemPressinForce3 1,306150656 14 FillPressureM50 0,020012
15 itemPressinForcel 1,303575181 15 final_stroke_EDD 0,018496
16 TriggerPosition 1,297953031 16 LasconG1Tmin 0,0167
17 final_force_DPD 1,296471734 17 FillPressureM51 0,016279
18 itemPressinForcel 1,295922189 138 ResistanceHbm 0,012964
19 Background 1,277116243 19 FinalForce 0,012146
20 final_force_EDD 1,27271006 20 LasconG1Tmin 0,010795
21 AvgCurrentHeating2 1,267732595 21 SensorPressingForce 0,008637
22 AvgCurrentHeating3 1,266122266 22 CycleTime 0,007224
23 Leakrate 1,262049216 23 LasconG1Tavg 0,007036
24 AvgCurrentHeatingl 1,260239358 29 CaulkingPath 0,006725
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A B

oruta hits

LasconProcessNo 10
LasconG1ProcessNo 10
ToolDataPressWp102ToolCounter| 10
LasconG1Tmin 10
final_force_DPD 10
ToolDataPressWp102ToolCounter| 10
KeyenceTotalCountEddDpd 10
KeyenceTotalCountGeoPaste 10
LasconG2ProcessNo 10
SensorPressingForce 9
FillPressureM50 8
final_stroke_EDD 8
Volume 4
CaulkingPath 4
LasconG1Pavg 2
CamAnkerScore_Multiple 1
ResistanceHbm 1
LasconG1Tmax 1
KistlerProgNoPressureD 1
KistlerProgNolceD 1
sensorPressingPath 1
NIO_BITS o
PROCESS_NUMBER 0

Obr. 13: Veliciny z vystupii jednotlivych algoritmii a jejich hodnoty

Tyto naméfené parametry maji pfimy vliv na vykon zpétné pumpy a objem

vracené kapaliny, jelikoZ se jednd o silu a hloubku zalisovani zpétného magnetu do

plastového Sasi:

final_force_DPD
final_force_ EDD
final_stroke DPD
final_stroke EDD

FilterPressingPath

FilterPressingForce

SensorPressingForce

SensorPressingPath

Kromé téchto ptimo souvisejicich veli€in jsem vybral 1 dal$i tyto 4 nasledujici:



Parametry FilterPressingPath a FilterPressingForce popisuji, jak velkou silou a jak
hluboko je =zalisovan filtr. Analogicka je situace u SensorPressingPath a
SensorPressingForce. Tyto hodnoty nemaji pfimou souvislost s modulem zpétné pumpy,
mohou vykon ovSem ovliviiovat nepiimo z konstrukéniho hlediska. Piitlak soucastky

muze ovlivnit postaveni ostatnich soucastek a je potiebné i tento parametr analyzovat.

4.6. Odstranéni odlehlych hodnot

Pro spravnou funkcnost predikce je tieba ziskat ptehled o rozsahu nejcastéjSich
hodnot veli¢iny. Jde o to, aby byly do modelu zadavany relevantni hodnoty, na coz bézné
zjisténi minimalnich a maximalnich hodnot neni vhodné z diivodu moznosti pfitomnosti
extrémné vysokych ¢i nulovych hodnot. Jednou z moznosti odstranéni odlehlych hodnot
je funkce v knihovné Scikit-learn LocalOutlierFactor(), ktera nabizi mnoho

algoritmu v principu podobnych clusterovacim algoritmiim jako naptiklad K-means [13].

Dals$i moznosti se nabizi nevyuzit jiz vytvofené knihovny a odstranit odchylky ru¢né.
To vmém ptipad¢ piedstavuje lepsi piistup, jelikoz se hodnoty parametrii piiblizné
pohybuji kolem ur¢ité hodnoty a vystupni rozsah hodnot poté mtzu stanovit sam. Pro
odstranéni odlehlych hodnot jsem tak zvolil metodu ve vytvoteni pasma definovaného
nasobkem smérodatné odchylky od priméru. Metoda jako takova je snadno
aplikovatelna. Jeji princip spocivd ve vytvofeni proménné, ktera se rovnd nasobku
smérodatné odchylky od priméru. Poté se vytvoii rozhodovaci podminku [30]. Pokud je
Ten je jiz bez téchto odlehlych hodnot. V mém ptipade jsem volil vétsSinou Etyinasobek,

nékdy trojndsobek smérodatné odchylky.
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Removing outliers
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Obr. 14: Odstranéni odlehlych hodnot

Po odstranéni odlehlych hodnot pomoci vySe popsaného postupu jsem rucné
definoval rozsah hodnot, které bude uzivatel vkladat do prediktivniho modelu pomoci
aplikace. Spodni a horni hodnoty jsou uvedeny v nasledujici tabulce. Kromé hranic
vstupnich parametrii je také uveden pocet odlehlych hodnot v piivodnim datasetu a

smérodatnd odchylka, podle které se extrémy odstranovaly.

Parametr Ood Do Pocet outliers | Smérodatna odch.
FilterPressingPath 14 14,6 8 4
FilterPressingForce 80 115 52 4
SensorPressingPath 19,4 19,5 354 4
SensorPressingForce 60 165 354 4
final_force_DPD 45 70 259 3
final_stroke_ DPD 18,15 18,25 97 3
final_force_EDD 6 22 61 3,50
final stroke_ EDD 17,35 17,45 365 3,5

Tabulka 5: Hodnoty vstupnich velicin po odstranéni extrémui
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5. Prediktivni model

Pro volbu modelu pro predikci parametrii zpétné volumetriky jsem porovnaval

kvalitu vystupt ze tii riznych ptistupt:

e Linearni a polynomialni neurony
e Neuronov4 sit’

e Gradient Boosting (XGBoost)

5.1. HONU — Higher Order Neural Unit

Prvnim modelem umélé¢ inteligence aplikovanym na data byl neuron s rGznymi stupni

vstupnich polynomt, a to:

e Prvniho stupné — linearni
e Druhého stupné — kvadraticky

e Trtetiho stupné — kubicky

Neuron neboli perceptron tvoii zakladni jednotku dopiednych neuronovych siti.
Algoritmus je voln¢ inspirovany biologickym neuronem Vv tom, ze ma vicenasobny pocet
vstupti, avSak vzdy jen a pouze jediny vystup. Prvni snahy o vytvofeni stroje schopného
se ucit na tomto principu sahaji do 40. let minulého stoleti, funkéni softwarové feSeni
bylo ovSem popsano az v roce 1986. Ten popisoval princip tzv. backpropagation neboli
zpétného Sifeni chyby pomoci gradientu, ¢imz byly polozeny zaklady hlubokého uceni.
Dulezité je zminit, ze pivodni cile téchto algoritmi mély vést k vytvoreni obecné umélé
inteligence scilem vytvofit inteligentni model podobny c¢lovéku. Nyni je ovSem
prokdzano, ze pomoci soucasnych algoritmi neni mozné vytvofit lidsky uvazujici

software pouhym zvySovanim po¢tu neuronovych jednotek [31].
Model neuronu je slozZen z téchto zakladnich jednotek:

e Synapticka Cast

o Vstupy

o Vahy

o Biasaprah
e Somaticka ¢ast

o Aktivacni funkce
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V synaptické ¢asti se nasobi vektor vstupnich dat do neuronu s vektorem vah,
pfipadné se pii¢ita tzv. bias, ktery posouva intenzitu vstupu. Prah naopak upravuje
citlivost neuronu. Pravé zde na vstupu se lisi jednotlivé vySe zminéné neuronové
jednotky. Zptsob roznasobeni téchto vstupnich parametrii odpovida stupni v Taylorové
polynomu. Vysledkem vysSiho stupné neuronu je lepsi aproximace funkce v konkrétnim

bodé. Roznasobeni u linearnich jednotek vypada nasledovné:

