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ANOTACE A KLICOVA SLOVA

Predkladana disertacni prace se zabyva jednou z moznosti, ktera se vyuziva pro sni-
Zeni vypocetni naro¢nosti modeld komplexnich kol soucasné elektrotechniky. Fyzi-
kalni déje 1ze matematicky popsat obecné soustavou parcidlnich a obyéejnych diferen-
cialnich rovnic (nasledné feSenych numericky metodou kone¢nych prvki). Ty je pak
mozné zjednodusit pomoci metamodelu (jinak také nazyvaného nahradni model), vy-
tvofeného z vysledkt simulaci.

Kazdy model m4 svoje vstupni parametry, ke kterym je pfitazena konkrétni hodnota
vybrané vystupni veli¢iny. Pokud je potfeba udélat vypocet velkého mnozstvi raznych
variant vstupnich parametrii, mtize celkové feseni vyzadovat velké mnozstvi ¢asu. Exis-
tuje myslenka z dostupnych vysledkt téchto simulaci vytvofit metamodel, pomoci kte-
rého je nasledné mozné odhadovat hodnotu vystupu modelu pro nové vstupni parametry.
Vysledky ziskané pomoci metamodelu budou zatiZzeny chybou odhadu, nicméné doslo ke
znacné asové uspore oproti feseni plného modelu.

V teoretické casti prace je kratce shrnuto modelovani fyzikalnich poli v elektrotech-
nice a nasledné jsou v ni predstaveny metody pro tvorbu metamodelu pouzivané v sou-
casné dobeé.

V praktické ¢asti prace jsou ziskané poznatky pouZity k feSeni realné elektrotechnické
tilohy z oblasti elektrického tepla. Ulohou, na které je moznost aplikace metamodelovani
prezentovana, je hybridni laserové svafovani (s indukénim pfedehfevem) dvou ocelo-
vych desek. To je z hlediska vypocetni naroc¢nosti zajimavé, protoze se jedna o modelo-
vani sdruzené tlohy kombinujici teplotni a elektromagnetické pole. Vystupem simulace
je teplotni rozloZeni, ze kterého se nasledné urcuje hloubka svaru. Ta je kliCovym para-
metrem z hlediska kvality svaru. Pomoci metamodelu je mozné néasledné provést odhad
kvality svaru i pro nové hodnoty vstupnich parametrtt modelu.

Pro tvorbu metamodelu je z hlediska pouzitych metod pouZita regrese s Gaussovskym
procesem (angl. Gaussian Process Regression, jinak také nazyvana jako kriging). Jeji hlavni
vyhodou je, Ze umoziuje odhadovat hodnotu a navic i nejistotu odhadu. Pro srovnani
s dal$imi metodami jsou dale zvoleny: vicevrstva neuronova sit a nahodny les.

Diky pouziti metamodelovani doslo ke sniZeni ¢asu potfebného k ziskani (odhadu)

hloubky svaru. Pro nové body je mozné provadét odhady v fadu sekund. DuleZzitou otaz-



kou je kvalita metamodelu, ktera zavisi silné na mnozstvi dostupnych vstupnich dat na
sledovaném intervalu. V pfipadé vhodné zvolenych vstupnich dat je mozné dosahnout
relativni chyby v fadu procent (oproti vypoétenému feseni).

Hlavnim pfinos prace spociva v aplika¢ni oblasti, ve které demonstruje, Ze pomoci
metamodelovani je mozné ziskat vysledky velmi rychle. VSechny odhady jsou dle oce-
kavani zatizeny chybou. Nicméné vzhledem ke slozitosti jsou chybou zatizeny i klasické

modely.

KLiCOVA sLOVA
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mace, modelovani teplotniho pole, regresni analyza, laserové svarovani, hybridni lase-
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ANOTATION AND KEYWORDS

The thesis deals with possibilities to reduce complex models computantional costs in
the domain of electrical engineering. Mathematics, particulary by a system of partial
and ordinary differential equations, can be used to describe physical phenomenas. Such
equations are in engineering applications usually solved numerically using finite element
method. It can be simplified using metamodel (known also as surrogate model) which is
created from outcome of finite element simulations.

Each model has its inputs paramaters which must be defined to solve one particular
model variant. If many model variants computations are needed, the model is solved for
each variant and it may be very time consuming. In such cases idea is to create metamo-
del from available simulation results. It can be aftewards used to predict model outputs
for new parameter sets. Results obtained using metamodeling process add approximation
error but results can be obtained very fast in comparison to original model.

In the theoretical part of the thesis physical fields modeling theory is summed up and
also contemporary surrogate modeling techniques.

In the application part of the theseis is used real electrical engineering problem to de-
monstrate metamodeling process. The studied problem is hybrid laser welding problem
(with induction preheating), two steel sheets are welded together. Such problem is very
demanding from computational point of view, because it is coupled problem where both
electromagnetic and thermal field must be solved. The simulation outcome is tempera-
ture distribution from which can be determined weld depth, quantifying the weld quality.
A laser weld depth prediction can be done using metamodel for new variants of input
model parameters.

Many different techniques might be used to create metamodel. In the thesis the pri-
mary one is Gaussian Process regression (kriging), which allows to make a prediction
and also provides probability of the prediction. Two additional methods selected for com-
parison are: Multi Layer Perceptron Aritificial Neural Network and Random Forest.

When the metamodel is used, the time needed to get information about weld depth
is significatnly reduced. The estimation for new model variants can be done in a scale

of seconds. Very important topic is precision which depends strongly to the amount of

1ii



available input data in the studied parameter intervals. In case of well defined input data,
relative approximation error is in a scale of percents.

The novelty of the work is in the application of metamodeling to interesting electrohe-
ating problem. It is demonstrated that it can be used to recieve results in a very short time.
As expected all the predictions suffer from approximation error. Nevertheless even finite

element models can not be fully precise due to complexity of the studied phenomena.

KEYWORDS
metamodeling, surrogate modeling, response surface method, finite element method,

numerical analysis, parameter estimation, mathematical modelling, approximation, heat

transfer modelling, regression analysis, laser welding, hybrid laser welding
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UVOD DO PROBLEMATIKY



UVOD A MOTIVACE PRACE

Matematické modelovani a poéitatové simulace jsou jednim z trendi, které se v sou-
Casnosti pouzivaji napfi¢ védeckymi disciplinami. Oblast elektrotechniky neni vyjimkou
a je cela fada tloh, které je vyhodné fesit za pomoci matematického modelovani a poéi-
tacovych simulaci. Ty slouzi k popisu chovani sledovanych fyzikalnich déjia a umoziuji
ho sledovat ve virtualnim prostiedi pocitace. To ma celou fadu vyhod, pfedevsim to vede
k urychleni vyvoje a sniZzeni finan¢nich naklada na vyrobu prototypu.

Jednou z konkrétnich oblasti elektrotechniky, kde jsou modelovani a simulace hojné
vyuzivany, je feseni fyzikalnich poli. Jejich popis je proveden pomoci parcialnich dife-
rencialnich rovnic (nejcastéji druhého fadu). Vzhledem ke komplexnosti feSenych inZze-
nyrskych dloh je potieba je fesit vhodnou numerickou metodou. Nejrozsifenéjsi nume-
rickou metodou v této oblasti je metoda kone¢nych prvkta (MKP). Jeji velkou vyhodou je
velmi dobra pfesnost vysledki pro inzenyrskou praxi. Nicméné je relativné vypocetné
naro¢na v zavislosti na dimenzi tlohy. Velky vliv na vypocetni naro¢nost ma pfedevsim:
jemnost vypocetni sité, nelinearity modelu, vypocet pfechodnych déji a multifyzikalni
modelovani (sdruzené feSeni vice typu fyzikalnich poli). Vypocetni ¢as se u slozitych
uloh muZe i na velmi vykonném vypocetnim hardwaru vysplhat fadové na jednotky az
desitky hodin pro vypocet jedné konkrétni tlohy, resp. pro konkrétni danou parametri-
zaci modelu. I pfi drobné zméné v definici modelu, v okrajovych podminkéch nebo v jeho
parametrech je nutné cely vypocet provést znovu.

V soucasné dobé je velmi rozvinuta vypocetni technika, proto neni problém pouzivat
k feSeni komplexnich model velmi vykonné pocitace a vypocetni clustery. I pfes tento
vyvoj je jednim z trendd sniZzovani vypocetni naro¢nost feSenych tloh. To je velmi vy-
hodné ve specialnich aplikacich. Takovymi pfiklady mohou byt napfiklad vypocéty pro-
vadéné v mikrokontrolérech, tzn. real-time aplikace a vypocty. Dalsi takovou oblasti je
feSeni optimalizacnich uloh, které voli z velkého mnoZstvi vypocitanych feseni. Kazda

mozné varianta vyzaduje kompletni MKP vypocet.



Model je vzdy akceptovatelné zjednoduseni fyzikalni reality, proto je kazdy model ze
svého principu nepfesny. Naroky na jeho pfesnost je nutné posoudit na zikladé kon-
textu aplikace, kde ma byt pouzit. Nabizi se tedy myslenka nahrazeni plného modelu ji-
nym modelem, ktery redukuje pfesnost, ale je méné vypocetné naro¢ny, tzv. metamodel.
Pouzitim vhodnych metod je tedy moZzné ziskat metamodel, ktery za urcitych zjedno-
dusujicich predpokladti a omezeni feSené oblasti dostate¢né pfesné popisuje sledovany
fyzikalni dé;.

Jednim z impulzt pro praci na tématu, je iloha feSend v ramci [70], ve kterém byla
feSena optimalizace aktuatoru pomoci genetického algoritmu. Geneticky algoritmus po-
tfebuje k ziskani vysledki provést x béhti simulace, ze kterych nasledné vybira optimalni
feSeni. To muzZe byt ¢asové velmi naro¢né. Z toho divodu bylo nasledné uvazovano, jak
by bylo mozné vypocetni Cas usetfit. Tato ivaha nasledné vedla k problematice meta-
modelovani. Zvolenou ryze praktickou aplikaci, kde je potfeba vypocitat velké mnozstvi
variant, je laserové svafovani. Pomoci néj je mozné svarovat riizné desky pro rtizné tech-

nologické parametry procesu.

1.1 HLAVNI CiLE PRACE

Cilem prace je pfedstaveni metod vhodnych pro vytvofeni metamodelu a nasledna
aplikace metamodelu na realné tloze. Jako vzorovéa tloha, kde je prezentovana moznost
metamodelovani, je zvoleno laserové svarovani ocelovych desek. Hlavni krok spociva
v nahrazeni plného modelu metamodelem, ktery je vypocetné mnohem méné narocny.
Protoze takovéto zjednoduseni poskytuje méné presné vysledky, je cilem i kriticky po-

soudit, zda je metamodel v dané aplikaci vhodny i dostate¢né presny.

Vytycené cile v praci je mozné shrnout v nasledujicich bodech:
« analyzovat metody vhodné pro tvorbu metamodeld,
« ovéfit vyuzitelnost metamodeltl pfi feSeni realné elektrotechnické tlohy (laserové
svafovani ocelovych desek),

« shrnout vyhody a nevyhody vyuziti metamodeli.

Vedle hlavnich cila prace jsou formulovany zakladni hypotézy:
+ pouzitim metamodelu je mozné znacné usetfit vypocetni ¢as pfi vypoctu mnoha
variant modelu,
« metamodel bude zatiZen chybou, jejiz velikost musi byt akceptovatelna,

« metamodel je mozné vytvorfit riznymi metodami, je potfeba urcit vhodnou.



1.2 DEFINICE ZAKLADNICH POJMU

Pro ujasnéni zakladnich terminti pouzivanych dale v praci je provedena jejich definice.

Klicové terminy:

« Fyzikalni model = abstraktni nahrazeni realného déje pii zachovani funkénosti
systému,

» Matematické modelovani = proces popisu fyzikalniho modelu s uzitim matematic-
kého aparatu,

» Metamodel = abstraktni nahrazeni modelu (v literatufe se také velmi ¢asto pouziva
termin nahradni model - anglicky surrogate model, pfipadné metoda plochy odezvy
- anglicky response surface method),

« Simulace = uziti modelu pro zkoumaéni systému/déje.

Na Obr. 1 je znazornéno, jak je mozné pouzit metamodel k modelovani fyzikalni reality.
Nejprve je zkoumana fyzikalni realita nahrazena obecnym modelem, ktery je vyfeSen
pro jednu konkrétni znAmou mnozinu parametrtt modelu oznacenou jako parametry 1.
Na zakladé tohoto modelu je mozné vytvorit metamodel a pomoci ného modelovat fyzi-
kalni realitu pro jinou mnoZinu parametrt, nez byl feSen ptivodni model (oznaceno jako

parametry 2).

parametry 1 parametry 2

| |

fyz. realita model meta model

Obr. 1: Metamodel nahrazujici model zkoumané fyzikalni reality.

Vztah mezi metamodelem a plnym modelem (angl. high-fidelity model) je mozné vy-

stihnout vztahem:
flx) = f(x) +e(x), (1)

kde f(x) je metamodel, f(x) plny model a e(x) je chyba nahrazeni metamodelem [58].
Na Obr. 2 je vyobrazen vztah mezi modelem, metamodelem a modelovanym problé-
mem.
Dalsim dulezitym pojmem je strojové uceni (angl. machine learning), protoze jeho
metody je mozné pouzivat pro tvorbu metamodel. Obecné je mozné na metamodelovani

nahlizet jako na regresni ulohu strojového uceni, kde je zdrojem dat model. Definice



analyza

zkoumany jev

metamodel

metamodelovani

modelovani

model

Obr. 2: Vztah mezi zkoumanym jevem, modelem a metamodelem, podle [35].

strojového uceni je dle [61]: ,Strojové uceni je soubor metod, které umi automaticky

detekovat vzory v datech a na zakladé jich odhadovat data budouci®.

Dalsim mozny pohledem na tvorbu metamodelt je klasicka regresni analyza (statis-

ticky pohled). V této praci je preferovan pohled z hlediska strojového uceni.



SOUCASNY STAV POZNANI

V soucasné a nedavné dobé bylo v oblasti elektrotechniky a pfibuznych obort pub-
likovano mnozstvi ¢lankud, které pouzivaji rizné druhy metamodelovani k feSeni celé
fady rtznorodych technickych problémi a uloh. Pro pfedstavu jsou v nasledujicich od-
stavcich zminény nékteré priklady. Klicovymi otazkami jsou predevsim definice vhodné

ulohy a nasledné zvoleni metody tvorby metamodelu.

2.1 PROCES METAMODELOVANT

Z obecného hlediska metamodelovani je vhodnym tivodnim ¢lankem [35]. Ten se za-
byva obecné hlavnimi dil¢imi kroky pfi tvorbé metamodelu od navrhu vstupnich dat
a feSeného intervalu vstupnich parametrt po vlastni vytvofeni metamodelu a predikci
s jeho pouzitim. Dtlezitym krokem je problematika validace metamodelu, tzn. porovnani
mezi odhadnutou hodnotou a hodnotou ziskanou pomoci plného modelu, naptiklad fe-
Senym v [87].

Dalsim vhodnym uvodnim ¢lankem je [80], kde jsou popsany rizné metody pro vy-
tvofeni metamodelu aplikaci na rtizné testovaci funkce.

Zajimavym ¢lankem je [87], ktery se zamysli nad moZnosti vyuZiti metamodela k va-
lidaci nelinearnich kone¢né-prvkovych modelu.

Kompletni monografii k pouziti metamodelt v inZenyrskych tlohach je kniha [17].

2.2 PRIKLADY RESENYCH ULOH

Regené tilohy je mozné rozdélit na dva okruhy, a to na optimaliza¢ni tlohy a na speci-

alni aplikace.
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U optimalizac¢nich dloh se ze souboru dostupnych feSeni vybira optimalni feSeni.
Vzhledem k potfebé napocitat velké mnozstvi riznych variant je zfejmé, ze kazdé sni-
Zeni vypocetni naro¢nosti je velmi vyhodné, obzvlasté v pripadé multikriterialni opti-
malizace (napfiklad pomoci evoluénich algoritmtr). Touto oblasti se zabyva napt. lite-
ratura [1, 16, 25, 26, 37, 38, 48, 55, 58, 68, 76, 91]. Techniky metamodelovani v oblasti
optimaliza¢nich uloh poskytuji z hlediska vypocetni pfesnosti zajimavé vysledky, napii-
klad v [56] dosahovaly vysledky testovaci optimalizaéni tlohy TEAM 22 ziskané pomoci
meta-modelovani presnosti 95 % plného modelu (ziskaného pomoci metody konec¢nych
prvkd). V [1] bylo pouzito metamodelovani v tloze optimalizace linearniho elektromo-
toru a transformatoru, které pouzivalo metodu koneénych prvki. Dalsi tilohou z oblasti
elektrickych stroji je [20] kde se pomoci krigingu optimalizuje 3D sdruzena dloha.

Blizkym oborem k optimaliza¢nim tilohdm je problematika citlivostni analyzy, ktera
sleduje vliv jednotlivych parametri modelu na jeho vystup. To je pro optimalizace
velmi vyhodné, protoZe je mozné sniZit celkovy pocet optimalizovanych parametr. Cla-
nek [60] se zabyva aplikaci metamodelu pro feSeni tlohy citlivostni analyzy.

