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Abstrakt

Tato diplomové préace se zabyva vyvojem modelu pro efektivni predikci sily potiebné
k valcovani plechi, coz je klicovy aspekt v procesu vyroby kovovych materiali. Vyuziva
metody strojového uceni a provadi rozsdhlou analyzu dat, zkouma rizné algoritmy, véetné
linearni regrese, k-Nearest Neighbors (kNN) a stromovych metod. Data pro analyzu byla
poskytnuta spole¢nosti PT Solutions Worldwide (PTSW) a obsahuji tdaje z valcovny
hliniku za studena.

Ptesné predikce maji za cil nejen snizit vyrobni naklady, ale také zvysit kvalitu a kon-
zistenci findlnich produkti. Prace dale identifikuje potencidlni sméry pro budouci vyzkum,
jako je testovani modeli na rozsifenych a diverzifikovanych datasetech nebo vytvoreni en-
semble modelii.

Testovani algoritmii strojového uceni s riiznymi predzpracovanimi dat odhalilo, Ze model
kNN s logaritmickym predzpracovanim dat je pro tuto specifickou tlohu nejvhodnéjsi,
dosahujici MAPE 6.35 %.

Tato studie prinasi informace o integraci strojového uceni do primyslovych procest
a nastinuje moznosti jejich dalsiho vyvoje a optimalizace.

Klicova slova

Strojové uceni, datova analyza, predzpracovani dat, valcovani, prediktivni analyza,
uceni s ucitelem.



Abstract

This thesis focuses on the development of a predictive model for effectively forecas-
ting the force required for rolling sheet metal, a key aspect in the production process
of metallic materials. It utilizes machine learning methods and conducts extensive data
analysis, examining various algorithms, including linear regression, k-Nearest Neighbors
(kNN), and tree-based methods. The data for analysis was provided by PT Solutions Worl-
dwide (PTSW). Accurate predictions aim not only to reduce manufacturing costs but also
to enhance the quality and consistency of the final products. The work further identifies
potential directions for future research, such as testing models on expanded and diversified
datasets or creating ensemble models. Testing machine learning algorithms with various
data preprocessing revealed that the kNN model with logarithmic data preprocessing is
the most suitable for this specific task, achieving a MAPE of 6.35%. This study provi-
des insights into the integration of machine learning into industrial processes and outlines
possibilities for their further development and optimization.

Key words

Machine learning, data analysis, preprocessing, rolling, predictive analysis, supervised
learning.
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1 Uvod

Tato diplomova prace se zaméruje na analyzu a predikci sily potfebnou pro valcovani
plechi, coz je zésadni aspekt ve vyrobnim procesu kovovych materiali. Véalcovani je techno-
logicky proces, pti kterém dochézi k deformaci materidlu prochazejiciho mezi dvéma nebo
vice valci. Presna predikce sily valct je klicova pro optimalizaci tohoto procesu, snizeni
nakladt na vyrobu a zajisténi kvality kone¢ného produktu.

Cilem této diplomové prace je navrhnout a vyvinout matematicky model, ktery bude
schopen predpovidat nutnou silu valcti na zakladé vstupnich parametri, jako jsou material
plechu, jeho pocatecni tloustka a pozadovana tloustka po valcovéani s tim, aby byla odchylka
vystupni tloustky od pozadované co nejmensi. Spravna predikce pozadované sily povede
nejen ke snizeni vyrobnich nakladi, ale také k zajisténi vyssi kvality kone¢nych vyrobki.
Model bude vytvotren s vyuzitim metod strojového uceni a statistické analyzy.

V teoretické ¢éasti préace budou nejprve predstaveny zakladni principy valcovani. Déale
bude predstavena firma PT Solutions Worldwide (PTSW), ktera dodala potfebna data
a Tesi problematiku predikce sily valcii. Poté budou diskutovany rizné typy piedzpracovani
dat spole¢né s algoritmy strojového uceni.

V praktické ¢asti prace bude popsan proces pripravy dat pro analyzu, vybér vhodnych
algoritmii strojového uceni, implementace modelu a jeho testovani na realnych priamyslo-
vych datech. Na zavér budou prezentovany vysledky testovani, diskutovany limitace modelu
a navrzeny moznosti dalstho vyvoje.



2 Teoretickd c¢ast

V této kapitole jsou popsény vSechny dilezité pojmy a vztahy, které jsou vyuzity v prak-
tické ¢éasti. Prvni dvé podkapitoly popisuji obecné proces valcovani a predstavuji spole¢nost
PTSW (Process Technology Solutions Worldwide). Nasledujici t¥i podkapitoly se vénuji ob-
lastem predzpracovani dat a algoritmim strojového uceni. V zavéru je podrobné popsan
princip fungovani Autoencoderu a metody PCA.