N (5.1)
f= Z(Wixi)
i=1
Roznasobeni matic v kvadratickém neuronu:
N N (5.2)
fzzzxi'xj 4
i=1 j=i
Nasobeni matic v kubickém neuronu:
(5.3)

Xi, Xj, X, vstupni hodnoty dat do neuronu

w; hodnoty vah

S rostoucim stupném polynomu dochézi k nartistu vypocetni slozitosti neuronu

z divodu exponencidlniho pfibyvani vySe uvedenych vypocetnich parametrt.

5.1.1. Aktivaéni funkce

V somatické ¢asti neuronu hraji hlavni roli aktivaéni, Casto nazyvané také jako
ptenosové funkce. Ty V neuronové jednotce slouzi k prevedeni vstupnich hodnot na
pouzivaji aktivacni funkce nabyvajici hodnot 0 az 1. V nasem pfipadé (regresni
vicevrstva neuronova sit) se nejcastéji pouzivaji funkce v rozsahu mezi -1 a 1, jelikoz

poskytuji vétsi interval. Nejéastéji pouzivanymi pienosovymi funkcemi jsou [32]:
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e Krokova

e Linearni

e ReLU (Rectified Linear Unit)
e Logisticka

e Hyperbolicka

Krokova funkce

Jedna se o nejjednodussi aktivacni funkci, kterd ovSem neni pfili§ vhodna pro
vyuziti. Vystupem je binarni hodnota 0 nebo 1, coz je problematické naptiklad v ptipadé

klasifikatoru, kdy mize byt najednou spusténo vice vystupnich neuront.

1.0-

0.5-

0.0

-5.0 -25 0.0 2.5 5.0

Obr. 15: Krokovd aktivacni funkce [33]
f(x) = 0,x € (—,0) (5.4)
f(x) = 1,x € (0, )

Linedrni funkce

vvvvv

umérna souctu vstupil a vah, nikoliv pouze bindrni rozdéleni. Problém nastava pfi vyuziti
gradient descentu pii zpétném Sifeni chyby (backpropagation). Jelikoz derivace funkce je
rovna 1, hodnota aktiva¢ni funkce nasledujici vrstvy je pfimo zavisla na hodnoté vrstvy
pfedchézejici. To znamend, Ze nedochazi ke zméné hodnot v neuronech a vSechny skryté

vrstvy si budou vzajemné odpovidat.
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Linear Function

linear(x)
o

Obr. 16: Linedarni aktivacni funkce [34]

fx)=x (5.5)

Logisticka funkce — Sigmoid

Funkce Sigmoid piinasi zlepSeni predevsim ve své nelinearité, kdy je mozné ji
vyuzit u vicevrstvych neuronovych siti. Na intervalu zhruba od -2 do +2 ma funkce strmy
gradient. To zptsobuje, ze se funkce snazi nejasny soucet vstupnich dat a jejich vah
kolem nuly rychle pievést na vystupni hodnoty v rozsahu 0 a 1. Diky tomuto intervalu je
vhodna pro klasifika¢ni ulohy. Mlze ovSem nastat problém vyhasinani gradientu, kdy
nebude dochazet k vyznamné zméné parametrti mezi jednotlivymi vrstvami neuronové

Site.

1.0b s

; (1]

0.0}

Obr. 17: Logisticka aktivacni funkce — sigmoid [34]

(5.6)

f(x)=m
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Hyperbolicka funkce - TanH:

Hyperbolicka funkce TanH vypadd velmi podobné¢ jako funkce sigmoid,
v nerozhodnych mistech vstupu kolem nuly ma ovSem vys$$i derivaci, ¢imz rychleji
rozhoduje o aktivaci neuronu. Je také ohrani¢ena na intervalu od -1 do +1. Vyssi Skala
hodnot dovoluje vyssi variabilitu moznosti a je tedy vhodngj$i na regresni modely. Stejné

jako funkce sigmoid je nachylna na problém vyhasinani gradienta.

—Sigmoid /
05 Tanh 7

f(x)
=

-0.5

Obr. 18: Porovndani aktivacnich funkci sigmoid a tanh [34]

(5.7)

2
0=t

Rectified Linear Unit (ReLU):

Funkce ReLU ma linearni vystup pro kladny vstup a nulu pro vstup zaporny.
Funkce je nelinearni, je tedy vhodna pro vicevrstvé neuronové sité. Vyhodou ReLU
oproti logistické a hyperbolické funkci je, Ze v rozsdhlé neuronové siti nedochazi
k pravé vSech neurond, coZ je vypocetné narocné. Misto toho se zaktivuji pouze
jednodussi matematické operace. Nevyhodou je vlastnost zvana ,,Dying ReLU Problem*.
Ten nastava, pokud za¢ne byt mnoho neuronti tzv. mrtvych, tedy Ze vstupy budou leZet
na zaporném intervalu. Tim dojde k nenavratnému vypnuti trénovani site, ktera se poté
zacne chovat jako konstantni funkce. Tento problém fesi modifikace zvana jako Leaky
(propustnd) ReLU. Ta pro zaporné¢ hodnoty vstupii generuje malé zaporné vystupy,

napiiklad y = 0,001x pro x < 0.
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St St

T =y J»=y

f0)=0 y y
S =ay

Obr. 19: Aktivacni funkce ReLu (vlevo) a jeji modifikace leaky ReLu (vpravo) [34]
fG)=0, x € (~,0) (5.8)
f&x)=x, x €(0,0)

5.1.2. LNU — Linear Neural Unit

Trénovani modelu probiha nejprve sou¢tem nasobkd vSech vstupti v matici X
S ptislusSnymi vahami. Tyto vahy jsou zprvu iniciovany ndhodné a upraveny pomoci

optimaliza¢nich algoritmii vysvétlenych v kapitole 5.2.1.

yn(K) = [wo - wy - wp] - x; (5.9)
Vypocet chyby se vypocitd jako rozdil mezi predikovanou a skuteCnou vystupni

hodnotou.

e=0n—y) (5.10)
Tato chyba je poté minimalizovana pomoci upravy vektoru vah optimaliza¢nim
algoritmem. O jednotlivych moznostech optimalizaénich algoritmu pisu v kapitole 5.2.1.
V mém piipad€ jsem vahy upravoval v kazdém kroku zv1ast’ podle vzorce:

Aw = —— = —pexT
WET Tow T T

Vypoclet v Pythonu je naprogramovan ve dvou smyckach. Jedna definujici pocet

epoch, tedy kolikrat se neuron na datech trénuje. Druha iteruje skrz vektor

Z transponované matice X.