Ze specialnich aplikaci metamodelovani bylo napiiklad pouzito v oblasti integrova-
nych obvodu pro fizeni a regulaci hodin procesoru na zakladé mérené teploty a jejiho
odhadu [18]. Dalsi zajimavou oblasti je modelovani chovani elektrickych obvoda [93]
nebo zpracovani dat z chytrych senzort pomoci prokladani dat s vyuzitim statistiky [67].

V publikaci [75] jsou na pfikladé navrhu chladice pro elektroniku ukazany moznosti
pouziti metamodelu. Nahrazovanym polem je pole teplotni a zvolenou metodou pro
tvorbu metamodelu je regrese s Gausovskym procesem. Sledovanym parametrem je od-
vod tepla v zavislosti na parametrech chladice. Zajimavou myslenkou v této publikaci je
tvorba metamodelu ve dvou krocich. Nejprve je vytvoren zakladni metamodel, ktery po-
uziva jako vstupni data vysledky z tzv. aproximativniho modelu, ktery pouzivad metodu
koneénych diferenci. Tento zakladni metamodel je nasledné vylepSen mensim poctem
vysledkt z detailni simulace zalozené na metodé konecnych prvka.

Blizkym piikladem k v ramci této prace fesené tloze je [88], kde se metamodel pouziva
k predikei parametru tvareciho procesu ocelovych plecht.

Pro zajimavost, mimo oblast elektrotechniky (v oblasti strukturalni mechaniky) se me-
tamodelovanim a optimalizacemi s jeho pouzitim zabyvala diserta¢ni prace Floriana Ju-
recky [32], ktera je velmi ucelenou praci o tématu. Zabyva se mimo jiné i porovnanim
ruznych druhii tvorby metamodelii a problematikou volby vstupnich dat pro optimalni
pokryti sledovaného vstupniho prostoru (Design of Experiments). Dalsi zajimavou oblasti,
kde se metamodelovani pouziva je oblast vodniho hospodafstvi, podrobny prehledovy

¢lanek je [79].
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2.3 METODY POUZIVANE PRO TVORBU METAMODELU

Pro vytvoreni metamodelu je principialné mozné pouzit libovolnou metodu z oblasti
strojového uceni ve formulaci pro regresni typ tloh (hledani vzajemného vztahu mezi
zavislou a nezavislou proménnou ve vstupnich datech). Pfipadné je mozné na dlohu

nahlizet ze statistického pohledu jako na regresni analyzu.

Casto pouzivanymi metodami pro tvorbu metamodelu jsou jmenovité:
+ polynomialni regrese (Polynomial Regression),
« regrese s Gaussovskym procesem (Gaussian Process Regression) - znama také jako
kriging,
 neuronové sité s radialnimi bazemi (Radial Basis Function ANN),
« vicevrstvé neuronové sité (Multi-Layer Perceptron ANN),
» nahodny les (Random Forest),
« metoda podpirnych vektort (Support Vector Machines).

Kratky popis nékterych zminénych metod je v nasledujici kapitole.

2.4 ALTERNATIVY K METAMODELOVAN{

Dalsi otazkou, ktera muize vyvstat, je, jaké jsou alternativy k pouziti metamodelu za
ucelem redukce vypocetniho ¢asu. Moznosti jsou techniky redukce fadu modelu (Redu-
ced Order Modeling, nebo castéjsi anglicky nazev Model Order Reduction - MOR). Jejich
myslenkou je vytvorit zjednoduseny model, ktery zachycuje hlavni ,,prvky” pivodniho
modelu, které maji nejvétsi vliv na celkové vystupni chovani systému [22, s. 5].

Casto pouzivanymi technikami jsou Proper Orthogonal Decomposition (POD) a Proper
Generalized Decomposition (PGD). Obé metody jsou popsany naptiklad v publikacich [7,
8].

Techniky redukce fadu modelu jsou v oblasti zajmu jiz néjakou dobu, napt. v publi-
kacich [31, 81] bylo feseno jejich pouziti spoletné s komerénimi nastroji pro konecéné-
prvkové modelovani. Obecné velikou vyzvou pro MOR je jejich aplikace na nelinearni
ulohy, takova tloha je feSena naptiklad v [59], kde je modelovan elektricky todivy stroj.
Pouziti MOR na inverzni statistické tlohy je studovano v [46].

Metody redukce modelu nejsou hlavnim zaméfenim této prace. Detailni popisy zmi-

nénych metod je mozné nalézt v odkazované literatute.
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MODELOVANI A SIMULACE OBECNE

Modelovani a simulace jsou vieobecné jednim z velmi dtilezitych nastrojii ve védé . Po-
moci nich je mozné sledovat chovani jednoduchych, nebo i velmi komplexnich systému*.
Zabyva se jimi (a jejich naslednou aplikaci) fada publikaci a je mozné na né pohliZzet
z mnoha raznych hledisek. Nékteré z publikaci se zabyvaji vlastni filozofii modelovani,
napi. [47, 83], jiné pomoci néj fesi realné ulohy.

Bézné pouzivanym druhem modelovani je matematické modelovani, které vyuziva
matematicky aparat k popisu chovani systému. V pfipadé pouziti pocitace k implemen-
taci modelu je potfeba ho pfevést na ulohu fesitelnou pro pocitaé, zpravidla ve formé
numerického modelu.

Jednou ze zajimavych otazek je, jak modelovani délit. Zakladni mozZnosti, jak 1ze délit
matematické modelovani v oblasti fyzikalnich (tedy i elektrotechnickych) problémi, je
déleni na pfimy problém (forward problem) a inverzni problém (inverse problem). V pfti-
padé pfimého problému je na zdkladé modelu (charakterizovaného parametry) pfedpovi-
dan vysledek. V pripadé inverzniho problému jde o opac¢ny postup. Na zakladé znamych
vysledku (ziskanych napf. méfenim) dochézi k predikci modelu/parametrt modelu. Di-
lezity rozdil mezi obéma druhy problému je v unikatnosti feseni. Pfimy model problému
ma vzdy pouze jedno feseni. Oproti tomu inverzni problém ma vice moZznych feseni (teo-
reticky nekone¢né mnoho). Kazdy model fyzikalni reality ma parametry, jejichz hodnoty
ho plné definuji. U pfimého modelovani je fyzikalni realita popsana modelem (charakteri-
zovanym fyzikalnimi zakony) s definovanymi parametry. Z toho vyplyva, zZe pro ziskani
je potfeba znat/zvolit konkrétni hodnoty parametrtt modelu pfedem. V piipadé inverz-
niho modelovani (nazyvaného také jako syntéza) je postup opaény, jsou znamy vysledky

méfeni a na jejich zakladé je urc¢en model a jeho parametry. [86]

1 Pro definici pojmu systém viz [24].
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Pro inZenyrské dlohy je zajimavé déleni modelovani dynamickych systémd, tzn. sys-
tém0 ménicich se v Case. To je provedené naptiklad v [62, s. 8]*:
» pfimé modelovani
— spojité modely:
» zalozené na obycejnych diferencialnich rovnicich,
« zaloZené na parcialnich diferencialnich rovnicich.
— modely s diskrétnimi udalostmi a hybridni modely.
« inverzni modelovani.
Protoze je kazdy model pouze zjednodusenim reality, je potfeba ho nasledné s reali-
tou porovnat. Ovéfeni modelu se nazyva terminem verifikace modelu a komplexné se ji
zabyva napfiklad literatura [62]. Obecné k vlastnimu ovéfeni miize slouzit méfeni nebo

vysledky simulace fungujici na jiném principu.

2 Detailni popis zminénych systému je mozné nalézt v literatute [62].
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MATEMATICKE MODELOVANI V ELEKTROTECHNICE

V elektrotechnice se modeluje cel4 fada problémi, napfiklad chovani elektrickych ob-
vodu, nebo analyza fyzikalnich poli. Tato prace se zaméfuje pfedev§im na problematiku
modelovani fyzikalnich poli.

Mezi ¢asto modelovana fyzikalni pole v elektrotechnice patii elektromagnetické a tep-
lotni pole. Elektromagnetické pole je popsano pomoci Maxwellovych rovnic a pole tep-
lotni rovnici pfestupu tepla (Fourier-Kirchhoffovou rovnici). V této kapitole jsou uve-

deny zakladni vztahy popisujici sledované déje.

4.1 MODELOVANI ELEKTROMAGNETICKEHO POLE - MAXWELLOVY ROVNICE

Pro kazdy matematicky model aplikovany v elektrotechnice se vychazi ze zakladnich
fyzikalnich vztahu, které se nasledné upravuji do formy vhodné k feseni. V pripadé elek-
tromagnetického pole se vychazi z Maxwellovych rovnic, které mohou byt psany v in-
tegralnim nebo diferencialnim tvaru. Dale jsou uvedeny pouze rovnice v diferencialnim

tvaru, které se v oblasti modelovani pouzivaji Castéji.

Diferencialni tvar Maxwellovych rovnic:

oD

rotH=]+ T (2)
oB

rot E = T (3)

div D = py, (4)
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divB =0. (5)

Dale plati materidlové vztahy mezi veli¢inami:

B =uH, (6)
D = ¢E, (7)
J=7E+Ey), (8)

kde p je permeabilita, e permitivita, y elektricka vodivost, Ey intenzita vtisknutého
elektrického pole.

Tyto zékladni Maxwellovy rovnice se nicméné nehodi v zakladnim tvaru pro potfeby
modelovani, a proto se dale upravuji. Kompletni odvozeni vztahti vhodnych pro modelo-
vani elektromagnetického pole je mozné nalézt napt. v literatufe [41, 51, 82]. Ve zminéné
literatufe je mozné dohledat i dalsi vztahy, jako napf. vztahy pro Lorentzovu silu atd.

Z hlediska déleni poli v elektromagnetismu jsou pole ¢asové neproménna (staticka
nebo stacionarni) nebo ¢asové proménna (nestacionarni). V pfipadé ¢asové nepromén-
nych poli jsou u Maxwellovych rovnic nulové ¢leny parcialni derivace % =0.

Pro ilustraci jsou uvedeny upravené rovnice pro nasledujici pole:

« elektrostatické pole,
« nestacionarni elektrické proudové pole,
« nestacionarni elektromagnetické pole s permanentnimi magnety a zohlednénou

pohybovou slozkou.

4.1.1  Elektrostatické pole
Pro elektrostatické pole maji Maxwellovy rovnice nasledujici tvar:

rot E=0, (9)

divD = py. (10)
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Elektrostatické pole se ale modeluje pomoci pomocné veli¢iny - elektrického potenci-
alu @(V), ktery je vhodny vzhledem ke své jednoduchosti.
Plati:
E= —grad ¢. (11)

Do tfeti Maxwellovy rovnice se dosadi zndmé zakladni vztahy a plati[s1, s. 53]:
div D = div ¢E = div ¢(—grad ¢) = py . (12)

To je pomoci operatorovych vyrazu a pfedpokladu konstantni, nebo po ¢astech kon-

stantni permitivity mozné prepsat do jednodussiho tvaru:
Ap=——. (13)

Okrajové podminky aplikované pro elektrostatické pole jsou [51, s. 126]:
« Dirichletova okrajova podminka: ¢ = konst. (znamy potencial na hranici oblasti),
« Neumannova okrajova podminka: g—f = — % (pokud je znama povrchova hustota
naboje 0g a permitivita ¢),

, < s ; 9 .
» nulova Neumannova okrajova podminka: % = 0 (osa symetrie).

4.1.2  Nestacionarni elektrické proudové pole

Pro nestacionarni elektrické proudové pole plati tzv. rovnice kontinuity elektrického
proudu (v diferencialnim tvaru):
apv

Rovnici je mozné odvodit z prvni a tfeti Maxwellovy rovnice, odvozeni viz [51, s. 362].
Pro potfeby modelovani se rovnice (14) dale upravuje do vhodné podoby. Pfedtim je
potfeba uvést dalsi vztah - Ohmav zakon v diferencialnim tvaru.

Obecni formulace Ohmova zakona v diferencidlnim tvaru:

J=7E+]JE, (15)

kde JE je proudova hustota dodana z vnéjsich zdroja.
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Dosazenim (15) do rovnice kontinuity (14) a zohlednénim vztahti (10) a (7) vznikne

vysledna rovnice pro modelovani nestacionarniho proudového pole:

—div ;t(sgrad ¢) —div (ygrad ¢ — J¢) = K;, (16)
kde K; je povrchovy proud v (A -m™1).

Pro dalsi ptipady rovnice (16) jako napfiklad harmonické pole viz [9].

Co se tyce okrajovych podminek pro proudové pole, jsou shodné s podminkami pro
pole elektrostatické. Je znama hodnota na hranici S pro ¢ nebo g—ﬁ. Vysledkem feseni rov-
nice pro proudové pole je hodnota intenzity elektrického pole E, ze které se da nasledné

urcit hodnota proudové hustoty J.

4.1.3 Nestacionarni elektromagnetické pole

Nestacionarni magnetické pole obecné obsahuje i pohybovou slozku (proto je zave-
dena plna derivace %) a Clen tykajici se permanentnich magnetti definovany pomoci

koercitivni intenzity magnetického pole H.. Maxwellovy rovnice maji poté tvar:

rot (H—H,) =]+ %, (17)
rot E = —((1:5, (18)

div D = py, (19)
divB = 0. (20)

Pro potfeby modelovani se zavadi pomocna veli¢ina vektorovy magneticky potencial
A. Detaily o jeho definici je mozné najit v [41, 51, 82].

Pro vektorovy magneticky potencial A plati vztah:

B =rotA. (21)
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Vysledna rovnice, ktera se pouziva pro modelovani pomoci vektorového magnetic-

kého potencialu A, ma néasledujici tvar:

rot (:ll'otA—Hc)"_')’(%?_v X 10t A) = Joy - (22)

VYoV v v

Obecna rovnice (22) je velmi obtizné fesitelna. Je proto potfeba provést v praxi nékolik
zjednodus$eni. Za prvé se predpoklada po castech konstantni permeabilita y. Za druhé
v praxi se ¢asto modeluji Glohy s harmonickymi pribéhy veli¢in, pak je mozné uvazovat
A jako harmonické a pouzit symbolicko-komplexni metodu.

Zapis pomoci fazorti ma tvar:

1
rot(ﬁ(rotA—B,))%—'y(ij—v Xt1ot A) = Jout, (23)
kde w je thlova frekvence.
ProtozZe je uvazovano po ¢astech konstantni y, je mozné prevést rovnici (23) do tvaru:
rot (rot A — B;) + Yu(jwA —v x rot A) = ],y - (24)

Vzhledem k faktu, Ze pohybova slozka je oproti ¢asové zméné zanedbatelna, je mozné

¢len v x rot A vynechat:
rot (rot A — B;) + YHwA = pJ,y - (25)

V pfipadé harmonického pole a zanedbani vztahu pro permanentni magnety H, i po-
hybovou slozku v X rot A je mozné rovnici (22) pfepsat do jednodussi formy. Za pred-
pokladu po ¢astech konstantni permeability y je mozné uvazovat A jako harmonické a

pouzit symbolicko-komplexni metodu. Zapis pomoci fazorti ma tvar:

rot (:trot A) +Y([jwA) = Joxt - (26)

Pro feseni definované rovnice (22) je potfeba stanovit okrajové podminky.
Dirichletova okrajova podminka na hranici S ma definovanou hodnotu magnetického
potencialu A:

A=A(xy,zt). (27)
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Neumannova okrajova podminka ma na hranici S definovanou hodnotu parcialni de-

rivace podle normalového vektoru:

104 _

ﬁ i A(x,y,z,t). (28)

Dale existuje smiSené okrajova podminka (Newtonova), ktera je kombinaci pfedcho-

zich dvou okrajovych podminek (27) a (28).

4.2 MODELOVANI ROVNICE PRESTUPU TEPLA

Dale je uveden zakladni popis vztaht tykajicich se rovnice pfestupu tepla.

Pro tepelny tok plati Fourieriv zakon v operatorové formé[44, s. 51]:
q=—Agrad T, (29)

kde A je tepelna vodivost.
Rovnice prestupu tepla je parcialni diferencialni rovnice, kterou je mozné psat napt.
v nasledujicim tvaru [65, s. 13]:
. oT
~(dive) tw=pe, S (50)

kde g je vektor tepelného toku, w objemové vnitini zdroje tepla (napf. ztraty vifivymi
proudy nebo ztraty magnetizacni), p mérna hmotnost, ¢, mérna tepelna kapacita pii
stalém tlaku, T teplota a t Cas.