2.1 Zaklady valcovani

Valcovani predstavuje technologicky proces, ktery je klicovy pro vyrobu a zpracovani
siroké skaly material. Jeho hlavni funkci je deformace materialu pro dosazeni pozadova-
nych zmén v jeho tvaru a tloustce. Material, typicky slitina, prochazi mezi dvéma paralelné
umisténymi vélci, které jsou mechanicky pohanény. Tento proces zajistuje, Ze materiél je
efektivné stlacovan a formovan tak, aby spliioval specifikované parametry.

Valcovanim nedochézi pouze k vizualnim a geometrickym zméndm materialu, ale za-
sadné se méni i jeho vnitini struktura. Tento proces ovliviiuje mikrostrukturu materiélu,
coz ma primy dopad na jeho vlastnosti, jako jsou pruznost, pevnost a tvrdost. Tyto zmény
jsou klicové pro zajisténi funkcénich charakteristik finalnich vyrobkt, coz umoznuje mate-
rialu vyhovét specifickym naroktm ritznych prumyslovych aplikaci.

Valcovani tak slouzi jako nezbytny krok v prumyslovych procesech, jehoz cilem je vy-
tvaret vyrobky a komponenty s presnymi geometrickymi vlastnostmi, coz je realizovano
zménou puvodniho tvaru a rozméru materialu prostfednictvim fizeného a strategického
aplikovani sily. Tento proces ma Sirokou aplikaci ve vyrobé a zpracovani materiala a je
zodpovédny za produkci Sirokého spektra prumyslovych komponent, véetné plechu, drati
a trubek, a hraje nezastupitelnou roli v sektorech, jako jsou automobilovy primysl, sta-
vitelstvi, letecky primysl a mnoho dalsich. Valcovani je tedy nezbytnym a univerzalnim
procesem v dnesnim pramyslovém svété vyroby [1].

2.1.1 Valcovani za studena

Valcovani za studena se realizuje pfi relativné nizkych teplotach, ¢asto okolo pokojové,
coz méa za nasledek zvySeni pevnosti a tvrdosti materidlu, ale za cenu sniZeni jeho plas-
ticity. Tato technika umoznuje vytvaret vyrobky s vysokou presnosti a vysoce kvalitnim
hladkym povrchem, ¢inici ji idealni pro aplikace, kde jsou tyto parametry klicové jako
v automobilovém pramyslu ¢ vyrobé naradi [2].

2.1.2 Valcovani za tepla

Na druhé strané, valcovani za tepla probiha za podstatné vyssich teplot, konkrétné nad
rekrystaliza¢ni teplotou materialu (vétsinou 350 °C - 1500 °C), coz zajistuje, ze material
zustane dostatecné duktilni (duktilita - mira, do jaké se muZze material deformovat pied
dosazenim meze pevnosti) a plasticky béhem celého procesu. I kdyz tato metoda nemiize



nabidnout stejnou troven presnosti a kvality povrchové tupravy jako studené véalcovéni,
je mnohdy ekonomic¢téjsi (je nutna mensi sila k deformaci) a umoziuje efektivni zpraco-
vani vétsich objemi materialu. Valcovani za tepla je tak ¢asto vyuzivano v konstrukénich
a stavebnich aplikacich, kde jsou kritéria pro estetiku a pfesné rozméry méné piisna [3].

metal sheet

Obrazek 1: Vélcovaci proces [2]

2.2 Proces valcovani

Proces véalcovani zahrnuje sérii strategicky planovanych fazi, které se pohybuji od vy-
béru materialu az po findlni vystup a kontrolu kvality, s kazdou fazi prinésejici svij unikatni
vyznam a vyzadujici specifickou pozornost.

2.2.1 Vybér materialu

Prvnim krokem je vybér a hodnoceni vhodného materialu, ktery ma pozadované vlast-
nosti, jako jsou pevnost, tvrdost a duktilita. Material by mél byt vybran s ohledem na jeho
schopnost odolat pozadovanym mechanickym zatiZzenim a s ohledem na environmentélni
faktory, jako je odolnost proti korozi.

2.2.2 Priprava materialu

Dalsi faze je priprava materidlu. Tato etapa zahrnuje ¢isténi povrchu tak, aby byly
odstranény necistoty a nezadouci rezidua, coz je nezbytné pro dosazeni hladkého a rovno-
mérného vysledku valcovani. Déle predehfivani, které je dulezité pro zajisténi, Zze material
bude mit spravnou konzistenci a plasticitu potiebnou pro efektivni deformaci.

V pripadé nékterych specialnich aplikaci se mtize k materialu pridavat i legovani (pfi-
dani smési latek za ucelem vylepSeni vlastnosti), coz muze zvysit jeho pevnost, odolnost
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nebo jiné pozadované vlastnosti. Material, ¢asto ve formé bloku, svitku nebo platku, je po
téchto predzpracujicich krocich pripraven k zavedeni do samotného procesu vélcovani, kde
je transformovan do pozadovaného tvaru a rozméru.