for epochs in range(10):
for k in range(o,N):
x[1:]=X[k,:]
yn[k]=np.dot(w,x)
e[k]=y[k]-yn[k]
dw=mu*e[k]*x
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Uceni linearniho neuronu bylo na datech po definovanych krocich. Zprvu se na
prvnim intervalu trénovacich dat neuron natrénoval a poté se na dal$im mnozstvi dat
zjistila kvalita predikce. To probihalo do doby, nez posledni hodnota testovacich dat
nepiesahla délku vSech dat.
train_size = 12000

test_size = 2500
step = 7000

end_train = start_train + train_size
start_test = end_train
end_test = end_train + test_size

while end_test < len(X):

start_train += step

120
= yreal
100 1 — yn
a0 -
A0 1
40
20 1
o
T T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
50 1 —— e=y-yn
25 1
oA
-25
-50
=75
T T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
a0 e — T
38
3 1
3
— yreal
-
32 1 T T T T T T
%00 920 940 960 980 1000

Obr. 20: Graf'vyvoje predikce (nahore), chyby (uprostied), malé casti predikce (dole) pro linedrni neuron
Na obrazku je vykreslen graf trénovani linearniho neuronu. Prvni graf ukazuje
srovnani predikované hodnoty s vystupem neuronu v celém datasetu. Prostiedni graf
ukazuje hodnoty chyby, tedy rozdilu mezi predikovanou a realnou hodnotou. Nejnize je
vidét vykresleni predikované a realné veli¢iny na menSim vzorku. Diky tomu mizeme
vidét, Ze redlné namétené parametry se lisi od skutecnych hodnot zhruba o 5. To popisuje

také hodnota stfedni absolutni chyby, tedy Mean Absolute Error.
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Mean Absolute Error of LNU
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Obr. 21: Vyvoj priimérné absolutni chyby pri trénovani linedrniho neuronu
Primérné absolutni chyba byla pocitana po jednotlivych polickach trénovacich
dat vici testovacim datlim. Probéhlo tak 7 iteraci hodnoceni kvality predikce. Priimérna
hodnota chyb predikci v kazdé iteraci dosahuje hodnoty kolem 5,2. Odchylka vice nez

10 % je piiliS vysoka pro vyuziti. Dalsimu zhodnoceni vysledkl se vénuje kapitola 5.4.

5.1.3. QNU — Quadratic Neural Unit

Kvadraticky neuron se trénuje pfesnéji nez neuron linearni. Je to zpisobené tim,
ze dokaze dle Taylorova polynomu aproximovat v kazdém bodé 1épe nez LNU. Ten bod
aproximuje pouze pomoci linearni pfimky. Trénovani probihalo stejnym zplisobem po
¢astech trénovacich dat s naslednou validaci na testovacich datech. Stfedni absolutni
chyba se snizila, narostla ov§em vypocetni naro¢nost. Zhodnoceni vysledkii se vénuje

kapitola 5.4.

V kvadratickém neuronu se nasobi sloupec vstupl (vstupy jsou vzajemné
nasobeny) se vzajemné nasobenymi vahami. Sloupec vstupnich dat X do neuronu si
mizeme oznacit jako col dle vzorce 5.12.

xg

XoX1
Vo =W - col(X) = [Woo Wo1r " Wij]-|xox; (5.12)

2
Xj
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Vypocet zmény vahy se pak pocita dle vzorce:

Aw = p- ey - col™%(X) (5.13)

V Pythonu se kvadraticky neuron vypocita podobnym zpuisobem jako u
linearniho. Rozdil spo¢iva ve vytvoreni listu s navzajem nasobenymi vstupy z matice. To
zajistuje iterani smycka pies vSechna vstupni data.

for i in range(nx):
for j in range(i,nx):

colx[pom]=x[1i]*x[]]
pom+=1

100
50 B
D B
0 10000 20000 30000 40000 50000 50000
50 4
D 4
50
= e=y_real-y_pred
D 10000 20000 30000 40000 50000 50000
30 p
20

500 520 340 560 980 1000

Obr. 22: Grafvyvoje predikce (nahore), chyby (uprostied), malé casti predikce (dole) pro kvadraticky neuron
Jak je ze spodniho grafu na obrazku vyse ziejmé, kvalita predikce se zvysila a
pfibliZila se vice redlnym naméfenym hodnotam. Vypocet se ovSem z ditvodu

vyznamného zvySeni poctu parametrii prodlouzil na témet 9 minut.
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Obr. 23: Vyvoj priimérné absolutni chyby pri trénovdni kvadratického neuronu
Hodnota pramérné absolutni chyby ze vSech iteraci se mirn¢ snizila na pfiblizné 3,8.

Vyrazné ovSem vzrostl €as, za jaky se linedrni neuron trénoval.

5.2. MLP - Multi Layer Perceptron

Vicevrstevna dopiedna neuronova sit’ neboli Multi Layer Perceptron je model umélé
inteligence sloZzené z mnoha vrstev vzajemné propojenych neuront. Je sloZena

minimalné ze tfech vrstev, a to:

e Vstupni vrstva
e Skryté vrstvy
e Vystupni vrstvy

Vstupni vrstvu sité tvoii transponovany vektor x' z fadku vstupni matice X.
Vnitini ¢ast matice obsahuje skryté vrstvy o rtizném poctu. V nich jsou vzajemné
propojené neurony pies vystupy z aktivac¢nich funkci. Kazdé propojeni ma rtznou silu,
kterou urcuji vahy. Poslednim prvkem neuronové sité€ je vystupni vrstva. Ta se li§i poctem
neuronll podle typu ulohy modelu. V ptipad¢ klasifikacni neuronové sit¢ obsahuje N
neuront, kde N pfedstavuje pocet klasifikacnich tfid. Ty nabyvaji hodnot mezi 0-1.
Pokud vystupni predikce dosahuje hodnoty 0, sit’ urcila, Ze se s jistotou nejednd o

predikovanou veli¢inu, pokud 1, sit’ si je naopak jista svoji konkrétni predikci. V nasem
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piipadé jde ovSem o ulohu regresni, kterd méa na vystupu pouze jeden vystupni neuron.
Smérem od posledni vrstvy predikce dochazi ke zpétnému Sifeni chyby, neboli
algoritmus backpropagation. Jedna se Gipravu matice vah takovym zptisobem, Ze nejprve
dojde k predikci veli¢iny a nasledné postupné minimalizaci chyby na zakladé vstupt

v kazdé predchazejici vrstve.

5.2.1. Optimalizacni funkce
trénovani supervisorovanych neuronovych siti. Spocivaji v postupném upravovani

parametrQ v siti za i¢elem minimalizace ztratové funkce.