Vyslednou rovnici pfenosu tepla je pak mozné psat ve tvaru:
oT
div Agrad T — pcpg =—w. (31)

V ptipadé homogennich materialii (vlastnosti nezavislé na polohovém vektoru r) plati

zavislost na teploté T:

A=AT). (32)

V modelovani se pouZzivaji nasledujici okrajové podminky:

« definované teplota na hranici S:

Ts = Ti(x,y,zt). (33)
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« definovany tepelny tok na hranici S:

oT

- % = (s (34)

« okrajova podminka pro proudéni na hranici S:

T

A= ar(T —To). (35)

« okrajova podminka pro zafeni na hranici S:

oT
—Ao— = 0C(T* - To*), 6
on ( (0] ) (3 )
kde aT je koeficient prestupu tepla proudénim, T je povrchova teplota (neznama),
o Stefan-Boltzmannova konstanta, C emisivita (pomérna zafivost), Tp teplota okoli.
V ptipadé modelovani pfechodného déje je nutné znat pocatecni podminky v case
t=0:

T(r,0) = To(r). (37)

Kompletni odvozeni rovnice pfestupu tepla je mozné nalézt v literatute [44], oblasti

modelovani se zabyva [65].

4.3 MODELOVANI SDRUZENYCH ULOH

Modelovani komplexnich problému ¢asto vyZzaduje feseni vice vzajemné se ovliviiuji-
cich fyzikalnich jevi soucasné, fesi se tzv. sdruzené (multi-fyzikalni) dlohy. Tyto ulohy
jsou velmi vypocetné naro¢né, protoze je potfeba vyresit dva a vice problémi. Vystup
jednoho vypoctu je nasledné vstupem pro vypocet dalsi.

Klasickym prikladem modelovani sdruzené ulohy je indukéni ohfev, kde je feseno
teplotni a elektromagnetické pole. Shrnuti modelovani indukéniho ohfevu je provedeno
napftiklad v [43]. Vyvojovy diagram popisujici sdruzeni mezi harmonickym elektromag-
netickym polem a teplotnim polem je vidét na Obr. 3. Na tomto obrazku je schematicky
naznacena jednoduché Eulerova ¢asova diskretizace s konstantnim krokem. 3

Dalsim moznym ptfikladem je indukéni taveni, které kombinuje modelovani teplotniho

pole, elektromagnetického pole a proudéni.

3 V praxi se dale pouzivaji i vykonnéjsi a slozitéjsi metody Runge-Kutta nebo BDF.
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zacatek

Y

ur€eni geometrie
a definice problému

Y

vypocet elektromagnetického pole
(harmonické analyza) -

p=p(T), u=n(T,B)

Jouleovy ztraty

Y

vypocet teplotniho pole
(pfechodny d&j)
A=\(T), c,=c,(T)

Obr. 3: Vyvojovy diagram feSeni sdruzené ulohy - indukéni ohfev, podle [63].
Modelovani sdruzenych tloh je velmi komplexnim tématem a vzhledem k jeho roz-

sahu neni mozné ho v této praci dopodrobna popsat. Detailnéjsi popis a priklady aplikaci

je mozné nalézt v [13, 33, 74].
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UVOD DO STROJOVEHO UCENI

Na metody pouzivané pro tvorbu metamodelu je mozné pohlizet také jako na tlohy
z oblasti strojového uleni (angl. Machine Learning). Z tohoto divodu je zde uveden
kratky uvod do problematiky. Strojové uceni se zabyva zpusoby, jak pomoci vstupnich
dat udit stroj (pocitac) fesit zadanou tlohu. Vystupy fesené tlohy se pomoci uéiciho pro-

cesu postupné zlepsuji.

Existuji nasledujici skupiny strojového uceni:
« uceni s ucitelem (supervised learning),
« uleni bez ucitele (unsupervised learning),

« uceni posilovanim (reinforced learning).

V pfipadé uceni s ucitelem jsou dostupna vstupni data, ktera urcuji spravné chovani

systému. U€eni bez uclitele se pouZiva pro hledani pravidelnosti v datech.

Strojové uceni rozliSuje nasledujici zakladni typy uloh:
« klasifikace (classification),
« regrese (regression),

« shlukovani (clustering).

Rozdil mezi klasifikaci a regresi je nasledujici. Vystup klasifikacni tlohy je diskrétni,
vystup regresni ulohy je spojity. Klasifikace rozdéluje vstupni diskrétni data do znadmych
trid, klasickym pfikladem klasifikace je rozpoznavani obrazu, napf. rozpoznavani psa-
ného textu. Regresni tloha se pouziva pro pfedpovéd prubéhu veli¢iny, sleduje tedy
vztah zavislé veliiny na nezavislé veli¢iné (veli¢inach). Shlukovani dava vstupni data
do neznamych skupin na zékladé podobnosti. Jedna se o typickou dlohu pro metody

strojového uceni bez ucitele.
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Metamodelovani je tedy obecné tlohou regresni. Techniky popsané v této praci se
zpravidla pouzivaji jak pro klasifikaci, tak i pro regresi. Vzhledem k zaméfeni prace se ale
pouziti metod pro klasifikaci nezmiriuje, protoZze metamodelovani vyuziva odhad spojité
vystupni veli¢iny (regresni analyzu). Nicméné detaily je mozné vzdy najit v referenco-
vané literature.

Dostupna vstupni data se rozdéli na tfi skupiny - data pro nauceni modelu (trénovaci
data), valida¢ni data pro naladéni parametrii systému (resp. tzv. hyperparametrai*) a data
testovaci, ktera slouzi k posouzeni kvality odhadu. Pomoci téchto dat je vytvofen model
umoznujici v neznamych bodech predikovat vystup.

Jednim z problémi regrese, potazmo i celého strojového uceni, je problém preuceni
(angl. overfitting), nebo nedouceni modelu (angl. underfitting). Tomuto tématu je se jesté
dale v praci vénovano.

Jednim z moznych opatfeni proti pfeuceni modelu je kiiZova validace pouzivana pro
posouzeni komplexnosti modelu (jak reaguje na riizna vstupni data). Casto pouzivanym
typem je k-nasobna kiizova validace (angl. k-fold cross validation) [30, 54, 57, 61, 77]. Pfi
ni je cely soubor vstupnich dat rozdélen na N podskupin, z nich jsou nasledné vytvoreny
ruzné kombinace trénovacich a valida¢nich dat. Pomér trénovacich dat a valida¢nich dat
muze byt napfiklad 70 % a 30 %. S kazdou z podskupin je provedeno trénovani a vali-
dace modelu, pficem? je kazda varianta vyhodnocena vhodnou metrikou kvality modelu.
Existujii dalsi metody k omezeni pfeuceni modelu napi. regularizace, rozsifeni mnoziny
vstupnich dat atd. Vyhodou kfizové validace je, Ze je mozné ji pouzit pro vétsinu metod.

Dalsi dilezitym krokem u strojového ucenti je uréeni hyperparametri, ke kterému se

Casto pouziva optimaliza¢nich metod.

Zéakladnimi metodami jsou [3]:
» manualni prohledavani (angl. manual search),
« systematické prohledavani (angl. grid search),

« nahodnostni prohledavani (angl. random search).

4 Hyperparametry jsou parametry, které neni mozné ur€it ze vstupnich dat, ale je potfeba je zadat z vnéjsku.
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Systematické prohledavani spociva v nasledujicich krocich, viz Obr. 4. Na zacatku se
definuje mnozina moznych vstupnich hyperparametrt. Pro kazdou jejich kombinaci se
nasledné provede uceni, kfizova validace. Nasledné se vybere varianta s nejlep$im vy-

sledkem.

—

parametr 1 ‘0‘1‘2‘3‘4‘5‘

parametr 2 ‘0‘1‘2‘3‘4‘5‘6‘7‘

uceni
kiizova validace
presnost odhadu

Obr. 4: Vizualizace metody systematického prohledavani (Grid Search).

26



TECHNIKY METAMODELOVANT

Tvorba metamodelu je proces, ktery vytvafi z jednoho modelu model jiny, jenz se
priblizuje svym chovanim modelu pivodnimu. Jak jiz bylo zminéno v tivodu, tvorba
metamodeld je vhodna pro aplikace, kde je potfeba usetfit vypocetni vykon a vypocet
plného modelu by trval ptilis dlouho. Cilem je tedy snizit vypocetni naro¢nost pavodniho
modelu. V této ¢asti jsou strucné popsany ¢tyfi metody, které se k tomuto ucelu pouzivaji.
Jmenovité jde o polynomialni regresi, kriging (regresi s Gaussovskym procesem), umélé

neuronové sité a nahodny les.

6.1 POLYNOMIALNI REGRESE

Nejjednodussi formou tvorby metamodelu je polynomialni regrese. Jedna se o statis-
tickou metodu, ktera z dostupnych vstupnich dat, nezavislé proménné (proménnych)
a zavislé proménné, hleda jejich vzajemny vztah ve formé aproximacni polynomialni
funkce. [80]

Kvuli vétsi obecnosti jsou uvedeny vztahy pro pfipad dvou vstupnich nezavislych pro-
ménnych a jedné zavislé proménné. V tomto pfipadé se polynomialni regrese ¢asto na-
zyva metodu plochy odezvy (surface response methodology), napt. [66].

Metoda je v této praci oznacena jako polynomialni regrese, nicméné v modifikované
formé je mozné pouzit i jinou aproximacni funkci (v takovém pfipadé se ale nejedna
o polynomialni regresi).

Dale uvedené vztahy plati pro aproximaci metodou nejmensich ¢tverct s polynomem
druhého stupné v piipadé dvourozmérného prostoru. V ptipadé pouziti polynomu vys-
$iho fadu by se uvedené vztahy rozsifily. Pro vztahy platné pro pfipad jedné nezavislé

proménné a jedné zavislé proménné viz [78, s. 236].
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Cilem je z dostupnych dat (xg,yx k =1,2,...N) ziskat aproxima¢ni funkeci ¥

y(x) = (). (38)

Dostupna vstupni data jsou aproximovana polynomem druhého stupné ve tvaru:

Y = Bo + Brxix + Baxox + B11x3y + BaaXdy + 2B1ax1kXok + €k, (39)

kde B jsou jednotlivé koeficienty polynomu a &; chyba aproximace [8o, s. 3].

Rovnici (39) je vyhodné piepsat do maticové podoby:

y=Xp+e, (40)

kde jednotlivé ¢leny rovnice (40) maji formu:

y= [y1,yz,--.,ym]T , (41)
&€= [51,82,...,£mr , (42)

B = [Bo,B1 B i1, Bz, 21a] (43)

2 2
1 x11 x1 X7 X3 X11x21

2 2
1 xpp x» x, x5 X12X22

X=\ . 7 . : (44)
1 xiy XN Xy X3y XINY2N
Nyni je nutné urcit hodnoty koeficienti, coz je mozné udélat riznymi zpusoby. Dale
je uvedeno urceni pomoci metody nejmensich ¢tverct, tzn. jako minimalizace souctu
kvadrata odchylek.

S=Y¢. (45)
k=1
Maticovy zapis rovnice (45):
S =¢le. (46)

28



Chybu aproximace ¢ je mozné vyjadfit z rovnice (40) jako:
e=y—Xp. (47)

Dosazenim rovnice (47) do rovnice (46) vznikne:

A

S(eB) = (y — XB)"(y — XP). (48)

Naslednym roznasobenim zavorky v rovnici (48) vznikne:

S(B) =yTy—B Xy +B X"XB. (49)

Pro minimalizaci S plati:

S(B) _,

= 0
Y (50)
Derivace S z rovnice (49) ma hodnotu:
aS(P ) _ —2xTy+2(XTX)B. (51)
op
Pro minimalizace tedy plati:
—2XTy+2(X"X)B=0. (52)
Dalsi upravou (52) vznikne:
(X'X)p=X"y. (53)
Ukolem je nyni uréit hodnotu koeficientt B ze soustavy linearnich rovnic (53):
p=(X"X)"'X"y. (54)

Pokud zname hodnoty koeficient polynomu ,3 je mozné ur¢it hodnotu pomoci apro-

ximované funkce i pro nové hodnoty X:

7=XB. (55)
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6.2 REGRESE S GAUSSOVSKYM PROCESEM (KRIGING)

Metody nazvané v této praci jako regrese s Gaussovskym procesem jsou znamé po-
mérné dlouhou dobu. V praktickych aplikacich se pouzivaji od 60. let dvacatého stoleti
(pod pojmem kriging) v oblasti geostatistiky [49, 50], napf pro predikci loZisek nerost-
nych surovin. Diky prudkému rozvoji vypocetni techniky se dostaly do zajmu také v ob-
lasti strojového uceni [89].

Pro pochopeni metody je potfeba nejprve definovat pojem Gaussovsky proces. Gaus-
sovsky proces je kolekce ndhodnych veli¢in, kde vybereme-li koneény pocet veli¢in, vy-
stupem je mnoharozmérné Gaussovské rozdéleni [77, p. 13].

Jak mize vypadat dvourozmérné Gaussovské rozloZeni je vidét na Obr. 5.

0.35

0.30 //};/{f"g\\
SN

0.25 / //I{l/l"“\\\\\\\ \

0.20 /M"z";@/‘“\\

(()) ) 11 Z ‘IZ,],-.,%,«‘/;.‘AL—'\}\\‘\

Obr. 5: Pfiklad dvojrozmérného normalniho (Gaussovského) rozdéleni.

Gaussovsky proces je plné urc¢en dvéma funkcemi, a to funkei stfedni hodnoty m(x)
a kovarianéni funkei k(x, x').

5 Dals$im moznym nazvem pro mnoharozmérné Gaussovské rozdéleni je vicerozmérné normalni rozdéleni.
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Ve formé vzorce je mozné to zapsat jako:

f(x) ~ GP(m(x), k(x,x)). (56)

Funkce stfedni hodnoty m(x) se bézné uvazuje jako nulova, tzn. po aplikaci funkce
na vstupni data vznikne vektor 0 o velikosti N.

Velmi dilezitou soudésti je vhodna volba kovarianéni funkce k(x, x'), ktera se jinak
oznacuje také jako jadro (angl. kernel). Obecné kovariance urcuje, jak moc mezi sebou
zéavisi dva body. Aplikaci kovarianéni funkce na vstupni data vznikne kovarianéni matice,
ktera se vyuziva pfi odhadu hodnoty, pficem?z existuji riizné druhy jader, velmi podrobné

se jimi zabyva [14].

Zéakladnimi druhy jader jsou [14]:
« squared exponential kernel,
« periodicky (angl. periodic),
« linearni (angl. linear),

« Matérneho jadro (angl. Matérn kernel).
Casto pouzivanym typem jadra je squared exponential kernel [77]:

—|x —&'|?

k(x, x’) — (TJ% exp [T] ’ (57)

kde 0']% a | jsou parametry funkce, které se souhrnné nazyvaji hyperparametry. 0'% je
prumérna vzdalenost funkce od stfedu [14] a obecné nastavuje $kalovani. Pomoci I se
definuje, jak je funkce hladka. Malé hodnoty [ fikaji, ze se funkce muzZe rychle ménit.
Parametr [ také urcuje maximalni hodnotu, kterou je mozné pouzit pro extrapolaci [14].

Urceni hyperparametri je jednim z klicovych kol pfi regresi s gaussovskym pro-
cesem, coZ se provadi odhadem ze vstupnich dat napiiklad pomoci metody maximalni

vérohodnosti (maximum-likelihood) nebo pomoci bayesovského pfistupu (Bayesian ap-

proach) [89].

Periodické jadro ma tvar [14]:

k(x,x') = U’J% exp (—l% sinz(rcx

), (58)

kde hyperparametr p urcuje vzdalenost mezi opakovanim funkce [15].
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Linearni jadro ma pak tvar [14]:
k(x,2') = oz — ) ('~ ), (59
kde c je posuv.

Dalsim velmi pouzivanym jadrem je Matérn [77]:

k(x,x

1 (\/ﬂlx—x’l)vKV(\/ﬂ!z—x’l)/ (60)

)= 21T (v) ;

kde K, je modifikovana Besselova funkce (¢islo v je rad Besselovy funkce).
Na zavér ke kerneliim je vhodné zminit, Ze je mozné je kombinovat dohromady pomoci

operaci nasobni a s¢itani.

6.2.1 Predikce pomoci Gaussovského procesu

Pomoci Gaussovského procesu odhadujeme hodnotu rozdéleni pravdépodobnosti pro
kazdy bod, ve kterém délame predikci. Jsou dostupné vstupni data ve formatu: D =
(xi,y;) i=1,2,...,N, kde hodnoty nezavislé proménné x jsou uvazovany jako vice-
rozmérné (napfiklad 2 rozmérné).

Pro regresi se pouzivaji nasledujici vztahy (pozn. je predpokladana m(x = 0)) [4, 89]:

§(xs) = k*T (x) K1y, (61)

(Tyg(x*) = k(x4 x5) — K*T (2K 1K™ (), (62)

kde 7(x) je funkce vyjadfujici aproximaci hodnot y. Bod, ve kterém je provadéna

predikce, je pak oznacen jako x..

Kovarianéni matice ma tvar:

k(x1,x1) k(xl,xz) k(xl,xn)
K- k(xz:, x1) k(xZ:, x) . . k(xz:, Xn) . (63)
k(xn,21) k(xy,x2) .. k(xn, x,)
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Vektor k* je pak definovan ve tvaru:

k*(x4) = (k(x4,21), .. k(24,x0)) T (64)

Klicovou operaci je inverze kovarian¢ni matice, ktera maze byt komplikovana pro
velké rozméry matice.