2.2.3 Valcovani

Samotné véalcovani zac¢ina zavedenim pripraveného materidlu do pracovni zény valce.
Nésledné jsou valcovaci valce rozto¢eny a material je veden mezi né. Aplikovany tlak a smér
sil od valct zptsobuje deformaci materialu, ktery je tak formovan do pozadované tloustky
a tvaru. Dynamika a parametry prichodu, jako jsou rychlost valcovani a rozestupy valc,
musi byt peclivé regulovany, aby byly splnény specifikace vysledného produktu. V nékte-
rych pfipadech je material veden postupné nékolika valcovacimi hlavicemi za sebou, coz
vyzaduje vysokou pfesnost zmeény tloustky materialu po kazdém pruchodu. Vétsinou dojde
k valcovani za tepla a poté k valcovani za studena. Nicméné oba tyto procesy lze provést
vicekrat.

Materidl muze byt opakované valcovan za tepla ve vice pasédzich, coz umozhuje po-
stupné tvarovani a fizeni struktury materidlu. Vice etapové procesy pomahaji optimalizo-
vat vlastnosti materialu, jako jsou pevnost, tvrdost a duktilita, a také zlepsuji homogenitu
struktury.

Po procesu valcovani za tepla a nésledném chlazeni miize byt material dale zpracovavan
valcovanim za studena. Studené valcovani muze byt také provedeno v nékolika etapéch,
pri¢emz mezi jednotlivymi pasazemi miize byt material zihan, aby se obnovila jeho duktilita
a snizila vznikla vnitini napéti.

2.2.4 Normalizace a chlazeni

Dohiivani a chlazeni v procesu valcovani vyznamné ovliviiuji finalni vlastnosti zpra-
covavaného materiadlu. Faze normalizace, ¢asto nezbytna pro valcovani za tepla, vyzaduje
dohfivani materialu na specifickou teplotu, ktera je nésledné udrzovana po urcity casovy
interval, aby bylo dosazeno pozadované homogenity a zlepSeni mechanickych vlastnosti.

Néasledné pomalé chlazeni pak poskytuje kontrolovanou cestu k dosazeni specifikované
mikrostruktury a optimalizaci mechanickych vlastnosti. Na druhou stranu, rychlost chla-
zeni je rovnéz faktor, jenz mize byt zamérné modulovan, tak aby byly ziskédny specifické
a pozadované vlastnosti materialu.

Tato chladici faze muze byt realizovana prostfednictvim riznych technik a médii, véetné
vzduchu, oleje ¢i vody, kazda s vlastnimi charakteristickymi vyhodami a omezenimi, aby
byla splnéna specifika konkrétniho vyrobniho procesu a jeho vysledného produktu.

Tento cely proces od dohtivani az po kontrolované chlazeni je tedy zésadni pro aspekty
jako je uniformita (rovnomérnost vlastnosti a struktury materidlu napii¢ jeho objemem),
kvalita a funk¢énost vyslednych valcovanych materiali.



2.2.5 Finalni Gpravy

Po téchto procesech material prochézi fazemi tvarovani, kde muze byt déale upravo-
van prostfednictvim dalsich valcovacich operaci, jako jsou napiiklad zakfivovani, stiihani
¢i profilovani, aby tak odpovidal koneénym specifikacim. V tomto stadiu muze také dojit
k dodateénym tepelnym a povrchovym tpravam, jako jsou zihani (zahréati materialu a né-
sledné ochlazeni na volném vzduchu), chlazeni nebo povlakovéni, coz vylepsuje vlastnosti
a vizualni kvalitu vyrobku.

Povrchové upravy slouzi k vylepSeni estetickych a funkénich vlastnosti vyrobku. Apli-
kace riznych povlaki muze nabidnout lepsi odolnost proti korozi nebo zvysit odolnost
proti opotiebeni, lesténi muze vylepsit vizualni estetiku materialu a dalsi upravy povrchu
mohou byt provadény tak, aby byly splnény konkrétni pozadavky tykajici se napriklad
tfeni, adheze nebo jinych parametra relevantnich pro vyslednou aplikaci materialu.

2.3 PT Solutions Worldwide (PTSW)

Spolecnost PTSW se specializuje na poskytovani komplexnich automatiza¢nich feseni
pro prumyslovy sektor, zejména pro hutni primysl a energetiku. Firma existuje uz vice nez
20 let. Jeji feSeni jsou navrzena tak, aby byla provozovana v redlném case a reprezentovala
Spicku v oboru, ¢imz klientim pomahaji splnit jak procesni, tak obchodni pozadavky [4].

Kompletni sluzby nabizené PTSW zahrnuji:

e Navrh procesu: Vytvareni efektivnich a optimalizovanych procesnich plant pro kli-
enty.

e Zakladni a detailni inzenyring: Rozpracovani technickych specifikaci a podrobnosti
pro implementaci automatizacnich systému.

e Integrace aplikaci: Sestaveni a integrace softwaru a hardwaru pro hladky chod auto-
matizovanych systémi.

e Rozsahlé skoleni: Poskytovani skoleni pro zaméstnance klienta, aby mohli efektivné
vyuzivat nové implementované systémy.

e Uvedeni do provozu: Zajisténi, ze vSechny systémy a komponenty jsou spravné nain-
stalovany, otestovany a plné funkéni.

e Podpora po uvedeni do provozu: Nabidka pokracujici podpory a tudrzby zafizeni
a systému po jejich spusténi.