5.2.1.1. Gradient Descent

Gradient Descent je univerzalnim optimaliza¢nim algoritmem vhodnym pro
optimalizaci Sirokého spektra uloh. Prvnim krokem je nalezeni gradientu ztratové funkce
Vv ndhodn€ vygenerovaném prostoru matice vah w; ;. Druhym krokem je v této funkci
nalézt globalni minimum, ¢ehoz docilime tim, ze budeme sestupovat smérem proti
zjisténému gradientu. Algoritmus je pfipodobniovan k sestupu v horach uprostied silné
mlhy dold do udoli, kdy se miizeme orientovat jen pouze pomoci strmosti svahu. Cim
vy$si je tento gradient, tim dojde k vétSimu ovlivnéni hodnoty véhy podle nasledujiciho

vzorce platného pro neuronovou sit’:

1 de?
Wl(k + 1) = Wl(k) - =

T 5.14
2 % aw; (5.14)

Zasadnim parametrem urcujicim kvalitu a rychlost predikce je hyperparametr pu,
neboli learning rate v algoritmu. Jedna se o velikost kroku, o ktery se algoritmus posune
po kiivce smérem doll pti jedné iteraci. Pokud bude nastaven pfili§ maly, bude potieba
pfilis mnoho ¢asu, nez algoritmus dokonverguje aZ do minima funkce. Pokud hodnota
uceni bude pftili§ vysokd, miize dojit ke zmateni algoritmu a v tdoli kolem minima funkce

ptreskakovat z jedné strany na druhou.

Jedné se tzv. online uceni, coZ znamend, Ze vahy jsou zpfeshiovany v kazdém
kroku trénovéani neuronu. Tato metoda neni tak vypocetné efektivni jako davkové uceni,

anglicky Batch learning.
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5.2.1.2.  Algoritmus Levenberg-Marquardt (Batch Gradient Descent)
Algoritmus Levenberg-Marquardt je nové&jSim algoritmem nez piedchozi
Gradient Descent, popsan nejprve v roce 1944 Levenbergem a vroce 1963 znovu
nezéavisle objeven Marqurdtem. Na rozdil od algoritmu sestupného gradientu, ktery
pocita parciadlni derivace ve vicerozmérném prostoru ztratové funkce pii kazdém kroku

zvlast, davkovy algoritmus upravi vahy pro vSechna data najednou.

Ztratova funkce neuronové sité, jez ma byt minimalizovana optimaliza¢nim
algoritmem, je definovana jako soucet vSech chyb umocnénych na druhou, tedy Mean

Square Error:

k

1 2
MSE = Ez e2(k) (5.15)

N
Vypocet vahové zmény probihd pies Jakobidn, coz je matice obsahujici parcialni
derivace chyb a vah dle vzorce:

0

d 2

i-I\iISE(W)/

own

Aktualizace hodnot vah pak probiha podle nasledujiciho vzorce, kde /ptedstavuje

jednotkovou matici a J vySe uvedeny Jakobian:

wi(k +1) = w;(k) = [JT] + ul] 7 Te (5.17)

Na zékladé¢ nastaveni hodnoty learning rate p vykazuje algoritmus jiné chovani.
V ptipadé¢ vysoké hodnoty kroku rychlosti uceni probiha algoritmus jako b&ézny Gradient
Descent. Pii jeho snizovani v kazdé iteraci béhem uceni pfebird znaky Newtonské

metody.
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5.2.1.3.  Algoritmus Adam

Nazev Adam je odvozen z anglického ,,adaptive moment estimation* ve volném
ptekladu ,,odhad pfizptisobivého momentu“. Jedna se o pomérmné novy algoritmus,
ptredstaven byl teprve v roce 2015. I za pomérné kratkou dobu si ovSem dokézal ziskat
velkou popularitu pfedevSim pro optimalizaci hlubokych neuronovych siti. Algoritmus
je totiz velmi vykonny a ma Sirokou Skalu vyuziti. Vychazi z algoritmu Stochastic
Gradient Descent (SGD). Stochasticky gradient Descent se od davkového lisi tim, ze se
nahodné vybere pouze jedna mala ¢ast dat, podle které se upravuji gradienty v kazdém
kroku o stejné velikost (kroky maji stejny learning rate). Adam tento algoritmus jesté

vylepSuje vyuzitim pfistupu ze dvou dal$ich algoritmi:

e RMSprop - uprava na zaklad¢ kvadratu chyby

e AdaGrad - adaptivni velikosti kroku uceni na zéklad¢ gradientt

Hlavnimi hyperparametry jsou prvni a druhy moment B1 a B2. Jejich hodnota
zavisi na kvadratu chyby v ptedchozich iteracich. Momentové optimalizatory jsou
inspirovany pohybem kamene valiciho se smérem dolti ze srazu. Zprvu se kamen zaéne
pohybovat velmi pomalu, postupné ovsem ziska vét$i mnozstvi energie a nabere vyssi
rychlost. Adam proto upravuje ucici krok v zavislosti na ziskaném momentu, aby funkce
efektivné konvergovala ke svému minimu. Inicia¢ni hodnoty momentt 1 a B2 by pro
nejlepsi vyuziti algoritmu ADAM mély byt blizké 1 a v pribéhu uceni se pfiblizovat

k nule.

5.2.2. Aplikace MLP

Vicevrstvy perceptron jsem importoval z knihovny scikit-learn. V ni se jedna o

vvvvvvvvvv

jsou naptiklad konvoluéni neuronové sité pro klasifikaci obrazkt nebo rekurentni LSTM
sité pro praci s texty, je vhodné vyuzit jiné knihovny. MozZnosti je naptiklad framework

TensorFlow s nastavbou Keras, ptipadné alternativu od spole¢nosti Facebook PyTorch.

Model se, jak je z otevieného kodu na Githubu ziejmé, nachazi v knihovné ve slozce

sklearn a neural_network.

from sklearn.neural_network import MLPRegressor
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Vstupni hyperparametry nejprve byly odhadnuty dle reSerSe doporuceni a poté
optimalizovany pomoci specializovanych frameworkl. Samotna optimalizace je popsdna
Vv kapitole 5.4.1.Prvni verze neuronové site meéla 3 skryté vrstvy po 30, 20 a 10
neuronech:

mlp_regr = MLPRegressor((30,20,10), max_iter=1400, solver='adam',
activation="'relu')

mlp_regr.fit(X_train, y_train)

Architektura pouzité neuronové sité pred optimalizaci knihovnou Optuna tak vypadala

nasledujicim zptsobem:

AOC0OC0000

Obr. 24: Ndkres pouzité architektury regresni neuronové sité s tremi skrytymi vrstvami
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Obr. 25: Vyvoj priimérné absolutni chyby pri trénovani Multi-layer perceptronu

v

Hodnota primérné absolutni chyby, jak je zfejmé z vySe uvedeného grafu, je nizsi

nez u linearniho i kvadratického neuronu. Dosahuje primérnych hodnot 2,2.
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5.3. Gradient Boosting - XGBoost

Dalsim velmi rozsifenym piistupem pro regresi jsou algoritmy skupiny Ensemble, ze
kterych vychazi metody Gradient Boosting. Ptistup kombinuje prvky algoritmt Decision
tree a Random forest s optimalizacnimi funkcemi zndmymi z neuronovych siti. Je velmi
podobny algoritmu AdaBoost ze stejné rodiny, ktery byl vyuzit pro vybér piiznakt
v predchozi kapitole, je vSak specidlné¢ optimalizovany pro velké a komplikované
datasety. Maji spole¢ny princip postupného stavéni rozhodovacich stromi za sebou
Vv pfesn¢ definovaném potadi, z nichz kazdy nésledujici strom pfinasi vylepSeni oproti
pfedchazejicimu. Rozdil spociva ovSem v tom, ze nedochdzi k Gpravé vah pii kazdé
iteraci, ale misto toho se novy strom ptizptusobuje vysledkiim chyb z celého predesiého

stromu. Pfipomina tak batchové u€eni v neuronovych sitich.