Gaussovskymi procesy se komplexné zabyva cela fada publikaci. Velmi pouzivana je
kniha od C. E. Rasmussena & C. K. I. Williamse: Gaussian Processes for Machine Lear-
ning [77]. Velmi kvalitni ¢ast o regresi s Gaussovskym procesem ma také kniha Pattern
Recognition and Machine Learning (Information Science and Statistics) od Christophera
M. Bishopa [4]. V téchto knihach je moZné najit velmi detailni pojednani na téma Gaus-
sovskych procesi a jejich aplikace na dlohy strojového uceni, predevsim klasifikace a
regrese. Automatickym navrhem modeld zaloZenych na Gaussovskych procesech se za-
byva disertacni prace, jejiz autor je David Kristjanson Duvenaud [14].

Regrese s Gaussovskym procesem je velmi obsdhlym tématem a je mozné v ramci ni
resit celou témat. Napriklad zajimavym pfipadem je regrese v pripadé zaSumélych vstup-
nich dat (nezavislé proménné x), viz literatura [12, 19, 52]. Tento problém neni v ramci
této prace fesen, protoZze vstupem v aplikaéni ¢asti prace jsou data ziskana pomoci simu-
laci. Relevantnim problémem je to v pfipadé pouziti naméfenych dat zatizenych Sumem

k vytvoreni metamodelu.

6.2.2 Vyhody a nevyhody

Mezi hlavni vyhody metody patfi:
« je zaloZena na pravdépodobnosti a statistice - poskytuje informaci o nejistoté od-
hadu,

+ je mozné ji implementovat pomoci operaci maticového poctu.

Mezi hlavni nevyhody patfi:
« pro velky pocet vstupnich dat vznikne velka kovarianéni matice, jejiz inverze mize
byt komplikovana,
« zavislost odhadu na vhodné volbé kovarian¢ni funkce a nastaveni jejich hyperpa-

rametru.
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6.2.3 Priklad vytvoreni metamodelu - regrese s Gaussovskym procesem

V této casti textu je kratce popsan jednoduchy ilustrativni ptiklad regresni tilohy s po-
uzitim Gaussovského procesu. Pro jednoduchost jsou zvoleny funkéni hodnoty funkce
sinus (y) v zadanych bodech x. Cilem je ziskat funké¢ni zavislost (model), ktera umozni

urcit hodnotu ¥ mimo znamé body x:

9= f(x). (65)

Jsou dostupna nasledujici data:

v 10038268 0

Tab. 1: Pfiklad regrese s uzitim Gaussovského procesu - vstupni data.

Funkci je mozné ziskat provedenim regrese s pouzitim Gaussovského procesu, pfi
které dojde k proloZeni zadanych hodnot funkci se zohlednénim normalniho Gaussov-
ského rozlozeni pravdépodobnosti. V pfipadé urceni hodnoty 7 tedy vrati jednak vlastni
hodnotu, tak i informaci o ,nejistoté” jejiho urceni.

Nasledujici graf Obr. 6 ukazuje vysledky proloZeni 3 zadanych hodnot a nasledné ur-
¢eni hodnot ve vsech bodech pomoci ziskané funkéni zavislosti na intervalu < 0,10 >
s krokem 0, 001. Modra oblast se nazyva oblast irovné pravdépodobnosti 95 % a podava
informaci o pfesnosti ,modelu®. Nejvétsi pfesnost je v oblasti v okoli znamych/zadanych
hodnot, mimo né je pfesnost mensi, pfipadné nedostatecna.

V ptipadé rozsifeni vstupnich dat o nové hodnoty a nasledné nové prolozeni je mozné

s vétsi presnosti urcovat dalsi hodnoty v intervalu pobliZ nové zadanych hodnot.
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...... f(z) = sin(z)

e o data

4t — regresni krivka

I droven pravdépodobnosti 95%

Obr. 6: Pfiklad regrese s uzitim Gaussovského procesu.

Na zminéném piikladé v pfipadé rozsifeni vstupnich dat o 1 bod [37”, —1], je tabulka

vstupnich dat (Tab. 2) nyni ve tvaru:

x||0| Z 37”271

8
y1| 0038268 | -1| 0O

Tab. 2: Pfiklad regrese s uzitim Gaussovského procesu - vstupni data roz$ifena o jednu
hodnotu.

Nové prolozeni funkei a urfeni hodnot na intervalu < 0,10 > s krokem 0,001 je
graficky znazornéno na Obr. 7.

Obr. 6 a Obr. 7 nazorné ukazuji vyhody metody regresni analyzy s Gaussovskym pro-
cesem. Jeji vyhody spocivaji ve schopnosti proloZit vstupni data funkci a pfi predikci
zaroven ziskat vedle vlastnich hodnot i informace o pfesnosti jejich urceni.

Pokud by zadana vstupni data v tabulce Tab. 1 byla vystupem simulace (matematic-
kého modelu), jednalo by se o vytvofeni jednoduchého metamodelu.

Zminéna metoda je silné zavisla na poctu a kvalité (pfesnosti) vstupnich dat, a pro-
toZe se jedna o aproximacni metodu, nemize byt ze svého principu stoprocentné piesna.
Limitaci je napfiklad, ze pokud jsou dostupné pouze dva body, neni mozné urcit pres-
nou aproximaci. Dopliiovanim (u¢enim) metamodelu je vSak moZzné sniZit miru nejis-
toty urceni. Napftiklad pfedchozi pfiklad doplnénim dalsich bodii do vstupnich je mozné

metamodel vylepsit aZ do podoby na Obr. 8.
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...... f(z) = sin(z)
e o data

4t — regresni krivka

I droven pravdépodobnosti 95%

Obr. 7: Pfiklad regrese s uzitim Gaussovského procesu - dodan dalsi bod.

...... f(@) = sin(z)

. e o data
4t — regresni kfivka
) [ Jdroven pravdépodobnosti 95%
= 0 //\/\\
21 ]
-4} ]
0 2 4 6 8 10

Obr. 8: Pfiklad regrese s uzitim Gaussovského procesu - mnoho dostupnych vysledku.

Z predchozich odstavcl je zfejmé, Ze metoda pro tvorbu metamodelu je efektivni,

pouze pokud jsou zvolena vhodna vstupni data.
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6.3 UMELE NEURONOVE SITE

Umélé neuronové sité se bézné pouzivaji pro zpracovani a klasifikaci dat, tedy i pro in-
terpolaci dostupnych dat a tim padem i pro potfeby metamodelovani [56]. Neuronovymi
sitémi se velmi podrobné zabyva literatura [23, 27].

V ptipadé interpolace dat se pouzivaji neuronové sité s radialnimi bazovymi funkcemi
(RBF). Dalsi velmi ¢asto pouzivanou metodou jsou vicevrstvé neuronové sité (angl. Multi
Layer Artifical Neural Networks).

Neuronova sif je inspirovana lidskym mozkem a sklada se z neuront, které jsou uspo-
fadany do vrstev. Typicky se pouzivaji sité rozdélené celkem do 3 vrstev: vstupni, skryté
a vystupni. Vstupni vrstva obsahuje signalové uzly a pfenasi vstupni data. Skryta vrstva
se sklada z aktiva¢ni funkce, ktera déla vlastni zpracovani informaci. Vystupni vrstva je
linearni.

Model zakladniho prvku neuronové sité neuronu (nékdy oznacovaného také jako per-
ceptron®) je mozné vidét na Obr. 9, kde w jsou synaptické vahy, které umoznuji nastavit
dtlezitost jednotlivych vstupiti x. Clen by je posuv, pro ktery plati xg = +1 a wyg = by

[27, s. 12].

Zo

T

Vstupy Aktivaéni funkce

Vystup

Z2

p(vg) » Yk

Souctovy clen

Tn

Obr. 9: Nelinearni model neuronu, podle [27, s. 12].

6 Pojmem perceptron se také ¢asto oznacuje typ neuronové sité, ktera se sklada z jediného neuronu.
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Plati vztahy:

O = ) wiixi + by, (66)
i=0
Ve = @(vx), (67)

kde ¢ je aktivacni funkce.

Jednotlivé neurony se spojuji do neuronovych siti a dale upravuji, je nezbytné navrh-
nout architekturu neuronové sité pro feseni daného problému. Nejjednodussi neuronova
sit se sklada z jedné vrstvy. Aby bylo mozné ji pouzivat k regresi pro nelinearni prabéhy,
je mozné pouzit radidlni bazovou aktivaéni funkci, nebo pouzit vice vrstev.

Po navrzeni vhodné architektury neuronové sité je potfeba ji naucit vykonavat da-
nou ulohu. To spoéiva v naladéni synaptickych vah (a pfipadné ¢lenu pro posuv) pomoci
dostupnych vstupnich trénovacich dat. Bézné pouzivany je algoritmus nazyvany ang-
lickym nazvem Backpropagation (metoda zpétného $ifeni chyby), ktery k naladéni vah
pouziva optimalizaci, napfiklad pomoci metody nejstrméjsiho sestupu (angl. Gradient

Descent). Detailni popis algoritmu je mozné nalézt v literatufe [40, 57]

6.3.1  Neuronova sit s radialnimi bazovymi funkcemi

Architektura neuronové sité s radialnimi bazovymi funkcemi je vidét na Obr. 10,
sklada se z jedné vstupni vrstvy, jedné skryté vrstvy a jedné vystupni vrstvy.
Jsou dostupna vstupni data {x;, d; }f\i 1 [27, 5. 239], vstupni data maji rozmér x; € R™,

d; € R'. Je hledana funkce F(x), které splni interpolaéni podminku [27, s. 239]:

F(xi)=d;i=1,2,...,N. (68)

Cilem regrese v pfipadé neuronové sité s RBF je zvolit funkci ve tvaru:

Z

F(x) =} wig(|lx — xi]]). (69)

i=1
Aktivacéni funkce je obvykle Gaussovska funkce a pocita se eukleidovska vzdalenost
mezi vektorem vstupnich dat a vektorem parametrii neuronové sité [58]. Vystupem

sité je zavislost mezi vystupni proménnou a nékolika vstupnimi proménnymi. Vystupni
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Vystup
y=F(x)

Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva
velikosti my velikosti NV velikosti 1

Obr. 10: Neuronova sit s RBF pro regresni ulohu, podle [27, s. 240].

funkce se sklada z radialni bazové funkce (je pouze funkci vzdalenosti) nasobené vaho-
vymi koeficienty, viz [16].

Bazova aktiva¢ni funkce ¢ mize byt psana ve tvaru [27, s. 239]:

1
¢i(x) = g(x —xi) = exp(— 5 e = xi]1%), (70)

1
kde ¢len ||x — x;|| ur¢uje vzdalenost bodi vstupniho vektoru x vi¢i znAmym bodiim
vektoru x;, které jsou zvoleny jako stied radialni bazové funkce. Clen o oznacuje $itku
Gaussovské kiivky. Aktivaéni radialni bazové funkce tvofi skrytou vrstvu neuronové
sité a je jich stejny pocet, jako je pocet vstupnich prvka [27, s. 239].

Po pfepsani do maticové podoby:

P11 P12 .. @IN| |wn dy
@21 @2 ... @ | |w2 dy
. . . . =|.1- (71)
PN1 PN2 .. ONN] |wN an
11 P12 ... @PIN
P21 P22 ... Q2N
P = : : : : ) (72)
®N1 PN2 ... PNN
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Pro prvky matice ® plati:

pij=¢xi—x) ij=12... N, (73)

kde w je vektor synaptickych vah.

w = [wy,wy, ..., wy]" (74)
Vektor znamych vystupnich dat d:
d=[d,dy,...,dn]". (75)
Po pfepsani soustavy linearnich rovnic do vektorové formy:
dw =x. (76)
Vektor synaptickych vah w se uréi jako:
w=3>& x. (77)

Pro vyfeseni soustavy rovnic nesmi byt interpola¢ni matice ® singularni.
Vyhodnou vlastnosti je, Ze pomoci linearni kombinace vah je mozné vyjadrit obecné

nelinearni zavislost vystupni proménné na vstupni [45].
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6.3.2 Vicevrstva neuronova sit

Oproti neuronové siti s radialnimi bazovymi funkcemi se lisi vicevrstva neuronova sit

v nékolika ohledech. Pfedné obsahuje N skrytych vrstev o velikosti M. Priklady mozné

architektury se dvéma skrytymi vrstvami je vidét na Obr. 11 a Obr. 127.

Vystup
y=F(x)

Vstupni vrstva 2 skryté vrstvy Vystupni vrstva
velikosti 2 velikosti NV velikosti 1

Obr. 11: Pfiklad vicevrstvé neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami (1 vystup).

Vstupni vrstva Skrytd vrstva  Skrytd vrstva Skryt vrstva
o velikosti Ny o velikosti Ny o velikosti Ny o velikosti N3

Obr. 12: Pfiklad vicevrstvé neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami (2 vystupy).

7 Inspirovano [27].

41



Dale se lisi v pouzité aktivacéni funkci uvnitf skrytych vrstev. Je mozné pouzit napfi-
klad nasledujici aktivaéni funkce [73]:
« linearni (angl. linear, identity): f(x) = x,
« sigmoidalni (angl. sigmoid): f(x) = m,
« hyperbolicky tangens (angl. tanh function: f(x) = tanh(x),
« ReLU (Rectified Linear unit function): f(x) = max(0, x).

Jednim ze souasnych trendd je pouZzivat aktivaéni funkci ReLU activation, jejiz vyho-

dou je rychlé uéeni pfi pouziti algoritmu Gradient Descent [39].

6.4 REGRESE POMOCI NAHODNYCH LESU - RANDOM FOREST REGRESSION

Dalsi moderni metodou pro regresni analyzu jsou takzvané nidhodné lesy, anglicky
Random Forest (neboli Random Forest Regression). Nahodnymi lesy se intenzivné zabyval
Leo Breiman, napf. v [5], ktery je ¢asto citovan jako autor metody [36]. Z Ceské literatury
se problematikou zabyva naptiklad [34, 36]. Dal§imi vhodnymi zdroji jsou [11, 30, 85]

Nahodné lesy patfi do kategorie technik kombinujicich vystupy vice modelt (angl. En-
semble methods). Tyto metody vyuzivaji myslenku, Ze kombinace vystupu vice modela
bude mit lepsi vypovidajici hodnotu, nez pouziti modelu jednoho, a dojde k jeho zlepseni
a bude odstranén problém s prfeucenim modelu.

Pred vlastnim vysvétlenim principu ndhodného lesa je potfeba definovat pojem roz-
hodovaci strom, na kterém je metoda zaloZena. Z rozhodovacich stromt je nasledné vy-

tvofen nahodny les.

6.4.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom je metoda hierarchického utfidéni rozhodovacich pravidel. Jde
o grafické znazornéni rozhodovani. Hovoii se o rozhodovacich stromech vzhledem k je-
jich analogii k opravdovym stromim. Strom béhem procesu uceni roste a vétvi se.
Rozhodovaci stromy mohou byt dle cilové aplikace a druhu vystupni veli¢iny dvojiho
typu:
« klasifika¢ni stromy,

« regresni stromy.
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Kazdy strom se sklada celkem ze tfi ¢asti:
« kofenovy uzel (angl. root node),
o dcefiné uzly (angl. decision node), v ném se déla vétveni (angl. splitting node),

+ koncové (terminalni) uzly / listy (angl. leaf/terminal node).

Proces tvorby (riistu) stromu je nasledujici. Zakladnim prvkem je kofenovy uzel, ktery
na zacatku obsahuje cely soubor vstupnich dat. Z ného dochazi k prvnimu vétveni (angl.
splitting) bud rovnou do terminalnich uzl, nebo do dcefinych uzld, ve kterych dochézi
k dal$imu vétveni. V terminalni uzlech uz nedochazi k dalsimu vétveni, nazyvaji se také
listy (angl. leaves) a dochazi v nich k vlastni predikei.

Na zakladé druhu vétveni se déli na binarni a nebinarni stromy. U binarnich stromu
dochéazi v kazdém dcefiném nebo kofenovém uzlu k vétveni na dvé vétve, tedy odpovida
se na otazku ANO/NE. Toho se dosahuje pomoci operatoru == v pripadé klasifika¢nich
stromi, nebo < nebo > v pfipadé regresnich stromu.