3 Strojové uceni

Strojové uceni je oblast umélé inteligence, kterd umozinuje softwarovym systémum zlep-
Sovat své vykony na zakladé zkuSenosti, tedy na zékladé analyzy dat. Jedna se o techniku,
ktera se soustiedi na vyvoj algoritmi, jez se mohou ucit z dat a délat predikce nebo roz-
hodnuti bez explicitniho programovani k témto tkoltm.

Uspéch strojového uéeni silné zéavisi na kvalité a mnozstvi dostupnych dat. Spatna
kvalita dat nebo jejich nedostatek mtize vést k nepfesnym nebo zkreslenym modelam [5].

Zakladni pojmy

e Data: Zakladem pro strojové uceni jsou data. Ty mohou byt ve formé obrazku, textu,
zvuku nebo ¢iselnych hodnot a jsou nezbytna pro trénink modeli.

e Modely: Definuji vztah mezi vstupy a ocekdvanymi vystupy. Modely jsou 'trénovany’
na zakladé historickych dat s cilem naucit se pfedpovidat vystupy na novych datech.

e Trénink: Proces, pii kterém se model 'uc¢i’ z dat. Béhem tréninku se model snazi mi-
nimalizovat chyby mezi svymi predikcemi a skuteénymi vysledky a postupné se pfi-
zpusobuje, aby poskytoval presnéjsi predikce.

e Evaluace: Po tréninku je model vyhodnocen pomoci testovaci sady dat, ktera nebyla
pouzita pri tréninku. To umoziuje ovérit, jak dobfe model funguje a jak presné jsou
jeho predikce v praxi.

3.1 Predzpracovani dat

Ptedzpracovani dat je zasadnim krokem ve vSech projektech strojového uceni, ktery ma
klicovy vliv na uspéch a efektivitu vyslednych prediktivnich modeld. Hruba data neboli
raw data, jsou Casto netplnéd, zaSuménéd a obsahuji irelevantni nebo chybné informace,
které mohou vyznamné zkreslit vysledky modelovani. Proto je nezbytné provadét dikladné
predzpracovani dat, aby byla pfevedena do formatu vhodného pro strojové uceni. Tato
kapitola poskytuje detailni prehled o technikdch a metodéch predzpracovani dat, véetné
normalizace, redukce dimenzi, ¢isténi dat a rozdéleni datové sady. Kazdy z téchto kroku
poméhéa zlepsit kvalitu a strukturu datové sady, coz je nezbytné pro efektivni trénovani
a validaci modeli strojového uceni [6].

3.1.1 Cisténi dat

Cisteni dat zahrnuje identifikaci a opravu chyb a inkonzistenci v datovych sadéch. Tento
proces muze zahrnovat odstranéni duplicitnich zéznami, opravu chybnych datovych typ,
vyplnéni chybégjicich hodnot, nebo odstranéni ’outliers’ (odlehlych hodnot), které mohou
zkreslovat analyzu.



3.1.2 ZmensSeni dimenze vstupu

Dimenzionalita dat je Casto sniZena za tcelem zjednoduseni modelt a snizeni vypocetni
naro¢nosti. Techniky jako vybér piiznaki, extrakce pfiznaki a redukce dimenze jsou bézné
vyuzivany k tomu, aby byly odstranény nevyznamné nebo redundantni proménné z datové
sady. Mezi zakladni techniky patii PCA a LDA [7].

3.1.3 Normalizace dat

Normalizace dat je proces, ktery upravuje rozsah hodnot atributi v datové sadé tak,
aby byly lépe srovnatelné a aby na né bylo mozné aplikovat statistické metody. Metody
normalizace zahrnuji $kalovani podle minima a maxima, standardizaci (odstranéni priméru
a Skalovani na jednotkovou varianci) a normalizaci podle normy.

Normalizace dat je kritickym procesem ve strojovém uceni, ktery se doporucuje apliko-
vat v piipadech, kdy proménné ve datové sadé maji rizny rozsah, ale nevykazuji normélni
rozdéleni nebo obsahuji odlehlé hodnoty (outliers). Tento proces je zaméfen na upravu
hodnot ¢iselnych sloupct tak, aby byly transformovany na spoleéné méritko bez zkres-
leni rozdili v rozsazich hodnot nebo ztraty informace. Jednotné métitko vstupnich veli¢in
je klicové pro zvySeni efektivity a pfesnosti algoritmii strojového uceni, tim je zajiSténo,
ze zaddny priznak neni ve vysledném modelu podcenén nebo preceiiovan na zakladé jeho
puvodniho méritka.