S rostouci popularitou tohoto algoritmu vznikd i1 stidle vétSi mnozstvi knihoven

nabizejicich snadnou aplikaci rtiznych verzi algoritmt ze skupiny Gradient Boosting:

e Scikit-learn — funkce AdaBoost, Gradient Boosting Regressor

e XGBoost — open-source framework pro Gradient boosting (2014)
e LightGBM - open-source framework od Microsoftu (2016)

e CatBoost — open-source od ruského Yandexu (2017)

Knihovny XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) a LightGBM v soucasné dobé
predstavuji nejpokrocilejsi feseni k ensemble metodam strojového uceni a ziskaly si
Sirokou uzivatelskou zakladnu z fad datovych analytikli na platformé Kaggle a vyvojait
pfispivajicich vyvojem open-source feSeni. Rozdil mezi XGBoost a LightGBM spociva
V piistupu, jakym smérem rozristaji rozhodovaci stromu. Zatimco knihovna XGBoost
nechava rozrustat do vétsi hloubky mensi pocet rozhodovacich stromd, LightGBM od
Microsoftu vytvari rozsahlej$i mnozstvi stromt rozrastajicich se v horizontalnim sméru.
Obé& metody jsou velmi zavislé na kvalitnim odladéni hyperparametrii, cemuz se vénuje

nasledujici kapitola [35].
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Obr. 26: Srovnani postupu tvorby stromit XGBoost a LightGBM [36]

Knihovna Catboost od ruské spolecnosti Yandex tvofi stromy symetrické
rozhodovaci stromy, ¢imz kombinuje ob¢é metody. Nabizi také mnoho ptistupt k feature

selection. Zajimavy je vybér ryst v grafickém zpracovani pomoci knihovny SHAP.

Mean Absolute Ermor of XGBoost

4.0

340
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15 A
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Obr. 27: Vyvoj priimérné absolutni chyby pri trénovani gradientnich stromii knihovny XGBoost
Algoritmus gradientnich stromi z knihovny XGBoost poskytuje predikci s nejnizsi
odchylkou. Natrénovany model je ovSem velmi rozsdhly a samotnd predikce

Z natrénovaného modelu trva velmi dlouho.
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5.4, Zhodnoceni vysledkt

Existuje mnoho parametr pro vyhodnoceni kvality regrese, typicky naptiklad [13]:

e ME — Mean error (primérna chyba)
e RMSE — Root mean square error (stfedni kvadraticka chyba)
e MAE — Mean absolute error (stfedni absolutni chyba)
e MPE — Mean percentage error (Stfedni procentualni chyba)
e Kaullback-Leiblerova Divergence — relativni entropie
o rozdil entropii (rozdé€leni pravdépodobnosti) mezi spravnou a

predikovanou hodnotou

Jednou z nejpouzivanéjsich chyb je vypocet z priméru chyb umocnénych na druhou,
anglicky Root Mean Square Error (RMSE). Jedna se o stiedni hodnotu z rozdilu mezi

realnou hodnotou a vystupem z regresniho modelu. Je definovan vzorcem:

N
1
RMSE = |~ (v = yn)? (5.18)
k=0

Pro vy¢isleni kvality regresnich modelii jsem zvolil vypocet stiedni absolutni chyby
S Castéji pouzivanym anglickym nazvem Mean Absolute Error (MAE). Je definovana

jako primeér z absolutnich hodnot chyb predikce v jednom fadku matice X.

7.1_1|ei|
MAE = &&= ¢ (5.19)
n

Ptiregresi linedrnim a kvadratickym neuronem jsem tuto odchylku pocital hned po

vypoctu predikované hodnoty yn. Pro vypocet za cely fadek matice, tedy transponované
XT, jsem vytvofil pomocné pole v 1Inu_mae_arr_iteration, kam jsem pfipojoval
absolutni hodnoty chyb. Poté jsem z tohoto pole v numpy spocital primérnou hodnotu
pomoci ptikazu np.mean().

= np.abs(e[k]) #absolutni hodnota z chyby

= np.append(lnu_mae_arr_iteration, mae)
= np.mean(lnu_mae_arr_iteration)
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LNU QNU MLP XGBoost
MAE 5.206 3.682 2.295 2.017
Cas 0m 34s 8m36s 0 m15s 1m10s

Tabulka 6. Presnosti a doba trénovani jednotlivych parametrii

Jak je zfejmé ztabulky 6, nejmensi hodnoty chyby predikce v kombinaci
s rychlosti uéeni nabizi vicevrstvy perceptron a algoritmus gradient boosting z knihovny
XGBoost. Oba tyto modely tedy podrobim optimalizaci hyperparametrii pro ziskani

nejlepsSich vykont z hlediska pfesnosti a vypocetni naro¢nosti trénovani.

5.4.1. Optimalizace hyperparametrt

Jelikoz v uzivatelském vstupu nepoc¢itam s moznosti vybéru modeld, je zdsadnim
krokem pro nejlepsi funkénost aplikace odladéni tzv. hyperparametrii pro co nejlepsi
predikci. Hyperparametry jsou externi veli¢iny ovliviyjici kvalitu predikce a nejsou
odvozené od vstupnich dat (naptfiklad vahy neuronové sité jsou parametry, nikoliv
hyperparametry) [37]. Jejich nastaveni je pro kazdy dataset specifické a hodnoty musi
byt nastaveny vétSinou rucné. Existuje ovSem alesponn nékolik algoritml pro jejich

snadnéjsi odhad [38].
e Grid search — hledani na mfizce

Tento pfistup spociva vruénim zadani vSech poZadovanych mozZnosti
hyperparametrii a nasledném spocitani vSech jejich dostupnych kombinaci. Hodnoty
Vv miiZce také mohou byt generovany nahodné v definovaném linearnim prostoru. Pro
dosazeni nejlepsich vysledkd by mélo byt zakomponovano méteni kvality predikce,
naptiklad pomoci kiizové validace (cross validation). V knihovné jsou tyto funkce
dostupné jako GridSearchCV a RandomizedSearchCV. Ob¢ metody jsou nyni jiz

piekonané a existuji efektivnéj$i metody optimalizace.
e Bayesovska optimalizace

Bayesovské optimalizacni algoritmy automaticky prochézi dostupny prostor
hyperparametri a statisticky hledaji oblast vyskytu jejich nejlepSich kombinaci. Jsou tak
vyrazné efektivnéj§i nez ndhodné prochazeni. Z tohoto diivodu vzniklo v poslednich
letech mnoho frameworkl zaloZenych na tomto pravdépodobnostnim postupu. Nejprve
dojde k vytvoreni pravdépodobnostni funkce, ze které algoritmus ucini rozhodnuti na

zakladé ziskanych informaci o dal$i moZnosti Gpravy parametrd. V mém piipadé jsem
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zvolil knihovnu Optuna. Ta funguje jako robustni black-box, do kterého specifikujete
hledany prostor hyperparametri a pocet iteraci. Nabizi kompatibilitu s vétSinou
nejznaméjsich knihoven pro strojové uceni, naptiklad Tensorflow, Keras nebo PyTorch
[39]. Velkou vyhodou Optuny je moznost distribuovanych vypoéti a snadné pouziti se

znamymi piikazy knihovné scikit-learn.
e Gradientova optimalizace

Gradientova optimalizace vyuzivd gradientové algoritmy pro ladéni
hyperparametrti. Knihovna FAR-HO, zalozena na modelech pro Tensorflow. Jeji
vyuzivani je ov§em pomérné nové a aplikace zatim neni snadna [40]. Jako experimentalni

funkce je tento optimalizator dostupny i v knihovné XGBoost.
e Evolucni optimalizace

Optimalizaci na zaklad¢é evolu¢nich algoritma nabizi v pythonu knihovny Deap, Devol

¢i Determined.