Pro efektivni déleni se v kazdém bodé déleni urcuje tzv. kriteridlni statistika (angl.
splitting criterion). Pro regresni stromy se pouziva kritérium minima kvadratické chyby
(angl. Least Square Deviation) Q(T), ktera se ur¢i za pomoci aritmetického priméru (78)

a déla se vzdy v jednom konkrétnim uzlu (oznaceni ¢) stromu T.

v = N ;yi(t) ' (78)

Ze znalosti priméru se nasledné ur¢i vlastni kritérium minima kvadratické chyby

Q(T):

Ni
Qi(T) = I\lit (yi — 71)%. (79)
i1

V piipadé klasifika¢nich strom se pouzivaji kriteria s ndzvem Gini index, Entropie a
klasifika¢ni chyba. Pro jejich urceni viz [36, 85]

Za vyuziti vy$e zminénych principti se tvoii vlastni stromy. Castym algoritmem fe-
$eni tvorby stromu je metoda nazyvana jako CART (Classification And Regression Trees),
ktera plati pro klasifika¢ni i regresni stromy. V metodé CART se pouziva pouze binarni
rozdéleni. Metoda CART nejdfive necha strom vyrast na maximum a pak se nasledné

profezava[s4].
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Popis algoritmu CART [36]:
1. rozdéleni vstupniho soubor dat na trénovaci a testovaci,

2. nalezeni nejlepsiho rozdéleni kazdé z nezavislych proménnych (prediktort),
a) sefazeni hodnoty prediktort od nejmensiho po nejvétsi,

b) projiti vSech hodnot nezavislé proménné a vypocet kriterialni statistiky

vsech moznych rozdéleni zavislé proménné na dva dcefiné uzly
¢) pokud je X >= x;: Y jde do levého uzlu, jinak jde do pravého,

d) zvoleni hodnoty s minimalni kriterialni statistikou déleni Y (jedna pro kaz-

dou nezavislou proménnou),

e) rozdéleni souboru dat y; do dvou dcefinych uzli na zakladé X s minimalni

kriterialni statistikou.
3. rozdéleni dle hodnoty uréené v pfedchozim bodé do dvou dcefinych uzld,

4. opakovani dvou pfedchozich bodt, dokud nejsou splnéna kritéria pro zastaveni

rustu (prediktory vybirame s opakovanim z celé mnoziny).

5. ovéfeni vhodné velikosti stromu pomoci testovacich dat a eventualni profezani

stromu.

Vysledkem maximalniho ristu stromu muze byt strom, ktery bude postiZzen problé-
mem preuceni. Aby se tomu zabréanilo, pouZivaji se rizné techniky. Nejpouzivanéjsimi
metodami je profezavani stromu (angl. pruning) a zastaveni rustu (angl. stopping crite-
rion). P¥i profezavani dochazi k nahrazeni podstromu terminalnim uzlem a fidi se krité-

riem sloZitosti stromu (angl. cost complexity criterion) [36].

Zastaveni rustu stromu (angl. stopping rules) se fidi dle nésledujicich podminek [36]:
» maximem je velikost vstupniho souboru dat,
« v terminalni uzlu je jen jeden bod,
« vSechny body v uzlu maji stejnou hodnotu nezavislé proménné (prediktoru),
« v8echny body v uzlu maji stejnou hodnotu zavislé proménné,
» parametrem se d4 omezit maximalni pocet vétveni,
+ parametrem se da omezit maximalni pocet bodt v koncovém uzlu,

» parametrem se d omezit vétveni na zakladé stfedni kvadratické chyby.
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Dalsi alternativou k omezeni pfeuceni je pouziti nahodného lesa.

Vyhody klasifika¢nich a regresnich stromi:
+ jednoduché na pochopeni,
« jednoduché na implementaci,
« jednoduché na interpretaci vysledkd,
« funguji na linearni i nelinearni tlohy,

« neparametrickid metoda.

Nevyhody klasifika¢nich a regresnich stromi:
» mala zména vstupu mtze velmi ménit vystup,
« potencionalni problém s pfeuc¢enim modelu - fesi napiiklad nahodny les (random
forest),

« nevhodné na maly pocet vzorkda.

6.4.2 Priklad rozhodovaciho stromu

Je uvazovan nésledujici ilustrativni pfiklad. Je dostupny novy projekt a na zakladé
dostupnosti rozpoctu a vhodného tymu je nutné rozhodnout, zda je mozné projekt reali-
zovat, nebo ne. Na Obr. 13 je vidét vizualizace rozhodovaciho procesu pomoci klasifikac-
niho stromu.

Vystupem klasifika¢niho stromu jsou tedy dvé tfidy: lze realizovat, nelze realizovat.
Jedna se tedy o klasickou tlohu klasifikace. Na velmi podobném principu pracuji regresni

stromy, viz nasledujici ilustrativni priklad.

6.4.3 Priklad regresniho stromu

Jsou dostupna nasledujici vstupni data, viz tabulka 3.

X (0] 1
y 0|2 (4|5

Tab. 3: Priklad regresniho stromu - vstupni data.

Dle tabulky je zfejmé, Ze se jedna o jednoduchou linearni zavislost.

Jedna z moZnych variant vytvoreni regresniho stromu je vidét na Obr. 14.
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Obr. 13: Pfiklad rozhodovaciho stromu.

Vystupem regresniho stromu je spojita veli¢ina, respektive v tomto pfipadé celé ¢islo.
Regresni strom naptiklad pro vstupni hodnotu x = 1,5 odhadne hodnotu y = 2.

Je také vidét, ze neni mozné efektivné odhadnout hodnotu pro x vétsinez je maximalni
hodnota vstupnich dat. Napfiklad pro x = 7 odhadne strom hodnotu y = 5. Regresni

stromy maji obecné problém s extrapolaci.

6.4.4 Od regresniho stromu k nahodnému regresnimu lesu

Jednim z pfistupt k feSeni problémi a nestability regresnich (a klasifika¢nich stromir)
je jejich seskupeni do skupin lest a jejich nauceni ndhodnou kombinaci dostupnych
trénovacich dat. Tato metoda se nazyva nahodny les (Random Forest).

Nahodny les se sklada z n stromi Tj . .. T, pficemz kazdy strom provadi predikci a
nasledné je hodnota zpramérovana (u klasifikace jednotlivé stromy hlasuji o vysledku).
To zvy$i vypocetni naro¢nost problému, ale dojde ke zpfesnéni odhadu [34]. Algoritmus
tvorby stromu je odolny vuéi odlehlym hodnotam, které lze v¢as odhalit pfi kfizové

validaci.

46



X<3 NE

ANO

x<2 \ NE - - ~

. y=5 |

o " S

ANO o
- ﬁ y=4
- \/JE\ o
_ e —
ANO ﬁ y=2 f

Obr. 14: Pfiklad regresniho stromu.

Opatfenim proti preuceni modelu je zaloZzeno na myslence statistického porovnani
vystupt mnozstvi stromii. Kazdy regresni strom v lese roste do své maximalni velikosti,
neni tedy pouzito profezavani ani zastaveni ristu stromu.

Principialni schéma nahodného lesa je vidét na Obr. 15.

Strom 1 Strom 2 Strom N

\

Vysledek

Obr. 15: Priklad regresniho lesa.



Vyhody a nevyhody regresnich lest jsou nasledujici.

Vyhody:
+ je mozné je pouzit pro linearni i nelinearni ulohy;,
+ jednoduchost, nazornost a interpretovatelnost metody,
« funguje na libovolna vstupni data,
« odstranéni problému s pfeucenim modelu,

« vzhledem ke principu je snadni paralelizace vypo¢ta,

funguje na klasifikac¢ni i regresni ulohy,

neni potfeba fesit profezavani stromda.

Nevyhody:
« ztrata prehlednosti regresnich stromu,

« problém s predikci mimo interval (extrapolaci), na kterém byl naucen.

6.5 SW FRAMEWORKY POUZIVANE PRO TVORBU METAMODELU

V oblasti strojového uceni (machine learning) a oblasti dolovani dat (angl. data mi-
ning) se pouziva velka fada SW produktt, které umoziuji provadét pokrocilé operace
se vstupnimi daty. Dale jsou kratce zminény nékteré bézné pouzivané nastroje. Existuje
jich ale cela fada a zminit vSechny neni prakticky mozné, protoze vzhledem k velkému

zajmu o oblast strojového uceni neustale vznikaji nové projekty.

Bézné pouzivané free nebo open-source SW néastroje jsou:
« scikit-learn: http://scikit-learn.org
« Weka: https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
« LIBSVM: https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
« knihovny pro programovaci jazyk R: https://cran.r-project.org/web/packages

V oblasti hlubokého strojového uceni jsou bézné open-source frameworky:
+ TensorFlow: https://www.tensorflow.org
« Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK): https://www.microsoft.com/en-us/

cognitive-toolkit

Theano: http://deeplearning.net/software/theano
« Torch: http://torch.ch
Caffe: http://caffe.berkeleyvision.org
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Vedle open source programu existuji i proprietarni feseni. Hojné vyuzivanym vyvojo-
vym prostfedim je Matlab/Simulink od firmy Mathworks: https://www.mathworks.com/

solutions/machine-learning.html.

Respektive jsou potfeba nasledujici toolboxy:
Statistics and Machine Learning Toolbox™,
« Neural Network Toolbox™,

« Computer Vision System Toolbox™,

« Fuzzy Logic Toolbox™.

Na pomezi mezi proprietarnim a zdarma dostupnym feSenim je komplexni projekt
zaméfeny pfimo na metamodelovani SUrrogate MOdeling (SUMO) Toolbox: http://www.
sumo.intec.ugent.be/SUMO, ktery je vyvijen v prostfedi Matlab na univerzité v Ghentu.
Tato knihovna slouzi pro pokro¢ilou praci s metamodely. Na pomezi mezi proprietarni a
open-source je z duvodu, Ze pro komer¢ni pouziti je potieba si zakoupit licenci, pro ¢isté
akademické vyzkumné projekty je mozné ho pouzivat zcela zdarma.[21]

Velmi béznymi tématy, piedevsim v oblasti velkych dat (angl. Big Data) a hlubokého
uceni (Deep Learning), je efektivni vyuziti CPU, paralelizace vypoctu, distribuované vy-
pocty, vyuziti grafickych karet pro vypoéty atd.

Pro ptiklady pouzivané v této praci je pouzit SW framework Scikit learn zaloZeny na
programovacim jazyce Python. Proto je dale popsan. Ostatni frameworky nejsou zmiro-
vany, dodate¢né informace je moZzné najit na webovych strankach jednotlivych projekti,

viz. odrazky v této kapitole.

6.5.1 Scikit-learn

Scikit-learn je open-source knihovna pro strojové ueni napsana v programovacim ja-
zyce Python (pfedevsim na projektech NumPy, SciPy a matplotlib)[73]. Oficialni webové
stranky stabilni verze knihovny jsou na adrese: http://scikit-learn.org/stable/. Zdro-
jovy kod je volné dostupny na GitHub strance projektu https://github.com/scikit-learn/

scikit-learn.
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Mezi hlavni vyhody knihovny patfi:

otevieny kod - je mozné se podivat na vlastni implementaci algoritmi,
aktivni vyvojarska komunita,

Siroké spektrum metod pro strojové uceni,

pouziva moderni ovéfené metody,

diky pouziti jazyka Python je platformné nezavisla (Windows, Linux, ...),
fungujici review process (stabilita),

snadna instalace pomoci pfikazu pip.

Podporuje nasledujici druhy dloh:

klasifikace (Classification),
regrese (Regression),

shlukovani (Clustering).

Dale ma podptirné nastroje pro:

Z knihovny Sci-kit learn je mozné pouzit naptiklad nasledujici algoritmy pro regresi

redukci dimenze (Dimensionality reduction),

vybér modelu (Cross-validation),

pripravu dat (Preprocessing).

8:
zobecnéné linearni modely (Generalized Linear Models) -> napf. metoda nejmen-
Sich Ctverct, hfebenova regrese (Ridge Regression), polynomialni regrese atd.,
Kernel ridge regression

metoda podparnych vektort (Support Vector Machines),

Stochastic Gradient Descent

algoritmus k-nejblizsich sousedi (Nearest Neighbors),

regrese s Gaussovskym procesem (Gaussian Process Regression (GPR)),

regresni stromy (Regression Trees),

Metody kombinovani modeltd (Ensemble Methods)- napt. ndhodné lesy (Random
Forest), Bagging, ...,

neuronové sité s ucitelem (Neural Network Models (supervised)).

Algoritmy pro klasifikaci a shlukovani nejsou dale zminény, jejich seznam je mozné

najit na: http://scikit-learn.org/stable/supervised_learning.html#supervised-learning a

http://scikit-learn.org/stable/modules/clustering. html#clustering.

8 Platné pro verzi scikit-learn 0.19.1.
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PRAKTICKE ASPEKTY TVORBY METAMODELU

7.1 PROBLEMATIKA VOLBY VSTUPNICH DAT - DESIGN OF EXPERIMENTS

Velmi dileZitou soucasti tvorby metamodelu je volba vstupnich dat, ktera jsou na-
sledné prolozena vhodnou kfivkou/plochou. Je tedy potfeba provést n vypocta plného
modelu pro vhodné varianty vstupnich parametri. Aby bylo mozné pokryt zvolenou
oblast, musi byt zvolena data rozloZzena rovnomérné, aby pokryla celou oblast. Toho je
mozné docilit ruéni volbou vstupnich dat, pfipadné existuji metody, které tuto volbu
provedou automaticky. Obecné se problematika volby vstupnich dat skryva pod anglic-
kym nazvem Design of Experiments (DOE), cesky je mozné to prelozit jako planovani
experimentu. Jinymi slovy se zabyva metodickou volbou vstupnich dat pro experiment
(i pocitacovy, resp. numericky).

V pfipadé ru¢niho zvoleni vstupnich bodt i automatické volby, je vzdy nutné uréit po-
tfebny pocet bodi. Toto ¢islo je potfeba zvolit vhodné vzhledem k vypocetni naro¢nosti
tlohy. Cim vice vypoétl provedeme, tim bude metamodel piesnéjsi. Ziskani velkého

mnozstvi mize byt ale neGmérné dlouhé.

BéZné metody pro volbu vstupnich dat jsou naptiklad [93]:
« Latin Hypercube Sampling,
« Hammersley Sampling,
« Monte Carlo Sampling,

« Voronoi Tesselation.

Velmi ¢asto pouzivanou technikou je vzorkovani pomoci Latin Hypercube [28, 53, 84],
které se pouziva pro generovani nahodnych vzorkd, funguje na jednoduchém principu.
Vezme se funkce hustoty pravdépodobnosti pro sledovanou proménnou a rozdéli se na N

stejnych casti. V kazdé ¢asti se ndhodné zvoli jeden bod. V ptipadé vicerozmérného pro-
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storu se provede stejny postup pro kazdou proménnou a nasledné se provede ndhodna

kombinace ziskanych dat. [92]

Shrnuti postupu v krocich:
« rozdéleni distribu¢ni funkce na N stejné velkych intervald,

+ vkazdém intervalu ndhodné vybrani jednoho bodu reprezentujiciho dany interval.

Nasledujici obrazek vykresluje princip metody pro jednorozmérny vstupni prostor:

A

1

Distribu¢ni funkce

Obr. 16: Ilustrace metody Latin Hypercube, podle [92].

Pro pouzitou metodu Latin Hypercube Sampling (LHS) je dale uveden ilustrativni p¥i-
klad. Dalsi metody nejsou vzhledem k rozsahu prace popisovany, detaily k nim je mozné

najit napiiklad v [2, 6, 10, 90].
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7.1.1  Ilustrativni priklad

Je uvazovan néasledujici ilustrativni pfiklad. Bude potieba provést vypocty pro dva
vstupni parametry a a b, pfi¢emz kazdy z nich je definovan na intervalu < 0,1 >, tzn.
a€<0,1>abe<0,1>.Ukolem je nalézt vhodné rozloZeni pro 12 bod, ve kterych
by se nasledné provedly vypocty.

Pro srovnani je na Obr. 17 vidét nevhodné zvoleni vstupnich dat, protoze viibec nepo-

kryva velké ¢asti sledovaného prostoru a je tedy na sledovaném intervalu nepouzitelné.

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Obr. 17: Nevhodna volba vstupnich dat.

Oproti tomu na Obr. 18 je vidét zvoleni vstupnich data pomoci LHS, které je vzhledem

k limitu 12 vstupnich bodt vhodné.
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Obr. 18: Vhodna volba vstupnich dat Latin - Hypercube sampling.

7.2 PROBLEMATIKA PREUCEN{ A NEDOUCENf MODELU - ILUSTRATIVN{ PRf-

KLAD

Jednim z problému spoleénych pro vsechny metody strojového uceni pro regresni
ulohy je problematika pfeuceni (angl. Overfitting), pfipadné nedoueni modelu (angl. Un-
derfitting).

Nasledujici pfiklad ilustruje podstatu problému. Pro ilustraci je zvolena dobfe znama
funkce sinus, ke které je pfipocten drobny nahodny Sum. Vstupni data jsou prokladana
polynomialnimi funkcemi rizného fadu pomoci metody nejmensich ¢tverct.

Jsou-li vstupni data prolozena polynomem prvniho fadu, nejsme schopni vérohodné
predpovidat hodnoty, doslo k nedouceni modelu, viz Obr. 19.

V ptipadé, Ze jsou vstupni data proloZena polynomem Sestého fadu, je mozné predi-
kovat hodnoty s uréitou nepfesnosti, viz Obr. 20.

Jsou-li v8ak vstupni data proloZena polynomem desatého fadu, je mozné udélat pred-

poklad, ze by méla byt vstupni data prolozena lépe, a mélo by byt mozné predikovat hod-
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—  f(z)=sin(z)
® e data
— regresni kfivka (aproximované reseni)

Obr. 19: Nedouceny model.

noty s mensi nepfesnosti. K tomu skute¢né dojde ve zvolenych bodech, ale na zbytku
intervalu mtze byt odhad hodnoty naprosto chybny, viz Obr. 21.