Min-max normalizace (Rescaling)
Tato metoda skaluje data do rozsahu (0, 1) podle vzorce:

x — min(x)

z= : (1)

max(z) — min(z)

kde x predstavuje ptvodni hodnoty sloupce, které chceme normalizovat. Metoda je
obzvlasté uziteéna, kdyz potfebujeme zachovat pfesné rozdily v hodnotéach, jako je to
u algoritmu zalozenych na vzdalenostech.

Z-score normalizace (Standardizace)
Tato technika transformuje data tak, aby méla normalni rozdéleni se stfedni hodnotou
0 a smérodatnou odchylkou 1. Pouziva se vzorec:

=T (2)

kde x reprezentuje hodnoty ptuvodniho sloupce, p je stfedni hodnota a ¢ je smérodatna
odchylka. Tato metoda je vhodna pro algoritmy, které predpokladaji, ze data jsou normalné
rozlozena, jako jsou naptiklad metody zalozené na pravdépodobnostnich piistupech.

Yeo-Johnson transformace
Yeo-Johnson transformace je statistickd metoda pouzivana pro stabilizaci rozptylu a pri-
bliZzeni rozdéleni dat k normélnimu rozdéleni. Tato transformace je rozsifenim Box-Cox



transformace a umoznuje transformovat i zaporné hodnoty, coz Box-Cox transformace ne-
dovoluje [8].

-t pro A # 0,y >0
log(y + 1) proA=0,y >0
YN =9 Loy (3)

5N proA#2y<0
—log(—(y+1)) proA=2,y<0

3.1.4 Vybér priznakia

Vybér priznaki je proces vybirani nejrelevantnéjsich proménnych z datové sady pro
pouziti v modelovani. Cilem je zlepSit vykon modelu, zvysit presnost a zabranit pretré-
novani. Vybér piiznakt muze byt realizovan pomoci riznych statistickych, informac¢nich
a algoritmickych metod.

3.1.5 Feature engineering

Feature engineering je proces, ktery se zaméruje na tvorbu novych pfiznakt z ptivodnich
dat. To muze byt uziteéné pro uceni s uc¢itelem i bez ucitele. Cilem je zrychlit a zjednodusit
transformaci dat a zaroven zlepsit presnost modelu. V ramci tohoto procesu se uplatnuji
riazné metody jako:
kané kombinaci existujicich. Tyto nové priznaky jsou tvoreny pomoci soucinii a mocnin
puvodnich proménnych.

Vstupni parametr 'degree’ (¥fad) uréuje, jak vysokou mocninu je mozné pro generovani
novych priznaki pouzit. Napriklad pti piiznakovém prostoru s proménnymi x a y a hodnoté
parametru degree nastavené na 1 by vznikl jeden novy pfiznak: |z - y|. Pokud by byla
hodnota degree zvySena na 2, vznikly by tii nové pifznaky: [z -y, 22 -y, x - y?|.

Timto zptusobem Polynomial Features umoznuje modeliim, zejména linearnim, zachytit
dat. Rozsifeni prostoru priznakt vSak mize také zvysit riziko pretrénovani, zejména u ma-
lIych datovych sad, coz vyzaduje peclivou validaci a pripadné pouziti technik pro regulaci
modelu.

Dalsi metody mohou treba byt:

Log transformace: U této metody je nezbytné zajistit, Ze vSechny vstupni hodnoty
jsou kladné a nenulové, aby bylo mozné vypocet provést. Logaritmickd transformace je
uzitecna pro stabilizaci rozptylu a piiblizeni distribuce dat k normélnimu rozdéleni [9].

Inverzni transformace: Tato metoda vyzaduje, aby zadné z vstupnich parametri
nebyly nulové. Inverzni transformace miize byt Gc¢inna pro snizeni efektu velmi vysokych
hodnot.



3.1.6 Rozdéleni dat

Rozdéleni dat na trénovaci, testovaci a valida¢ni je klicové pro Gspésny vyvoj strojovych
ucicich modeli. Trénovaci data umoziuji modelu ucit se detekovat vzory a souvislosti,
zatimco testovaci data, ktera by méla byt nezavisla na trénovacich, ovéruji jeho schopnost
generalizace a pomahaji identifikovat pfipadné pfeuceni modelu. Valida¢ni data se vyuzivaji
k jemnému ladéni parametru béhem trénovani, coz zabranuje preuceni a zajistuje, ze model
si zachovava schopnost generalizace. Idealni rozdéleni dat se mize lisit pro kazdou tlohu,
bézné je v poméru 80:10:10 pro trénovaci, testovaci a valida¢ni ¢ast [10].