Vysledky optimalizace hyperparametrii

V mém pfipadé jsem pomoci frameworku Optuna, pracujici na principu
bayesovské statistice, optimalizoval regresni modely z knihovny Scikit-learn a XGBoost.
Vstupem je funkce, do které zadame model a pomoci vstupii napt. suggest_float (v
definovaném intervalu) nebo suggest_categorical (ze zadaného listu). Vystup pii
kazdé iteraci vypise hyperparametry se kterymi bylo pocitano, a hodnotu, podle které
vystup hodnotime, tedy MAE. Po dokonceni vypoctu také vypise mnoho uzite¢nych
udaji o probéhlé optimalizaci, jako napiiklad graf zknihovny plotly s vyvojem
optimalizace. Pro spravu vyvoje modelu jsem pouzil framework MLflow. V ném lze
snadno ukladat jednotlivé verze modeld podle vstupnich hyperparametrii s vystupnimi
hodnotami chyb predikce.
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Obr. 28: Vyvoj MAE modelu XGBoost v pritbéhu optimalizace knihovnou Optuna
Vystup z knihovny vypisuje program jako text:

Trial 73 finished with value: ©0.890368901519511 and parameters:
{'booster": "dart’, 'lambda’: 0.00014780932082753345, "alpha':
1.690409468466184e-05, 'max_depth': 20, 'random_state': 48}

Model XGBoost dosahl nejniz§i hodnoty Mean  Absolute  Error
0.890368901519511 po 73 iteraci optimalizace knihovnou Optuna. Vstupni

hyperparametry jsou uvedeny v nasledujici tabulce:

Hyperparametr Hodnota
booster dart
lambda 0.01478093
alpha 0.0169041
max_depth 20
n_esimators 48
gamma 0.052

Tabulka 7: Nejlepsi hyperparametry modelu XGBoost po optimalizaci frameworkem Optuna

Modely gradientnich stromi jsou velmi citlivé na nastaveni hyperparametra [41].

podobné jako L2 regulatory v regresnich modelech. Ty maji za tikol upravovat ztratovou
funkci tak, aby zvySovanim své hodnoty zvySovaly i ztratovou funkci. Model tak bude

spiSe konzervativni k uceni a nebude pfili§ nachylny na pretrénovani. Hyperparametr o
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ma podobny vyznam a upravuje vahy tak, aby algoritmus bézel rychleji v ptipad¢ velké
dimenze datasetu. Parametry max depth a n_estimators uruji maximalni hloubku a
pocet stromi. Obvykly rozmér jednoho stromu je doporuceny mezi 3-10, nase vysledna
hloubka 20 vétvi stromu je tedy pomérn¢ vysoka. Pomoci gammy ladime odchylku
v rozhodovacich vétvich, tedy jak velkou ztratovou funkci potiebujeme pro rozdéleni

vetve stromu.

U MLP modelu jsem optimalizoval pocet vrstev sit€ n_layers a pocet neuronti v kazdé
z nich parametrem n_units. Dale taky aktiva¢ni funkci activation a optimalizacni
algoritmus pod nazvem solver. Nejlepsi parametry Multi-Layer Perceptronu po

optimalizaci vysly:

Hyperparametr Hodnota
n_layers 2
n_units 31
solver adam
activation relu

Tabulka 8: Hyperparametry modelu MLP po optimalizaci frameworkem Optuna

cvwr

Predikce pomoci této knihovny vSak trva pomérné dlouho, konkrétné¢ 57 minut a 7
sekund. Vypocet pies natrénovany model ma také vyrazné vyssi prodlevu nez u MLP.
Samotny uloZeny model mé néco kolem 20 MB, coz ziejm& zpusobuje onu znacnou
prodlevu, zhruba 3 vtefiny po spusténi vypoCtu z prostiedi aplikace. To je velmi
problematické, jelikoz aplikace pii spusténi nové funkce pred dokoncenim jiz probihajici
spadne [42]. Vykon modelu se ovSem muZzeme pokusit pomoci mnoha nastroji

optimalizovat.

5.4.2. Optimalizace vykonu pii trénovani

Vzhledem k velmi rozsahlému datasetu je vhodné vyuzit optimaliza¢nich knihoven.

Existuji nasledujici moznosti optimalizace vykonu vypoc¢tu modelu:

e Optimalizace kompilaci kodu
e Delegovani vypocti na cloudové sluzby

e Optimalizace paralelizaci vypocti
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Prvni moznosti zlepSeni rychlosti vypoctu je mozné pomoci knihovny Numba. Ta
pomaha ¢aste¢né kompilovat kod v Pythonu do jazyka C a tim se ptiblizit rychlosti az
K témto neinterpretovanym jazyktim. Knihovna se vola pouze ptidanim dekoratoru

k napsané funkci.

Druhou moznosti je provadét vypocty v cloudu. Nejlepsi feseni nabizi Google se
svoji sluzbou Colab. Jedna se o prostiedi postavené na Jupyter Notebooku, které
poskytuje bezplatny pfiistup k vypocetnimu vykonu dostupnému na serverech Googlu.
Kromé GPU se pro trénovani vyuzivaji také TPU (Tensor Processor Unit). Jedna se o

Cipy specialné vyvinuté pro neuronové sité a strojové uceni [43].

Optimalizaci vypo¢tu pomoci paralelizace vypoCtu nabizi né€kolik knihoven.
Nejnovéjsi aplikaci poskytuje spolecnost NVIDIA se svou cuNumeric, kterd deleguje
vypocty v knihovné NumPy na lokdlni grafické jednotky a tim zrychluje vypocet i
modely ze Scikit-learn. Dalsi moznost, obzvlast pokud nemame pocita¢ s grafickymi
kartami, je knihovna Dask. Ta zlepSuje praci s velkymi datasety tim, Zze vypolty
interpretovaného jazyka, obvykle vykondvané pouze na jednom jadru Cipu, distribuuje
na vice jader paralelné [44]. Vyhodou je velmi snadné pouziti diky pouziti podobnych
ptikazi podporovanych knihoven, napt. nd.array z NumPy nebo dd.read_csv

zndmého z Pandas.
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6. Aplikace

Vyvoj aplikace a zvolené nastroje byly uzptisobeny pro funk¢nost na serveru ve
webovém prohlize¢i. Back-end webové stranky je napsan v jazyce Python ve
frameworku Flask. Hlavni jadro back-endu se nachazi v souboru main. py. Front-end
je napsan ve znackovacim jazyce HTML a je ulozen v souboru index.html. Pro
funkéni prvky aplikace je vyhrazena slozka js, ve kterém se nachdzi soubor

compute. js. Informace pro grafickou upravu se nachazi ve slozce css.