Obecnym zavérem, ktery je mozné udélat, je, Ze jsou-li aproximacni funkce p¥ilis kom-
plexni, muze v zavislosti na pouzitych vstupnich datech dojit k pfeuceni modelu, ktery
bude poskytovat nekvalitni odhady. Stejné tak nekvalitni odhady bude poskytovat i mo-

del nedouceny.
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® o data

f(z) =sin(z)

regresni krivka (aproximované reseni)

Obr. 20: Spravné nauceny model.

® e data

f(z) =sin(a)

regresni kfivka (aproximované reseni)

Obr. 21: Pfeuceny model.
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Cast III

PRIKLADY UZITI METAMODELU



LASEROVE SVAROVANI OCELOVYCH DESEK

8.1 UVODNI POPIS ULOHY LASEROVEHO SVAROVANT{

Reélna tloha, na které chci demonstrovat moznost pouziti metamodelu, je z oblasti
elektrického tepla, konkrétné se jedna o ulohu laserového svarovani dvou ocelovych de-
sek. Tento technologicky proces je mozné za zjednodusujicich predpokladi modelovat
pomoci metody kone¢nych prvku. Vystupem simulace je teplotni profil svaru. Jeho ana-
lyzou je na zédkladé izotermy mozné uréit hloubku svaru p (m), kterou je mozné pouzit
ke kvantifikaci kvality. Pfi zméné vstupnich parametrt procesu je ale nutné piepocitat
znovu celé teplotni pole a hloubku svaru. Ué¢elem metamodelu je nahradit vypocet po-
moci aproximace a nasledné odhadovat hloubku svaru pro libovolné vstupni parametry.
Cilem uziti metamodelovani je usetfit vypocetni ¢as, nikoliv nahradit ,plny“ kone¢né-

prvkovy model.

8.2 TECHNOLOGIE LASEROVEHO SVAROVANI A HYBRIDNI LASEROVE SVARO-

VANT{

Jednou z velmi castych technologii pouzivanych ke svarovani je laser. Jeho princi-
pem je koncentrovani velkého mnozstvi energie na malou plochu, ¢imZz dochazi k rych-
lému narustu teploty a jejim pusobenim k vzniku novych meziatomarnich vazeb (spo-
jeni materialu). Vlastni svafovani provadi laserovy paprsek, ktery se pohybuje rychlosti
v v misté sesazeni dvou ocelovych desek. Pfitom na prabéh svafovani ma vliv cela fada

faktord, je proto mozné hovofit o technologickém procesu svafovani.
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Parametry, které maji vliv na prabéh svarovani, jsou nasledujici:
« pramér svazku laseru,
« vykon laseru,
« rychlost pohybu paprsku,
« materialové parametry (nejvétsi vliv pfimési uhliku (C) a kfemiku (Si).),

+ rozméry desek.

Laserové svafovani méa celou fadu vyhod, ale i nevyhod. Oboji je shrnuto v nasleduji-

cich bodech.

Mezi jeho hlavni vyhody patfi:
+ je mozné ho snadno fidit (vykon dodavany do laseru, rychlost posuvu),
« vysoka presnost,

« nevznikaji Zadné zplodiny (8etrné k Zivotnimu prosttedi).

Nevyhody je mozné v bodech shrnout jako:
« velka hodnota zbytkového napéti a pnuti zpiisobena extrémné rychlym ohfevem

a ochlazovani povrchu materialu.

Vysoka hodnota zbytkového napéti a pnuti je zptsobena velmi rychlou zmé-
nou teploty na povrchu svafovaného materialu. Rychlost zmény dosahuje fadové az
1000 °C - s~ 1. Toto zbytkové pnuti a napéti je rizikové z hlediska kvality svaru, protoze
kvtli nému mtZe snadno dojit k mechanickému poskozeni.

Resenim tohoto problému je sniZeni rychlosti zmény teploty na povrchu materiélu,
coZ je mozné udélat navySenim pocatecni teploty. Napfiklad aplikaci druhého ptidav-
ného zdroje tepla, hovofi se o tzv. hybridnim laserovém svafovani. K omezeni tohoto
negativniho jevu se pouzivaji rizné techniky.

Velmi elegantni variantou feSeni je kombinace laseru s indukénim predehfevem, pfi-
padné i dohfevem. Cilem indukéniho pfedehfevu je zlepsit rozloZeni teploty uvnitf svaru.
Indukéni ohfev je aplikovan lokalné v oblasti svaru a predehfiva oblast cca na 200-
400 °C.? Nasledné je oblast zahrata laserem nad teplotu taveni (pfes 2000 °C). Ptipadné
je mozné jesté realizovat dodate¢né prohrati k odstranéni pnuti.

Schématické znazornéni hybridniho laserového svarovani je vidét na Obr. 22.

9 Pii pfedehfevu hraje roli doba mezi pfedehfatim a okamzikem dopadu laseru.
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Obr. 22: Hybridni laserové svafovani s indukénim predehfevem.

8.3 PROBLEMATIKA KVALITY SVARU

Mechanické vlastnosti svaru a jeho kvalita jsou kli¢ové pro nasledné pouziti v praxi.
Z tohoto divodu je nutné cely proces nastavit tak, aby byla dodrZena vysoka kvalita.
Abychom se mohli dale vyjadfovat konkrétnéji, bude dalsi ¢ast vztazena ke konkrétni
svafované oceli S355.

Informaci o kvalité svaru je mozné ziskat z rozloZeni teploty uvnitf materialu, pro-
toZe tepelnym puisobenim dochazi k fazovym zménam, které jsou spojeny s ohfevem
materialu nad definovanou teplotu, a tu lze znazornit izotermou. Pomoci tvaru téchto
vyznamnych izoterm se daji definovat klicové parametry kvality svaru.

Laserovy svar je definovan hloubkou provareni p (mm) a $ifkou svaru w (mm). Oba
parametry jsou ziskany na zakladé izotermy s teplotou 780 °C, viz Obr. 23. Pocatek fazo-
vych zmén pro ocel S355 odpovida teploté mezi 740-780 °C (v zavislosti na pfimésich).
Dochazi pfi nich k vytvafeni martenzitickych struktur, které jsou patrné v prufezu mate-
rialu pfi metalografickém vyhodnoceni kvality svaru (dojde k rozfiznuti desky). Hloubku
svaru je tedy ze svého principu velmi slozité uréit. Alternativou, jak ur¢it hloubku svaru
bez rozfiznuti (zniceni) vzorku, je pomoci pocitacové simulace, kde je vyhodnoceni na-
hrazeno detekei izotermy 780 °C.

Ocekavané zjednodusené teplotni rozlozeni v misté svaru a urceni jeho $ifky a hloubky

je zobrazeno na Obr. 23.
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Obr. 23: Obecné urceni hloubky p a sifky w laserového svaru.

Z hlediska kvality svaru mohou béhem svarovani nastat celkem tfi situace (jednotlivé
pfipady jsou vyobrazeny na Obr. 24:
« kvalitni svar s dobrymi mechanickymi vlastnostmi Obr. 24(a),
« laser se provafi skrz material Obr. 24(b),

« potencialné nekvalitni svar se §patnymi mechanickymi vlastnostmi Obr. 24(c).

1500°C
1500°C 1500°C v
N 780°C / T 29000 T 780°C
(a) (b) (©

Obr. 24: Varianty rozloZeni teploty v misté svaru.
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Obr. 25: Fotografie svaru - vyznaceni vyznamnych izoterm.

8.4 MODELOVANI HYBRIDNIHO LASEROVEHO SVAROVAN{

Z hlediska modelovani je hybridni laserového svarovani s indukénim predehfevem
velmi naro¢né uloha z oblasti modelovani fyzikalnich poli feSend pomoci metody ko-
neénych prvkd. Vystupem simulace je rozlozeni teploty a vyvoj teploty v ¢ase. Jedna se
tedy o klasickou ulohu modelovani teplotniho pole (3ifeni tepla vedenim uvnitf pevné
latky), respektive o silné sdruzenou ulohu v pfipadé hybridniho svafovani s indukénim

predehfevem.

Modelované teplotni pole je v pfipadé této tlohy dodavano pomoci dvou mechanismu:
« teplo vznikajici pfimo uvnitf materialu pomoci ¢asové proménného magnetického
pole (indukéni ohfev),
« teplo z externiho zdroje (dopadajiciho laserového paprsku).
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Hlavnimi vyzvami jsou:
« silné sdruzena uloha (elektromagnetické a teplotni pole),

« nelinearita materialovych parametru,

nejistota ohledné pfesné hodnoty parametru,
» geometrické usporadani -> induktor plus laser -> 3D uloha,

« simulace pfechodného déje (postupny ohiev materialu v ¢ase).

Jak bylo zminéno v predchozich odstavcich na proces svafovani ma vliv cela fada

parametrti. Na model je tedy mozné nahliZet jako na parametricky.

8.4.1 Modelovani indukc¢niho ohfevu

Vzhledem k teplu vznikajicimu pfimo uvnitf materidlu pomoci principu indukéniho
ohfevu je nutné modelovat nejprve elektromagnetické pole. Plati formulace pro vekto-

rovy magneticky potencial A [42]:

curl (;14 curl A) + <aaz;1 — o X curl A> = Jexts (80)

kde y permeabilita (ve feromagnetickych castech je zavisla na ptisobicim magnetickém
poli), 7y je elektricka vodivost, v je rychlost pohybu desky and J,,; proudova hustota

dodana z vnéjsich zdroja.

Reseni rovnice (80) je vypocetné velmi slozité. Aby bylo mozné ji efektivné resit ve
3D, jsou uvazovana celkem dvé zjednoduseni:
« permeabilita p feromagnetickych ¢asti je uvazovana jako po castech konstantni
(linearizovana),

« nizka rychlost pohybu v (fadové mm - s~! nebo cm -s71).

Jsou-li uvazovana tato dvé zjednodus$eni a harmonicky prubéh, je mozné rovnici (80)

prepsat do tvaru obsahujiciho fazor A:

curl (curl A) +j- pwyA = uJ (81)

ext’

kde w = 27tf je uhlova rychlost.
Pro feSeni rovnice (80) a (81) jsou dilezité okrajové podminky. V dostateéné vzda-

lenosti se aplikuje Dirichletova okrajova podminka - A X n = 0. Pro dalsi usetfeni
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vypocetniho ¢asu je vyhodné vyuzit symetrie, pro kterou plati Neumannova okrajova
podminka.

V ramci tlohy druhym fesenym fyzikalnim polem je pole teplotni. Plati pro néj rovnice
prestupu tepla [29]:

div (A grad T) = pcp <%€ +v - grad T> —w, (82)

kde A je tepelna vodivost, p je mérna hmotnost, ¢, je mérna tepelna kapacita pfi sta-
lém tlaku, w jsou objemové vnitini zdroje tepla a ¢ je ¢as. Rychlost nelze na rozdil od
magnetického pole zanedbat.

Objemové zdroje tepla w se skladaji z mérnych joulovskych ztrat wy a mérnych hys-
tereznich ztrat wy,:

w = wy+ wy,

kde )
— |lind’ , ]

o Jpg =174 (83)

Hysterezni ztraty je mozné urcit dvéma zpUsoby: z méfeni ztrat pro zvoleny material,
nebo pomoci analytickych vzorctl, napiiklad Steinmetzova vzorce. Pro uvazované frek-
vence indukéniho ohfevu je moZné hysterezni ztraty zanedbat, protoZze jsou v porovnani
s joulovskymi ztratami wj malé.

Z hlediska okrajovych podminek se zohlediiuje pfestup tepla proudénim i zafenim a

je mozné je souhrnné zapsat do rovnice:

or 4 _ 4
AL = w(T-Ty)+0C (T - T) (84)

kde T je teplota povrchu materialu, « je koeficient pfestupu tepla proudénim, Ty je tep-
lota okoli (vzduchu), o = 5.67 - 108 Wm 2K * je Stefan-Boltzmannova konstanta, C je

emisivita ohfivané ¢asti a T; je teplota povrchu, kam zafeni dopada.

8.4.2 Teplotni pole zptisobené laserovym ohrevem

Mechanismus ohfevu materialu laserem se modeluje pomoci okrajové podminky na
zékladé vykonu dodaného laserovym paprskem.
Tedy jako u pfedchoziho mechanismu ohfevu plati stejna rovnice, tzn. rovnice pre-

stupu tepla 82. Vnitini objemové ztraty jsou ale rovny nule w = 0.
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Dodané teplo se zadava pres okrajovou podminku, ktera ma tvar podobny rovnici (84),

navic se ale zavede ¢len pro dopadajici tepelny tok gin [29]:

Jof B 4 T4
A5 =~ +a(T—To)+oC (T' - T) . (85)

Okrajova podminka je zavisla na aktualni teploté materialu (zavisi tedy naptiklad na

pfedehfevu materialu...).
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RESENI ULOHY LASEROVEHO SVAROVANI S POUZITIM
METAMODELOVANTI

9.1 APLIKACE METAMODELU PRO RESENf DANE ULOHY

Nevyhodou kone¢né-prvkového modelu je, ze pfi kazdé i malé zméné parametrt
je pottfeba prepocitat cely model. To je velmi vypocetné naroc¢né, protoze se jedna
o velmi komplexni simulaci zohledniujici celou fadu faktort. Metamodelovani je zamys-
leno jako nadstavba modelu procesu svafovani umoziujici predikei vlivu parametrii na
hloubku svaru, takovym piipadem mutze naptiklad rizné velikosti a tloustky desek. Po-
moci ,plného“ modelovani pro krajni pfipady je mozné ziskat pfesné vysledky pro je-
den konkrétni piipad s danymi geometrickymi rozméry a materidlovymi parametry (ma
proto smysl modelovat krajni hodnoty, ,nejvétsi“ a ,nejmensi® desku a nékolik pfipada

mezi nimi).

ﬂ_ ‘

Obr. 26: Metamodelovani ulohy svafovani dvou ocelovych desek.

Metamodel umozni ur¢it bez nutnosti koneéné-prvkového vypoctu, jak bude probihat
proces svafovani pro varianty nachézejici se mezi krajnimi variantami. Na zacatku je
nutné pouzit vhodnou techniku pro prolozeni vypoctenych dat. Vyhodné je pouzit tech-
niku, kter4 poskytne vedle vlastni hodnoty hloubky svaru i informaci o nejistoté/chybé
odhadu vysledku, proto je prvotné uvazovana metoda regrese s Gaussovskym procesem.
V pfipadé znalosti nejistoty se da uvazovat o aplikaci postupného uceni metamodelu.

Pokud je nepfesnost odhadu pfijatelna, bude pouzit vysledek metamodelu, v opa¢ném

66



pfipadé bude spustén vypocet konecné-prvkového modelu, ktery poskytne presné vy-
sledky, jez budou nasledné pouzity k vylepseni metamodelu. Jde o obdobny princip jako
u prikladu se sinusovkou, viz Obr. 6, Obr. 7, Obr. 8.

V nasledujici ¢asti textu jsou uvedeny piipady, kde jsou ménény riizné vstupni pa-
rametry modelu. Kazdy z modelt je tedy principialné jina uloha. V prvnim pfipadé se
tedy ménil parametr svafovanych desek a jeden parametr laseru, v druhém pfipadé se
meénily dva parametry laseru. Nejprve je tedy sledovana hloubka provareni p v zavislosti
na tloustce desky b a vykonu laseru P. V druhém ptipadé je sledovana zavislost hloubky
provareni na rychlosti posuvu laseru v a vykonu laseru P. Tyto dva parametry procesu je
mozné snadno regulovat, z tohoto davodu jsou z pramyslového hlediska nejzajimavéjsi.
Z tohoto duvodu jsou zvoleny i pro dalsi analyzu, ktera spoc¢iva v porovnani nékolika
metod pro vytvoreni metamodelu.

Varianta pouziti metamodelu pro kombinaci rychlosti a vykonu laseru byla publiko-
vana v [71]. Varianta sledujici kombinaci vykonu a tloustky desky byla publikovana

v [69]. Porovnani nékolika metod pro vytvotreni metamodelu bylo publikovano v [72].

9.2 POUZITA SOFTWAROVA CAST PRO RESENI ULOHY

K feseni dlohy je pouzito nékolik riznych softwarovych ¢asti. Prvni ¢asti je kone¢né-
prvkovy vypocCetni software pro ziskani vstupnich dat pro tvorbu metamodelu, Kon-
krétné jsou vsechny vypocty MKP modelu provedeny v programu COMSOL Multiphys-
ics ve verzi 5.2. Vysledky jsou nasledné exportovany do .csv souboru.

Dalsimi ¢astmi je software urceny ke zpracovani vypoctenych dat, tvorbé metamo-
delu a vizualizaci vysledkl. Pro potfeby této prace je pouzit programovaci jazyk python
v kombinaci s SciPy knihovnou pro strojové ucenti scikit-learn [73] a knihovnou matplot-
lib pro piipravu grafii. Scikit-learn byl pouZit ve verzich 0.17 a 0.19.1.

Knihovna scikit-learn je jednou z moznosti, jak vyuzivat vhodné techniky pro tvorbu
metamodeld, aniz by bylo nutné je psat od zacatku. Pomoci této knihovny je mozné vyu-
7ivat vétsinu bézné dostupnych metod pouzivanych ve strojovém uceni. Resena tloha je
definovana jako tloha regresniho typu, proto jsou zajimavé pouze nékteré tfidy pouzité
knihovny.