4 Algoritmy strojového uceni

Algoritmy strojového uceni vyuzivaji presné definované sekvence instrukei k prozkou-
méavani a interpretaci slozitych datovych sad. Tyto algoritmy jsou zakladem pro vytvareni
modeli, které identifikuji vzory pouzitelné pro kategorizaci dat nebo predikci budoucich
vysledki. V zavislosti na specifikich dat neni vzdy ziejmé, ktery algoritmus bude fungovat
nejlépe, coz vyzaduje experimentovani s riznymi algoritmy, aby se dosahlo optiméalnich vy-
sledki. Vétsina algoritmt mé nastavitelné parametry, zndmé jako hyperparametry, které
mohou zasadné ovlivnit jejich vykonnost. Optimalizace hyperparametru je proto klicova.
Tento proces zahrnuje hledani nejlepsich hodnot pro tyto parametry, coz muze vyrazneé zlep-
Sit vykon algoritmu. K automatizaci tohoto procesu se bézné pouzivaji techniky jako grid
search a random search, zatimco pokrocilejsi metody zahrnuji bayesovskou optimalizact
a genetické algoritmy [11]|. Algoritmy strojového uceni lze rozdélit podle:

Zptsobu trénovani
e Uceni s ucitelem (Supervised Learning).
e Uceni bez ucitele (Unsupervised Learning).

e Zpétnovazebni uceni (Reinforcement Learning).

Potiebného vystupu

e Regrese.
o Klasifikace.

e Shlukovani (clustering).

4.1 Udc¢eni s ucditelem

Uceni s ucitelem je zakladni a nejrozsitenéjsi formou strojového uceni, kde cilem je
naucit se mapovat vstupy na vystupy na zakladé pfedem oznacenych trénovacich dat. Tato
metoda se zaméruje na konstrukei prediktivnich modelt, které dokazou predvidat vysledky
pro nevidéna data s co nejvyssi presnosti [12].
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4.1.1 Zakladni principy

Uceni s ucitelem vyuziva dataset obsahujici pfiklady vstupnich dat a odpovidajicich
vystupu (cilové hodnoty nebo labely). Algoritmus se snazi vyvinout funkci, které co nej-
presnéji mapuje vstupy na vystupy. Tento proces zahrnuje dvé hlavni faze:

Trénovani
Algoritmus se uc¢i rozpoznéavat vzorce na zakladé trénovaci sady, ktera obsahuje vstupni
data a spravné odpovédi.

Testovani
Algoritmus je ovéfen na testovaci sadé, kde musi predpovédét vystupy na zakladé diive
nevidénych vstupi.

4.1.2 Algoritmy uceni s ucitelem

Nékolik béznych algoritmt vyuzivanych v uceni s ucitelem zahrnuje:
e Linearni regrese: Pouziva se pro predikei spojitych hodnot.
e Logisticka regrese: Vhodné pro binarni klasifikaéni problémy.

¢ Rozhodovaci stromy a ndhodné lesy: Efektivni pro klasifikaci i regresi, vyhodou
je snadné interpretovatelnost vysledki.

e Support Vector Machines (SVM): Silny klasifika¢ni nastroj pro linearni i neli-
nearni data.

e Neuronové sité: Velmi flexibilni modely, vhodné pro komplexni vztahy mezi vstupy
a vystupy.
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4.1.3 Evaluace modelu

Evaluace vykonu modelu uceni s ucitelem je klicova pro zajisténi jeho spolehlivosti
a generalizovatelnosti.

Nejcastéji pouzivané metriky zahrnuji:
e Piesnost (Accuracy): Procento spravné klasifikovanych priklada.

e MAE, RMSE a MAPE: Metriky pro méfeni chyby v regresnich tlohéach.

1< .
MAE = 3 [y — iil. 4)
=1
1 n R
MAPE = 100 g~ v =01 (5)
no Yi
1 < )
RMSE =, | =) “(y; — )2, (6)

n <
=1

kde y; je skutecna hodnota, y; je predpovézena hodnota a n je pocet pozorovani.

e F1 skore: Jedna se o harmonicky pramér piesnosti (Precision) a tuplnosti (Recall).
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4.2 Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele je druh strojového uceni, kde jsou modely trénovany na datech, ktera
neobsahuji predem oznacené odpovédi nebo labely. Cilem je identifikovat skryté vzory nebo
struktury v datech bez jakéhokoli zasahu nebo voditek zvenci [13].

4.2.1 Zakladni principy

Uceni bez ucitele se snazi analyzovat a interpretovat data bez jakychkoli predchozich
znalosti o vystupech. Algoritmy se zaméruji na rozpoznavani struktur, seskupovani podob-
nych piikladi a detekci anomalii v datech.

Hlavni cile jsou:
e Detekce shlukii: Rozdéleni datové sady na skupiny (shluky) podobnych instanci.

¢ Redukce dimenzionality: Transformace dat tak, aby byla zachovana pouze nejre-

v

levantnéjsi informace.
e Asocia¢ni pravidla: Identifikace pravidel, ktera popisuji silné vztahy mezi promén-
nymi v datech.
4.2.2 Algoritmy uceni bez ucitele
Nékolik populérnich algoritmt vyuzivanych v uceni bez ucitele zahrnuje:

e K-means clustering: Metoda pro shlukovéani, ktera rozdéluje data do K predem
definovanych shlukaii.

e Autoencoder: Prevadi data do latentniho prostoru a zpét s co nejmensim rozdilem
puvodnich a transformovanych dat.

e Hierarchické shlukovani: Postupné skladani clusteri do stromové struktury na za-
kladé jejich blizkosti nebo vzdalenosti.

e Analyza hlavnich komponent (PCA): Technika pro redukci dimenzi, ktera trans-
formuje vysokodimenzionélni data do niz$ich dimenz{ s maximélni variaci.
4.2.3 Evaluace modelu

Evaluace modeli strojového uceni bez ucitele obvykle zavisi na analyze vzdalenosti
mezi shluky a rozlozenim dat uvniti téchto shluki.