~ i templates
wr static
> W Css
b img
’ J5
B indexhtml
B index.html U
& main.py
MLP_model.sav
& model.py

XGBoost_model.sav u

Obr. 29: Struktura slozek aplikace

6.1. Front-end

Zékladni Sablonou pro grafické rozhrani je soubor index.html, ktery obsahuje
zakladni HTML kod. Pro vstup hodnot z formulate slouzi HTML tag <form>, ktery ma
jako akci po odeslani proménnou z Pythonu vloZenou pomoci $ablonového jazyka Jinja.
V dalsi ¢asti pomoci taghi <input> s typem ,,range* definujeme posuvnik se specifickymi
kroky a rozsahy vstupnich hodnot s odstranénymi extrémy dle tabulky 5.

Prvek vstupu hodnot v index.htmi:
<form action="{{ url for('predict')}}"method="post">
<input type="range" class='slider' id="inputl" min='14' max='15"

value='14.5"' step='0.01"'/>

<button type="submit" class=".button">Predict</button>
</form>

{{ prediction_text }} <--- Jinja jazyk, zde bude zobrazen vystup
z predikce
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Jazyk Jinja2 je Sablonovaci jazyk vytvofeny pro knihovnu Django v Pythonu.
V HTML se uvozuje dvéma slozenymi zavorkami. Umoziiuje dynamicky ménit obsah na
zakladé vstupu z knihovny Flask. Nefunguje asynchronné, pro zménu obsahu tedy musi
byt znovu naltena stranka. V kombinaci s pythonovskym back-endem je schopen

nahradit jazyky jako napiiklad PHP, ASP nebo Ruby on Rail.

Pro dynamicky ménici se obsah na strdnce bez nového nacteni je vhodnéjsi
Javascript, ktery je stejné jako Python interpretovany jazyk. O interpretaci kodu se stara
tzv. engine ve webovém prohlizeci. V soucasné dobé¢ se nejcastéji jednd o Chrome V8 od

Googlu.

Graficka tprava je definovana v souboru mystyle.css. Kromé informaci o barvé a

velikosti prvkil obsahuje slozka také soubory definujici pismo. Priklad grafické tpravy

tlacitka v CSS:

.button {
background-color: #00629A;
color: white;
text-align: center;
font-size: 16px;
font-family: 'Sans Light';
}

Samotné rozhrani aplikace vypada nasledujicim zptisobem:

Prediction of volumetric

Enter values:

FilterPressingPath:
14.05

FilterPressingForce:

] 93.9
SensorPressingPath
[ ] 19.46
SensorPressingForce:
] 1255
final_force_ DPD:
[ ] 583
final_stroke_DPD:
18.161
final_force_EDD:
[ ] 166

final_stroke_EDD:

Calculate

Predicted value:

17.38

48.775624888535575

P
{3 Predictive model based on shallow neural network.

Obr. 30: Webové rozhrani aplikace
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Design prototypu aplikace je umysIné navrzen velmi jednoduse s pouze funk¢nimi
prvky. RozloZeni elementii a mnozstvi interakci neobsahuje zbytecné kroky, které by
rozptylovaly uzivatele. Webova stranka je uspotfadana v korporatnim designu tak, aby
v budoucnu zapadla mezi ostatni sluzby a byla snadno pouzivana lidmi, ktefi nemaji

zadné zkusenosti s programovanim nebo datovou analyzou.

6.2. Back-end

Po natrénovani vSech modelt a srovnani kvality predikce pomoci hodnot Mean
Absolute Error jsem pro vytvoieni aplikace zvolil model poskytujici nejlepsi vysledky.
Ten jsem ulozil neboli serializoval pomoci modulu standardni knihovny v Pythonu zvané

pickle. Mezi jeji hlavni vyhody patii: [45]

e Rychlost, jelikoZ je napsan v jazyce C
e VZzdy dostupny, jelikoZ se jedna o soucast Pythonu

e Ulozi jakoukoliv existujici datovou strukturu Pythonu

Nevyhodou vystupu modulu pickle je, ze se fakticky jedna pouze o datovy typ
string a nelze jej tak analyzovat antivirovymi programy, muze tedy obsahovat Skodlivy
malware. Dale jsou soubory serializované specificky pouze pro jazyk Python. Pokud
bychom chtéli s modelem pracovat v jiném jazyce, bylo by potieba ulozit model do jiného
formatu, naptiklad JSON ¢i HDF5. Tyto formaty jsou navic na rozdil od pickle citelné

pro clovéka.

Pro uloZeni vysledného modelu slouzi funkce dump. Po provedeni funkce prob&hne
ulozeni celé tiidy regresniho modelu se v§emi vystupnimi funkcemi jako jsou napiiklad
score ¢i predict. Samotnd matice vah modelu je uloZena jako atribut coefs_.
Podtrzitko za jménem piedstavuje konvenci v jazyce Python umoznujici ulozit objekt do
proménné s piirozenym nazvem. V tomto piipadé se nabizi proménnou s matici vah

pojmenovat coefs, coz by vytvorilo konflikt, kterému tato konvence zabranuje.
filename = 'model.sav’

with open(filename, 'wb') as w:
pickle.dump(regr, f)
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Pouziti funkce open pftes piikaz with je oproti uziti funkce close
v pythonovské konvenci doporucené, jelikoz je zajisténo, ze po provedeni funkce dump
bude soubor sdm uzavien za kazdé situace. Nacteni ulozené¢ho souboru poskytuje

funkce load, opét v binarnim rezimu.

loaded_model = pickle.load(open(r'model.sav', 'rb'))

Dekoratorem knihovny Flask obalime nasi funkci, ktera pocita predikovany vysledek.

@app.route('/predict', methods=['POST'])
def predict():

Do dekoratoru tfidy Flask vlozime parametr, urcujici cestu, na jakou bude web vykreslen,
a do proménné methods typ protokolu. Nejcastéjsi metody protokolu pro komunikaci se

serverem jsou nasledujici:

e GET —slouzi pro ziskani informace ze serveru

e POST - slouzi k odeslani dat pro zpracovani serverem

Funkce predict obsahuje vstup z grafického rozhrani. Pomoci for smycky se vstup

z formulare ulozi do NumPy pole.
def predict():

return render_template('index.html', prediction_text='Predicted
value: {}'.format(output))

Funkce render_template pfijima argumenty pro spojeni se Sablonami v HTML.
Povinnym argumentem je string s ndzvem html stranky. Dale pfijima proménné, které

jsou poté spojeny s piislusnou casti Sablony Jinja v HTML.