Programovaci jazyk python (a tim padem i scikit-learn) je objektové orientovany. Me-
tamodel je tedy zaloZen na instanci tfidy Regressor pro zvolenou metodu. Pfi vytvofeni

instance tfidy se nastavuji atributy tfidy, pfedev$im pocate¢ni hodnoty hyperparametri.
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K proloZeni vstupnich dat (nauceni metamodelu) slouzi metoda fit, odhad se nasledné
provadi metodou predict.

Nasledujici velmi zjednoduseny kratky ptiklad kodu demonstruje, jak se zjednodusené
pouziva knihovna sklearn.gaussian_process za pouziti vychoziho nastaveni parametra

(platné pro verzi 0.17).

Vytvoreni instance tfidy sklearn.gaussian_process a nasledny proklad vstupnich dat po-

moci metody fit:

from sklearn.gaussian_process import GaussianProcess
import INPUT_DATA

X
Yy

INPUT_DATA.X
INPUT_DATA.y

gp_p = GaussianProcess()
gp_p.-fit(x, y)

Predikce pomoci metody predict:

p_predict, p_predict_MSE = gp_p.predict(x_values,
y_values,
MSE=True)

Metoda predict umozituje poskytnout vedle vlastniho odhadu i jeho nejistotu (divo-
dem je statistické pozadi metody). Metrikou charakterizujici pfesnost odhadu je MSE
(Mean Square Error).

Definice MSE (Cesky stfedni kvadraticka chyba) pro veli¢inu Y je nésledujici:

1& A
MSE = — ;(Yi - Yi)?, (86)

kde 7 je pocet vzorkil, Y je zndma hodnota veli¢iny a Y je jeji odhad.
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UKAZKOVY PRIKLAD RESENI

Algoritmus feSeni problému je vidét na Obr. 27:

Vstup:
vykon laseru,
tloustka desky

v

Metamodel

v

odhad p + nejistota odhadu

¢ trénovaci data
(vykon laseru, tloustka desky) -> p

nejistota odhadu

prijatelna MKP vypocet

vysledek vysledek
p p

Obr. 27: Vyvojovy diagram - algoritmus feSeni problému odhadu hloubky svaru.

Vstupni data jsou ve formatu x = [x1,...,x,]T a vystupniy = [y1,...,yu] . Nejis-

totu odhadu poskytne metoda regrese s Gaussovskym procesem.
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10.1 ULOHA 1 - KOMBINACE TLOUSTKA DESKY A VYKONU LASERU

10.1.1  Vstupni data

Jako vstupni data jsou pouzita data ze simulace sdruzené ulohy. Kromé toho jsou po-
uzita i data ze simulace ¢isté teplotniho pole (bez indukéniho pfedehfevu), tento pii-
klad se tedy sklada ze dvou dil¢ich dloh. Z hlediska metamodelovani jsou ale oba druhy
vstupnich dat rovnocenné a neni v nich zadny rozdil. Samoziejmé v pfipadé nahrazeni
sdruzené tlohy metamodelem je predpoklad vétsiho uSetfeni vypocetniho casu.

K vytvofeni metamodelu je pouzit nasledujici soubor vstupnich dat ve formé:
xi = (b, Pi), (87)

kde b je tloustka svafované desky a P je vykon laseru (resp. pfikon laseru). Pro neza-

vislou proménnou plati:

y; = (pi) . (88)

Konkrétni zvolené hodnoty jsou shrnuty v tabulce Tab. 4 a pro né je proveden vypocet
rozlozeni teploty a nasledné urceni hloubky svaru pro hybridni variantu (oznaceni piys

a variantu bez indukéniho predehfevu (oznaceni p).

Tab. 4: Soubor vstupnich dat pro vytvofeni metamodelu - kombinace b a P.

b (mm) 16 11 6 14 11 18 8 10 14

P (W) 325 375 425 425 475 500 525 575 600

p (mm) 2,548 | 2,833 | 3,101 || 3,076 | 3,287 || 3,383 | 3,476 | 3,643 | 3,720
puys (mm) || 2,871 | 3,236 | 3,596 || 3,446 | 3,639 || 3,659 | 3,913 | 3,974 | 4,059

Z téchto vstupnich dat je vytvofen metamodel umoznujici predikci hloubky svaru p
pro libovolnou kombinaci b a P. Pro ilustraci se soubor vstupnich dat postupné zvétsoval
az do koncové formy, ktera odpovida celé tabulce. Pomoci znaku || je rozliseno, jak se

postupné rozsifoval soubor vstupnich dat (,uceni metamodelu®).
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10.1.2 Metoda pouzita pro tvorbu metamodelu

Pro vytvofeni metamodelu je v obou pfipadech pouZita regrese pomoci Gaussovského
procesu. Tato metoda poskytuje vedle odhadu hloubku svaru i hodnotu o pravdépodob-
nosti odhadu. K vymezeni pfesnosti odhadu se v této praci pouziva interval spolehlivosti
95 %. Metamodel se postupné zlepsuje (uéi) s rozsifujicim se vstupnim souborem dat.

Gaussovsky proces je uren v pfipadé této tlohy predevsim svym nastavenim v scikit-
learn. Je pouzita kovarian¢ni funkce typu ,squared-exponential kernel“. Z hyperparame-
trd je pouzito vychozi nastaveni, které se nasledné optimalizuje pomoci metody L-BFGS-
B.

10.1.3 Vysledky

Vysledky proloZeni vstupnich dat a odhadu hloubky svaru je provedeno v nasleduji-
cich obrazcich pro variantu bez indukéniho pfedehfevu a pro variantu hybridni. Z pted-
chozi tabulky Tab. 4 je zfejmé, Ze nejprve jsou pro ilustraci pouZité pouze 3 vstupni body.
Vysledek je vidét na Obr. 28. Vstupni body jsou v grafu oznaceny zelené.

Nejistota je na veliké ¢asti intervalu (kombinace tloustky desky b a vykonu laseru P)
velmi vysoka. Na prvni pohled je zfejmé, Ze neni mozné prolozit efektivné dané body
vhodnou plochou. Jsou-li pro tvorbu metamodelu pouzity dalsi dva body, tzn. soubor
vstupnich dat je roven péti bodtim, vyrazné se zlepsi nejistota odhadu hloubky svaru p.
Viz Obr. 29.

Pfidanim dalsich boda dle tabulky Tab. 4 az do celkového poctu deviti bodi se znovu
snizi Groven nejistoty. Viz Obr. 30 pro variantu bez indukéniho pfedehfevu a Obr. 31 pro

variantu s induk¢nim pfedehfevem.

10.1.4 Validace

Jednim z béZnych dkolt je problematika validace vystupti metamodelu oproti plnému
modelu, v pfipadé dané aplikace, respektive validace odhadu hloubky svaru.'® Jako refe-
ren¢ni data jsou vzaty vysledky z kone¢né-prvkové simulace, které ale nebyly pouzity

pro vlastni vytvoreni metamodelu.

V této casti je pouzito slovo validace pro porovnani odhadnutych a vypoétenych dat. V oblasti strojového
ucenti se ale valida¢ni data pouzivaji k ladéni hyperparametrt. Pro posouzeni schopnosti predikce se pouzi-
vaji data testovaci. Bylo by tedy mozné pouzit slovo testovani misto validace.
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Obr. 28: Vysledky odhadu hloubky svaru pro 3 vstupni body (varianta bez indukéniho
predehievu).

V tabulce 5 je provedeno porovnani pro variantu bez indukéniho predehfevu (tato
tabulka se tedy tyka Obr. 30). Hlavni indikatorem je relativni chyba odhadu p, pficemz

jako referen¢ni hodnota je hloubka svaru p ziskana kone¢né-prvkovou simulaci, viz (89).

_ odhad p

rel. chyba odhadu p = ‘1
PFEM

‘-100. (89)

Zajimavym vysledkem odhadu je vypoctena hodnota prpym = 4.0 v bodé (4.0,575).
Jedna se pfesné o piipad Spatného svaru, kde byl aplikovan pfili§ veliky vykon laseru P
(pfipadné rychlost pohybu laseru v, nebo v kombinaci) vzhledem k tloustce desky. Izo-
terma 780 °C se tésné dotyka spodniho okraje materialu. Takovyto svar je malo odolny
proti mechanickému namahani. Jedna se tedy o variantu zminénou na Obr. 24(c). Tako-
vyto svar je velmi nekvalitni a kfehky. Velmi nepfijemné je, Ze tento problém neni mozné

pfi vlastnim svarovani opticky odhalit.
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Obr. 29: Vysledky odhadu hloubky svaru pro 5 vstupnich bodt (varianta bez indukéniho

predehievu).

Tab. 5: Porovnani odhadu hloubky svaru p oproti MKP simulaci (varianta bez indukéniho

p [mm]

predehievu).
b (mm) 15 15 5.5 4.0 11
P (W) 550 400 350 575 500
odhad p (mm) 3579 | 2935 | 2795 | 3.562 | 3.397
sttedni kvadraticka chyba p (mm?) || 0.00023 | 0.00020 | 0.00188 | 0.00396 | 0.00018
PrEM (mm) 3561 | 2959 | 2732 | 3.562 | 3.383
relativni chyba (%) 0.52 0.81 2.32 0.42

Pfi nastavovani vykonu laseru P (a rychlosti pohybu laseru v) mize nastat jesté vari-
anta kompletniho provareni skrz material. Takovy stav je na Obr. 28, 29, 30, 31 vyznafen
pomoci ¢erveného ktizku. Pfipadem nevhodné kombinace b a P je varianta (b = 2 mm,

P = 575W). RozloZeni teploty v misté svaru je vidét na Obr. 33. Oproti pfedchozimu
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p [mm]

Obr. 30: Vysledky odhadu hloubky svaru pro 9 vstupnich bodt (varianta bez indukéniho
predehievu).

pfipadu nekvalitniho svaru je pfi vlastnim svafovani problém na prvni pohled zfejmy,
protoze doslo ke kompletnimu roztaveni materialu.

V ptipadé varianty s induk¢énim predehfevem, tzn. hybridni laserové svafovani, bylo
rovnéz provedeno porovnani mezi vystupem metamodelu a kone¢né-prvkovou simulaci.

Vlastni porovnani je v tabulce Tab. 6, ktera se vaze k Obr. 31

Tab. 6: Porovnani odhadu hloubky svaru p oproti MKP simulaci (varianta bez indukéniho

predehfevu).
b (mm) 15 15 11
P (W) 550 400 500
odhad p (mm) 3.882 3.268 3.758
stiedni kvadraticka chyba p (mm?) || 0.00059 | 0.00051 | 0.00048
prEm (mm) 3827 | 3.233 | 3.720
relativni chyba (%) 1.45 1.09 1.03
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Obr. 31: Vysledky odhadu hloubky svaru pro 9 vstupnich boda (varianta s indukénim
predehievem).
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Obr. 32: RozloZeni teploty v misté svaru - tloustka desky 4 mm (varianta bez indukéniho

predehievu).
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Obr. 33: RozloZeni teploty v misté svaru - tloustka desky 2 mm (varianta bez indukéniho
pfedehfevu).
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10.2 ULOHA 2 - KOMBINACE RYCHLOST POSUVU A VYKON LASERU

Druh4 fesené varianta sleduje zavislost hloubky provateni p [mm] na rychlosti po-
hybu v a vykonu laseru P. Ve vétsiné uloh byla vstupni data rozdélena na trénovaci a tes-
tovaci (pouzita pro validaci). Nejprve bylo zvoleno 9 trénovacich bodd, vykon je zvolen
z rozsahu 400 — 1400 W a rychlost pohybu laseru je zvolena z rozsahu 1 — 10mm - s~ 1.

Vysledky jsou pro nazornost vyneseny do grafi, prvnich 9 bodd je vyneseno do grafu

Obr. 34.

12 1600

Obr. 34: Vysledky vytvofeni metamodelu pro Ulohu 2 - 9 vstupnich bodi.

Zelené body jsou vstupni data pro tvorbu metamodelu, tzn. vypoctena pomoci me-
tody konec¢nych prvkia. Modré body jsou body, kde je provedena validace, a Sedé body
ohranicuji interval irovné spolehlivosti 95 %.

Pro validaci metamodelu jsou zvoleny 2 body, vysledky pro valida¢ni body P
1400W, v = 10mm -s~'a P = 700 W, v = 10mm - s~ ! jsou shrnuty v tabulce Tab. 7.

Pro uplnost je na Obr.35 vyneseno rozlozeni teploty ziskané pomoci metody konec-

nych prvki (v pritfezu mista svaru ocelové desky) vbodé P = 1400 W, v = 10mm - s~ .
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Tab. 7: Vysledky validace metamodelu pro Ulohu 2.

P (W) 1400 | 700
v(mm-s~T) 10 10

odhad p (mm) 3.651 | 1.972

stiedni kvadraticka chyba p (mm) | 1.623 | 0.725

PrEm (mm) 2.995 | 2.041

relativni chyba (%) 21.91 | 3.51

Time=100 s Temperature (degC) 2
_0.017 [ T T T T T ]
A 2.63x10°

-0.018} x10°
2.5

-0.019+ .

-0.02} . 2

y [m]—0021— ] 1.5

-0.022 .

11

-0.023 .

-0.024+ i 10.5
-0.025F 4 L
1 1 L 1 1 Vv 21
0 0.002 0.004 0.006 0.008
x [m]

Obr. 35: Rozlozeni teploty v misté svaru - P = 1400 W, v = 10mm - s~ .

1

Po doplnéni dalsich 11 hodnot (tzn. celkovy pocet bodu pouzitych pro vytvofeni me-

tamodelu je 20, véetné dvou boda pouzitych pro validaci), vznikne zavislost, viz Obr. 36.

Predem bylo ocekavano, ze odhad p v bodé (1400,10) bude mit vétsi stfedni kvad-

ratickou chybu (bude méné piesny) nez v bodé (700,10). Po pfidani dodateénych 11

bodd, viz Obr. 36 je vidét, Ze nejistota odhadu klesla. Metamodel se tedy obecné zlepsil.

ustrace postupného zlepsovani modelu je vidét na Obr. 37.
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Obr. 36: Vysledky vytvoreni metamodelu - 20 vstupnich bodu.

10.2.1 Zaver

Na sledované uloze bylo cilem ukazat, Ze je velmi vyhodné pouzit techniku metamode-
lovani k usetfeni vypocetniho ¢asu. USetfeni ¢asu je opravdu markantni. Odhad hloubky
provafeni je mozné provést v fadech sekund. Pro srovnani vypocet ptivodni sdruzené

ulohy ve 3D trval na pocitaci fadové 2 hodiny a 30 minut. Pomoci soubora vstupnich

dat bylo cilem ukézat postupné zlepsovani (uéeni) metamodelu.

79



6
P [mm]

1 1 16004
0 1400
12 1600

10

6
XORE KRy p [mm)

»®
96
ii)( *
oW
oo
. 0]
00()00(: v
96649
x
oXe

10 1400
10 1400
12 1600 12 1600

Obr. 37: Postupné uceni metamodelu na tloze 2.
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POROVNANI RUZNYCH METOD TVORBY METAMODELU NA
ULOZE HYBRIDNIHO LASEROVEHO SVAROVANT

V teoretické Casti prace bylo zminéno nékolik rtznych technik, které je mozné po-
uzit pro tvorbu metamodeli. Jednou z dilezitych otazek je, jakou metodu zvolit. Pro
porovnani jsou zvoleny tfi principialné odlisné metody: regrese s Gaussovskym proce-
sem (pouzita jiz diive v této aplikacni ¢asti prace), vicevrstva neuronova sit a ndhodny
les. Pro tvorbu metamodelu je pouZito nékolik praktickych technik: navrh experimentu
pomoci techniky Latin Hypercube. Dale je pouzita kiizova validace a metoda grid search

k nalezeni optimalnich parametrii jednotlivych metamodelt.

Pro regresi s Gaussovskym procesem se vybira z nasledujicich hyperparametra:
« regulariza¢ni parametr
a=10,10"1,10"2,1073,107%,107>,107%,1077,1078,10-%,1019],
« typ pouzité kovarianéni funkce (kernelu)
= [ConstantKernel * ExpSineSquared, ConstantKernel * Matern,
ConstantKernel « RBF].

Pro vicevrstvou neuronovou sit se vybira z nasledujicich hyperparametr:
« velikost skryté vrstvy (pocet vrstev a neuront v nich)
=[(20,20,20), (15,15,15), (20,15,15), (20,15,10), (20, 20), (20,15)],
« regulariza¢ni parameter a
x =1[0,10"1,1072,1073,107%,107>,107%,1077,1078,10-%,1019].