Zakladni metriky jsou:

e Silhouette skoére: Metrika, ktera méfi, jak dobfe jsou data oddélena do shluki.

e Davies-Bouldin index: Hodnoti priumérnou 'podobnost’ mezi shluky, kde nizsi hod-
noty indikuji lepsi separaci.

12



4.3 Zpétnovazebni uceni (Reinforcement learning)

Jedné se o typ strojového uceni, kde se agent uci provadét akce ve svém prostiedi tak,
aby maximalizoval kumulativni odménu. Tento piistup se lisi od uceni s ucitelem a uceni
bez ucitele tim, Ze se zaméfuje na vyvoj strategie agenta interagujictho s dynamickym
prostfedim, na rozdil od predikce pevné definovaného vystupu nebo identifikace vzori
ve statickych datech [14].

4.3.1 Zakladni principy

Zpétnovazebni uceni se opird o koncepci agenta, ktery se rozhoduje na zakladé stavu
prostiedi, v némz se nachazi. Agent provadi akce a prostiedi reaguje na tyto akce zménou
stavu a pfidélenim odmén nebo tresti. Cilem agenta je naudit se strategii zvanou politika,
ktera maximalizuje jeho kumulativni odmény béhem casu.

Kli¢ové komponenty:
e Agent: Rozhodujici entita, kterda vykonava akce.

e Prostiedi: Svét, ve kterém agent operuje a odkud ziskava stavové informace a od-
mény.

e Politika: Strategie, podle které agent vybira akce zalozené na stavu prostiedi.

e Funkce odmény: Odhaduje o¢ekavanou kumulativni odménu z daného stavu nebo
stavu a akce.

e Model prostiedi: Model, ktery agent pouziva k predpovédi, jak prostiedi reaguje
na akce.
4.3.2 Algoritmy zpétnovazebniho uceni

Existuje mnoho algoritmu zpétnovazebniho uceni od jednoduchych, jako je Q-learning
a SARSA [15], po slozitéjsi jako hluboké uceni s posilou (napt. Deep Q-Networks - DQN),
které integruji hluboké neuronové sité pro schopnost zvladat velké a slozité stavy [16].

4.3.3 Evaluace modelu

Evaluace modeli uceni s posilou se obvykle provadi na zakladé efektivity a robustnosti
naucené politiky. Hlavnim ukazatelem tispéchu je celkova odména, kterou agent ziskava bé-
hem definovaného ¢asového tiseku, a schopnost adaptace na nové, nevidéné stavy prostiedi.
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4.4 Algoritmy pouzité v praktické Casti

Vybér vhodnych trénovacich algoritmu je diilezitou ¢asti pro vytvoreni kvalitniho pre-
diktivniho modelu. Jelikoz neexistuje jeden univerzalné nejlepsi algoritmus, je potieba vy-
zkousSet vice ruznych algoritmi. Nasledné jsou popsany algoritmy pouzité v praktické ¢asti.

4.4.1 Linearni regrese

Linearni regrese predstavuje jednu z nejzakladnéjsich a nejcastéji pouzivanych metod
pro predikci a analyzu vztahii mezi proménnymi. V jadru tohoto pfistupu je cil minima-
lizovat rozdily mezi pozorovanymi hodnotami zavislé proménné a hodnotami modelova-
nymi na zékladé linedrni kombinace nezavislych proménnych. Matematicky je tento tkol
realizovan minimalizaci sou¢tu kvadrati odchylek mezi skute¢nymi vysledky a vysledky
predikovanymi, coz se bézné oznacuje jako metoda nejmensich ¢tvercu.

Zékladni matematicky model linearni regrese lze formulovat jako pfeurcenou soustavu
linearnich rovnic:

A -x=Db, (7)

kde A predstavuje matici funkénich hodnot nezavislych proménnych, x je vektor ne-
znamych koeficientu (vah), které je potfeba uréit, a b reprezentuje vektor pozorovanych
hodnot zavislé proménné.

Vysledny vztah pro vypocet vektoru vah x ziskdvame derivaci kvadratické chybové
funkce a néslednym urcéenim podminky pro jeji minimum:

x = (AT A)"' AT . b, (8)

zde AT oznacuje transponovanou matici A a soucin AT - A je symetricka matice, jejiz
inverze umoznuje vypocitat koeficienty tak, aby byla minimalizovana chybova funkce. Vy-
raz (AT-A)~1- AT je takzvana pseudoinverzni matice A, ktery poskytuje feSeni nejmensich
¢tvercu pro preurcené systémy rovnic.