Po naéteni uloZzeného modelu z knihovny scikit-learn vlozime vstup v podobé

NumPy pole. V proménné je ulozena cela tiida obsahujici model i s funkci predict..

prediction = predicted model.predict([np.array(list(data.values()))])
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V posledni ¢asti vlozime nutnou podminku, ktera zaruci, Ze aplikace nebude
spusténa samovolné v pfipadé importu z jiného souboru. Pfi vyvoji aplikace je také
vyhodné spoustét kod v debug modu. V ném je umoznéno snadno aplikaci upravit na

strané back-endu v Pythonu.
if __name__ == "_main__ ":

app.run(debug=True)
Model se nacita ze souboru model.sav. V ném jsou uloZeny nejdilezitéjsi

parametry natrénované neuronové sité [46]:

e Architektura modelu
e Matice vah

e Stav a prub¢h optimaliza¢niho algoritmu pro dalsi trénovani

Takto ulozeny model pro dalsi pouziti se nazyva jako pipeline. Pipelining predstavuje
sériové zpracovani strojovych informaci, coz znamend, ze vystup jednoho prvku
v datovém toku slouZzi jako vstup pro dalsi nasledujici prvek. Ve strojovém uceni se
pomoci nich automatizuji stale opakujici operace [47]. V prototypu aplikace je model
staticky s neménnymi parametry, které¢ byly optimalizovany diive. Nacita se tak vzdy
stale stejna matice vah, podle které funkce predict vrati vystupni hodnoty ze vstupnich

parametrt vlozenych v aplikaci.
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6.3. Dalsi vyvoj
Pro redlné vyuziti nyni pracuji na vytvoieni kompletni pfetrénovatelné pipeline

automatizujici vSechny probéhlé kroky pro vyvoj prototypu, konkrétné se jedna o [48]:

e Sbér dat

e Pre-processing dat

e Vybér dat (Feature selection)
e Trénovani a validace modelu

e Vizualizace

Trénovani modelu bude probihat na mensim vzorku naméfenych in-house a
dodavatelskych dat (konkrétné za poslednich 24 hodin). Validace predikce bude probihat
na pre-testovanych kusech zaslanych dodavatelem v ptedstihu 14 dni. Vysledné vystupni
hodnoty z modelu pak budou upravovat vyrobni parametry piimo na jednom konkrétnim
stroji. Pro nasazeni na produkéni linku je ovSem potieba vytvofit robustnéjsi pipeline

s odladénym kodem z hlediska stability a rychlosti.

Vylepsen bude také front-end aplikace, kdy planuji vyuZzit javascriptové
frameworky jako napiiklad Vue.js nebo Angular. Ty nabidnou uZivatelsky mnohem

kvalitn&jsi prostiedni nez bézny Javascript.
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[.Zaver
V ramci diplomové prace byl vytvoren prototyp aplikace pro predikci vysledku

funk¢éni zkouSky zasobovaciho modulu pro systém Denoxtronic pomoci umélé

inteligence na zakladé vyrobnich parametri montazni linky.

Z hlediska datové analytiky je nutné se sezndmit a pochopit, co piesné¢ méfené
veli¢iny znamenaji, ¢emuz se vénuje prvni kapitola. V ni byl stru¢né piedstaven princip
systému Denoxtronic a zakladni funk¢nost jednotlivych komponent. Jednd se o
technologii pro dieselové motory, u kterych snizuje emise toxickych oxidi dusiku jejich
pfeménou na atmosféricky dusik. Data byla analyzovéana z vyrobnich linek zdsobovaciho
modulu. Ten se stard o sani kapaliny AdBlue® z nadrze do hydraulického vedeni pro
nasledny vstiik do vyfukového potrubi, kde dochazi k redukci nebezpecnych emisi NOx.
Z diivodu moznosti zamrzani kapaliny v hydraulickém vedeni je nutné, aby zdsobovaci
modul nasal zpatky syntetickou mocovinu zpét do nadrze. Tato schopnost je testovana
pro kazdy jednotlivy vyrobeny kus. Veli¢ina popisujici mnozstvi nasaté kapaliny pfi

finalni zkousce se nazyva jako zpétna volumetrika.

Na zékladé métenych parametrii z vyrobnich linek byla predikovdna hodnota zpétné
volumetriky. Montaz vSech komponent probiha na nékolika desitkach stroji. Na kazdém
stroji je zaznamenano mnoho parametrti, coZ ve vysledku predstavuje pfili§ rozsahly
dataset Citajici pres 478 parametrd. Z nich je relevantnich pouze relativné malé mnozstvi
(konstruk¢éné se netykaji oblasti zpétné volumetriky apod.), kvili ¢emuz se musela
dimenze datasetu vyrazné snizit. Proto byl proveden tzv. vybér rysu (feature selection)
vystupu ze 4 metod pifiznakového inzenyrstvi jsem vybral 8 nejvlivnéj§ich parametra.
Vysledky odpovidaly ocekéavani, jelikoz se pomoci vybranych algoritmi
nalezly parametry s pfimou i nepfimou konstrukéni souvislosti zpétné volumetriky.
Nejsrozumitelng€jsi vysledky pfinesl algoritmus boruta. Jedné se o n¢kolikrat iterované

srovnani hodnoty diilezitosti parametru vici té samé veli¢ing, jen nahodné promichané.
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Na zredukovany dataset obsahujici 8 veli¢in z pavodnich 478 jsem aplikoval
algoritmy strojového uceni. Konkrétné¢ jsem srovnaval piesnost predikce a rychlost
trénovani pro linedrni a kvadraticky neuron, neuronovou sit' a gradientni stromy
knihovny XGBoost. Nejlepsi vykon pii trénovani a predikci poskytovala neuronova sit’
a gradientni stromy, proto byly jejich hyperparametry optimalizovany algoritmem na
zakladé bayesovské statistiky z knihovny Optuna. Po optimalizaci poskytoval
nejkvalitnéj$i predikci model gradientnich stroml. Po implementaci natrénovaného
modelu do aplikace se ovSem naskytl problém s pfiliS vysokou dobou vypoctu
predikované hodnoty (zhruba 5 sekund). To zptisobovalo spadnuti aplikace, kdyz uzivatel
spustil novy vypocet pted dokonéenim jiz probihajiciho. Vzhledem k tomu byla vybrana

predikce pomoci neuronové sité.

Po srovnani a vybéru jednotlivych modell strojového uceni byla vytvotfena aplikace
s grafickym rozhranim ve webovém prohlizeci. Front-end pro zadavani hodnot vstupnich
veli¢in byl vytvoren kombinaci HTML a Javascriptu. Back-end pro vypocet predikované
hodnoty pomoci umélé inteligence byl napsan v jazyce Python. O propojeni grafického

rozhrani s pythonovskym back-endem se stara webovy framework Flask.

Jedna se o prototyp aplikace, ktery slouzi pii vytvareni rozsahlejsi aplikace
s robustn&jsi pipeline. Ta zautomatizuje preprocessing dat, petrénovani modelu, validaci
a naslednou predikci. Tato aplikace poté bude fungovat samostatné na jednom
konkrétnim vyrobnim stroji na zékladé trénovani na mensim datasetu za posledni den.

Dalsi cile na rozpracovani aplikace jsou tak jasn¢ definované.
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