Pro nédhodny les se vybira z nasledujicich hyperparametra:

« pocet stromt v lese = [100, 90, 80, 70, 60, 50].
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Pred vlastni aplikaci metod na soubor vstupnich dat bylo pouZito nékolik testovacich
funkci, které maji za tikol otestovat pfipravené skripty pro tvorbu metamodelt a porov-

nat je pomoci nelinearnich hladkych a nehladkych funkci, viz nasledujici ¢ast.
11.1

TESTOVACI FUNKCE PRO OVERENI TVORBY METAMODELU

Jsou zvoleny celkem ¢tyfi testovaci funkce, z ¢eho? jsou 2 funkce hladké (Obr. 38(a),
Obr. 38(d)) a 2 nehladké (Obr. 38(b), Obr. 38(c)).
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f(x) = cos(x1) cos(x2) exp(*ﬁx%)) f(x) = x4+ 23

Obr. 38: Zvolené testovaci funkce.
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11.2 VYSLEDKY TVORBY METAMODELU PRO TESTOVACI FUNKCE

Pro vytvoreni metamodelu je zvoleno 15 trénovacich bodu a 5 valida¢nich boda. Vy-
sledky jsou zde uvedeny pro testovaci funkce Obr. 38(a) a Obr. 38(c). Hladka testovaci
funkce Obr. 38(d) se chova podobné jako Obr. 38(a). Nehladka testovaci funkce Obr. 38(b)
se chova podobné jako Obr. 38(c).

Na Obr. 39 je vidét, Ze regrese s Gaussovskym procesem i s malym poctem vstupnich
dat dokazala nahradit hladkou funkci a a selhala na nehladké funkci se slozitym tvarem

(c). Podobné dopadl metamodel zaloZeny na vicevrstvé neuronové siti, viz Obr. 4o0.
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Obr. 39: Tvorba metamodelu pomoci regrese s Gaussovskym procesem pro testovaci
funkeci (a) a (c).
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Obr. 40: Tvorba metamodelu pomoci vicevrstvé neuronové sité pro testovaci funkei (a) a

(c).
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Hodnoty metriky R? pro testovaci funkci Obr. 38(a) jsou pro jednotlivé metody nasle-
dujici:

« regrese s Gaussovskym procesem:
- a = 0.1, pouzity kernel: RBF (length_scale = 1),
- R? =0.99973.

« vicevrstva neuronova sit:
- a = 0.01, velikost skryté vrstvy = (15,15,15),
- R? =0.99297.

« nahodny les:
- pocet stromi v lese = 90,

- R? =0.00339.

Pro testovaci funkci Obr. 38(c) jsou pak hodnoty metriky R?:
« regrese s Gaussovskym procesem:
- a = 0, pouzity kernel: RBF(length_scale = 1),
- R? = —0.10616.
« vicevrstva neuronova sit:
- a = 0.1, velikost skryté vrstvy = (20, 15),
- R? = —0.07984.
» nahodny les:
— pocet stromu v lese = 70,
- R? = —0.91920.

Odlisné vysledky ukazala metoda nahodného lesa, viz Obr. 41, které se s dostupnym
malym pocétem vstupnich dat nepodafilo vérohodné obnovit tvar funkce (a), ani (c).
Oproti pfedchozim dvéma metodam ale doslo v pfipadé nehladké funkce (c) k odezvé
metamodelu, nicméné i ta dostate¢né presné nevystihuje tvar testovaci funkce.

Zavér k vysledkim tvorby metamodelu je, Ze pro relativné hladké funkce dokazi zvo-
lené metody poskytnout relativné pfesnou aproximaci i s relativné malym poctem vstup-
nich dat (s vyjimkou metody nahodného lesa). V pfipadé nehladkych funkeci se slozitym
tvarem by bylo potfeba pouzit vétsi mnozstvi vstupnich dat, coz ale mize byt problém
v pfipadé realnych (¢asové naroénych) vypocta. Pro redlné inzenyrské aplikace je ale

mozné predpokladat spise funkce hladké.
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Obr. 41: Tvorba metamodelu pomoci ndhodného lesa pro testovaci funkci (a) a (c).

11.3 VYSLEDKY TVORBY METAMODELU 3 ZVOLENYMI TECHNIKAMI

Tfi zminéné metody pro tvorbu metamodelu jsou aplikovany na dlohu odhadu
hloubky svaru v zavislosti na rychlosti posuvu laseru v a jeho vykonu P. K tvorbé me-

tamodelu je pouZito 20 trénovacich bodu (v grafech oznaceny zelené) a pro validaci na-

RF

04
0.3
0.2

p -1
0.0

RF

sledné dalsich 8 bodi (v grafech oznaceny tyrkysovou barvou).

Tab. 8: Validace metamodelu - regrese s Gaussovskym procesem.

P(W) [v(mm-s™") [ p (mm) [ ppredicted (mm) | relative error (%)
600 5.5 2.611 2.102 19.5
1000 8.5 2.817 2.468 12.39
400 5 1.842 1.715 6.87
600 4.928 5.064 2.74
800 9 2.376 1.965 17.28
1150 1.5 7.776 7.654 1.57
1200 4.5 4.342 4.393 1.18
1350 6 3.877 3-889 0.31
I AVERAGE

Tab. 9: Validace metamodelu - vicevrstva neuronova sit.

PW) | v(mm-s71) | p(mm) Ppredicted (Mm) | relative error (%)

600 5.5 2.611 1.349 48.32

1000 8.5 2.817 2.876 2.1

400 5 1.842 1.678 8.87

600 2 4.928 5.552 12.65

8oo 9 2.376 2.273 433

1150 1.5 7.776 7.250 6.76

1200 45 4-342 4171 3-93

1350 6 3.877 3914 0.96
IR AVERAGE
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Obr. 42: Metamodel vytvoieny pomoci regrese s Gaussovskym procesem.

Tab. 10: Validace metamodelu - ndhodny les.

P(W) [v(mm-s™") [ p(mm) [ ppredicted (mm) | relative error (%)

600 5.5 2.611 2.419 7.33

1000 8.5 2.817 2.866 1.74

400 5 1.842 2.005 12.14

600 2 4.928 5.329 8.13

800 9 2.376 1.935 18.55

1150 1.5 7-776 7-531 3-16

1200 4.5 4342 3975 8.46

1350 6 3.877 3.754 3.19
IR AVERAGE

Z vysledkli na Obr. 42, Obr. 43 a Obr. 44 je vidét, Ze vSechny zminéné metody do-
kazaly aproximovat tvar vystupni funkce. Dokonce i metoda ndhodného lesa dokazala
dostatecné vérohodné prolozit vstupni data. V tabulkach Tab. 8, Tab. 9, Tab. 10 je shrnuto

porovnani predikce pomoci metamodelu a koneéné-prvkovych vypoéta.
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Obr. 43: Metamodel vytvofeny pomoci vicevrstvé neuronové sité
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Obr. 44: Metamodel vytvofeny pomoci ndhodného lesa
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PROVNANI EXPERIMENTALNICH DAT S VYSLEDKY
Z METAMODELOVANTI

K porovnani metamodelu a reality byla dne 22.11.2018 provedena prvni ¢ast experi-
mentu svafovani dvou ocelovych desek. Obrazek pracovisté, kde byl experiment prove-
den, je vidét na Obr. 45. Je zde vidét robotické rameno pro laserové svafovani a stolek,

na ktery se umistuji svafované desky.

Obr. 45: Fotka pracovisté laserového svafovani.

Robotické rameno nese diodovy laser, jako ochranna atmosféra je pouZit argon.
Experiment byl proveden pro 2 vzorky (varianty), oznaceni V1 a Vz. V pfipadé svaro-

vani V1 byl konstantni pfikon laseru a v prubéhu se dvakrat zménila rychlost pohybu
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laseru (celkem tfi rizné rychlosti). U Vz byla konstantni rychlost laseru a byl dvakrat
ménén prikon laseru (celkem t¥i rizné ptikony). K méfeni byly pouZity navafovaci ter-
moclanky typu K pfipojené k méficimu systému od firmy National Instrument. K ovla-
dani byl pouzit program LabVIEW, viz Obr. 46. U obou variant byla pouzita 3 ¢idla na
jednotlivé segmenty (celkem g ¢idel). Jedno ¢idlo méfilo teplotu okoli (¢idlo Tj).

Obr. 46: Méfici aplikace.

Termoclanky byly ke vzorktim pfivareny do pfedem navrtanych dér (pomoci specia-
lizované bodové svarecky k upeviovani termoélankd), viz Obr. 47. Diry jsou vrtany tak,
aby bylo ¢idlo 2 mm pod povrchem. Ke vzorkim je dale pfipevnéna drobna kovova kon-
strukce, ke které je uchycena kabelaZz vedouci k termoc¢lankim. Oznaceni termoélanka

je dale v textu je T1, T2, ..., Tg

12.1 VZOREK V1

Pro prvni vzorek byl po dobu celého experimentu konstantni piikon laseru P = 3 kW.
Rychlost pohybu laseru se v prubéhu ménila. Kazda 1/3 desky (= 10 cm) byla svafovana
rozdilnou rychlosti, pfi¢emz celkova délka desky je 30 cm. Zvolena rychlost posuvu la-

seru je v tabulce Tab. 11.
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Obr. 47: Méfené vzorky s navafenymi termoclanky:.

Tab. 11: Experiment V1, rychlost posuvu laseru.

oznaéeni | v (mm-s )
Via 3
Vib 5
Vie 7

Pro zminéné hodnoty bylo nasledné spusténo svafovani. Prabéh teploty na jednotli-
vych ¢idlech je vidét na Obr. 48. Optimalni kvalita svaru je pro ptikon laseru P = 3kW

arychlostv =5mm -s~1.

12.2 VZOREK V2

Pro druhy vzorek Vz byla po dobu celého experimentu konstantni rychlost posuvu
laseru v = 3mm - s~ !. Ptikon laseru se ménil dle tabulky Tab. 12. Pribéh teploty na
jednotlivych ¢idlech je pro V2 vidét na Obr. 48.

Rychlost v = 3mm - s~! a ptikon P = 2400 W je pro svafovani danych desek opti-

malni a je pfi ném nejlepsi kvalita svaru (uzka sifka svaru). Pro variantu Vzc doslo k pro-
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Obr. 48: Vyvoj teploty na termoclancich - V1.

Tab. 12: Experiment V1, pfikon laseru.

oznaceni P (W)
Vza 1800 (60 % maxima)
Vzb 2400 (80 % maxima)
Vze 3000 (100 % = maximum)

vareni skrz material. Problémem bylo pfedehfati na teplotu 40-50 °C vlivem svafovani

predchozi 1/3 desky. Laser byl na chvili odstaven, ochlazeni desek ale nebylo dostate¢né.

Ukézka svart je na Obr. 50, Obr. 51 a Obr. 52",

11 Obrazky svart jsou pro lepsi ilustraci barevné upraveny.
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Obr. 49: Vyvoj teploty na termoclancich - Vz.

Obr. 50: Ukazka nekvalitniho svaru.
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Obr. 51: Vyhovujici kvalita svaru.

Obr. 52: Svar provafeny skrz material.
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Cast IV

ZHODNOCENI A ZAVER



ZAVER

I pfes obrovsky rozvoj velmi vykonné vypocetni techniky je v souc¢asné dobé jednim
z trendt sniZeni vypocetni naro¢nosti modelt. Ve specidlnich ulohach je feseni klasic-
kych kone¢né-prvkovych modeli pfilis zdlouhavé a je potfeba ziskat vysledky rychleji.
Prikladem takovych uloh mtzou byt napiiklad optimaliza¢ni ilohy, simulace fesené v re-
alném case nebo specialni pramyslové aplikace. Jednou z moznosti snizeni vypocetni
naro¢nosti modelt je v souc¢asné dobé metamodelovani. Jeho velkou vyhodou je moz-
nost ho vyuzit na libovolnou inzenyrskou ulohu (a to i mimo oblast elektrotechniky).
Predpokladem je vhodna definice dlohy.
protoZe ¢asova Uspora je vétsi. Mezi vypocetné nejnaroc¢néjsi alohy patfi: sdruzené alohy
a modely obsahujici nelinearity. V ramci této prace je feSena uloha sdruzena s nelineéar-
nimi materidlovymi parametry. Z tohoto divodu je vhodnym piikladem k demonstraci
pouziti metamodelovani k redukeci vypocetniho ¢asu. Vzhledem ke komplexnosti ulohy
neni mozné pouze jednim metamodelem pokryt kompletni chovani sledovaného sys-
tému jako v pfipadé koneéné-prvkového modelu. Sledovana byla kvalita svaru, zjednodu-
$ena pro potfeby modelovani a charakterizovana pouze jednim parametrem (hloubkou
svaru). To samozfejmé nevystihuje viechny jevy, ke kterym dochézi béhem svafovani.
Velkou vyhodou metamodelovani je moznost odhadovat vysledky na zakladé relativné
malého mnoZstvi dostupnych dat .

Hlavnim pfinosem prace je shrnuti dosavadnich znalosti z hlediska tvorby metamo-
delt a jejich aplikace na vypocetné velmi narocnou tlohu z oblasti elektrického tepla
(hybridni laserové svafovani). Z vysledka realného prikladu je zfejmé, Ze metamodelo-
vani je dle predpokladd vyhodné k usetfeni vypocetniho ¢asu. Pomoci metamodelu je
mozné odhadovat hloubku svaru v fadu sekund, coZ je v porovnani se standardni dobou
vypoctu v fadu hodin znatelné zrychleni. Prace byla od zacatku jako aplikaéni. Algo-

ritmy pro tvorbu metamodell jsou pfedevsim pouZzivany, vlastni vyvoj metod, ani jejich
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rozsifeni neni cilem prace. StéZejnim prinosem prace je ukazka potencialu vyuziti meta-
modelt v pramyslu.

V tvodu prace jsou nejprve predstaveny zakladni pojmy, teorie a rozebrany vybrané
techniky metamodelovani. Z pfedstavenych technik je pro aplikaci na realnou tlohu
vybrana regrese s Gaussovskym procesem (kriging), protoze ze svého principu poskytuje
odhad i nejistotu odhadu.

Dulezitou otazkou metamodelovani je vybér vhodné techniky, proto je kromé Gau-
sovského procesu vénovana v praci pozornost jesté dvéma dalsim metodam a jejich na-
sledné konfrontaci, jedna se o vicevrstvou neuronovou sit a metodu nahodného lesa.
Vsechny tfi metody jsou pro srovnani aplikovany nejprve na zvolené testovaci funkce a
nasledné i na fesenou ulohu. Vysledky potvrzuji vhodnost regrese s Gaussovskym proce-
sem v pfipadé omezeneného poctu vstupnich dat. Je zfejmé, Ze ¢im vice vstupnich dat je
dostupnych, tim bude metamodel pfesnéjsi. Nicméné vstupni data musi vhodné pokry-
vat sledovany vstupni prostor, z tohoto diivodu je v praci popsana i problematika volby
vstupnich dat (Design of Experiments).

V préci je potvrzena hypotéza tykajici se usetfeni vypocetniho ¢asu pro rtizné varianty
modelu. To je zaroven hlavni vyhodou uziti metamodelovani. Oproti tomu hlavni nevy-
hodou metamodelovani je ztrata pfesnosti a komplexnosti ptivodniho modelu. Velikost
chyby metamodelu je vzhledem k uspofenému Casu akceptovatelna.

Na zékladé vysledkt je mozné potvrdit, Ze metamodelovani je mozné aplikovat k fe-
$eni realné elektrotechnické ulohy v podobé hybridniho laserové svafovani ocelovych
desek. Je potfeba mit ale na paméti omezeni zptisobena jeho principem. Dale jsou kratce

popsany dalsi mozné sméry pokracovani této disertacni prace.
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SMERY DALSIHO POKRACOVANI PRACE

V této Casti prace je kratce nastinéno, v jakych smérech je mozné na disertaéni praci
navazat.

Pro tvorbu metamodell je moZné zvolit celou fadu metod. V ramci této prace se osvéd-
Cila metoda regrese s Gaussovskym procesem, protoze je mozné ji efektivné aplikovat i
na malé soubory vstupnich dat. Jeji obrovskou vyhodou je jeji statistické pozadi, diky kte-
rému je mozné vedle vlastniho odhadu ziskat i hodnotu jeho pravdépodobnosti a s touto
informaci dale pracovat. Klicovou ¢asti metody je volba vhodné kovarianéni funkce a je-
jich hyperparametra. Volba téchto prvka ma obrovsky vliv na odhad i pravdépodobnost
odhadu, obecné jejich urceni neni jednoduché. Zajimavou cestou k uréeni hyperparame-
tri je metoda Hamiltonian Monte Carlo (HMC) [64].

Obecné dulezitym bodem je srovnani vysledki modelovani a metamodelovani s fyzi-
kalni realitou. Realny experiment popsany v této praci bude dale zpracovavan, v piipraveé
je publikace na konferenci HES 2019.

Dalsim zajimavym smérem by bylo porovnani vysledka ziskanych pomoci metamo-
delovani s vysledky ziskanymi pomoci metod redukce fadu modelt (Model Order Re-
duction), a to pfedevsim na nelinearnich a sdruZenych tlohach.

Zavérem je vhodné zminit, Ze poznatky ziskané pfi zpracovavani této disertacni praci
budou dale aplikovany ve vyzkumné-vyvojovych aktivitach katedry. Vyuziti metamo-
deld bude i nadale studovano a vyuZito k odhadiim parametra koneéné prvkovych mo-
delt a jejich ovéfeni pomoci realnych experimentt. V planu je vyuziti metodiky na ulohy

laserového navarovani kovu.
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