Vyhody
e Rychlost.

e Interpretovatelnost.

Nevyhody
e Predpoklad linearnich vztaht.

e Citlivost na ’outliers’.
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4.4.2 k-Nearest Neighbors (kINN)

k-Nearest Neighbors (kNN) je jednoduchy a intuitivni algoritmus pro klasifikaci a re-
gresi, ktery prifazuje hodnotu nebo t¥idu neznamého bodu na zékladé hodnot nebo t¥id
jeho nejblizsich sousedtl v priznakovém prostoru.

Kli¢ové vlastnosti

e Neparametricky model: kNN necini zadné predpoklady o tvaru rozdéleni dat.

e Lazy learning: kNN, typicky oznacovany jako ’lazy learner’, nevytvaii predem zadny
tréninkovy model. Veskeré vypocty a vyhodnoceni modelu se provadéji az v momenté,
kdy je tfeba udélat predikci.

Vyhody
e Snadné interpretace.

e Flexibilita: kNN muze byt pouzit jak pro klasifikaci, tak pro regresi.

Nevyhody

e Vypocetné naro¢ny: Vyzaduje ulozeni celého tréninkového souboru a miize byt po-
maly pfi dotazovani na velkych datovych sadach.

e (Citlivost na dimenzionalitu: Vykon kNN miize klesat v pfipadech, kdy mé datovy
soubor vysokou dimenzionalitu (tzv. ’curse of dimensionality’).

e Nachylnost na Sum.

4.4.3 Stromové metody

Stromové algoritmy jsou popularni nastroje v oblasti strojového uceni diky jejich in-
terpretovatelnosti, flexibilité a schopnosti pracovat s riznymi typy dat. Pouzivaji se pro
klasifikacni i regresni tulohy. Rozhodovaci strom se sklada z uzli (nodes) predstavujicich
rozhodnuti na zakladé specifickych vlastnosti, vétvi (branches) reprezentujicich mozné
vysledky a listovych uzli (leaf nodes) oznacujicich predpovézené hodnoty nebo tiidy.

Rozhodovaci stromy maji nékolik vyhod: zvlddaji jak kategorické, tak numerické data,
vyzaduji minimalni predzpracovani dat a jsou robustni vic¢i odlehlym hodnotdm a chybé-
jicim tdajim. Na druhou stranu mohou byt néchylné k preuceni a nestabilité, zvlasté pri
praci s Sumovymi daty. Také poskytuji diskrétni, skokové predpovédi, coz mize byt pro
nékteré aplikace nevhodné [17].

Nasledné je predstaveno pét metod rozhodovacich stromi: rozhodovaci stromy (Decision
Trees), nahodné lesy (Random Forest), Extra Trees, Gradient Boosting a XGBoost [18|.
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Rozhodovaci stromy (Decision Trees)

Rozhodovaci stromy jsou zékladni formou stromovych modeli. Tyto modely pracuji
na principu rozdéleni dat na podmnoziny pomoci pravidel rozhodovani na zékladé hodnot
atributt.

Klicové vlastnosti:

e Snadné interpretace a vizualizace.

e Schopnost zvladat jak c¢iselné, tak kategoricka data.

e Néachylnost k preuceni (overfitting), coz mize byt zmirnéno profezavanim (pruning).
Vyhody:

e Intuitivni pochopeni a interpretace.

e Rychlé a efektivni trénovani na malych az stfedné velkych datech.
Nevyhody:
e Tendence k preuceni.

e Méné prfesné v porovnani s komplexnéjsimi modely.

Nahodné lesy (Random Forest)

Random Forest je ensemble metoda, kterd kombinuje nékolik rozhodovacich stromi,
aby zlepsila prediktivni vykon a robustnost modelu.

Klicové vlastnosti:
e Pouziva ndhodné podmnoziny dat a atributt pro trénovéani jednotlivych stromu.

e Vysledna predikce je kombinaci predikei jednotlivych stromt (napf. primér nebo
hlasovéni).

Vyhody:
e Snizené riziko preuceni diky agregaci vysledku z vice stromu.
e Vysoka presnost a robustnost proti Sumu v datech.
Nevyhody:
e Ztrata interpretovatelnosti ve srovnani s jednotlivymi rozhodovacimi stromy.

e VysSi vypocetni ndroc¢nost.
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Extra Trees (Extremely Randomized Trees)

Extra Trees je varianta nahodnych lest, ktera zavadi dalsi nahodnost do procesu tré-
novani stromd.

Klicové vlastnosti:
e Nahodna volba prahovych hodnot pro rozdéleni dat, nejen nahodny vybér atributt.
e Vylepsena diverzita stromt, coz mize vést k lepsi generalizaci.
Vyhody:
e Rychlejsi trénovani ve srovnani s Random Forest.
e Dobra pfesnost a robustnost.
Nevyhody:
e Jesté méné interpretovatelny nez Random Forest.

e Miize trpét stejnymi problémy s vypocetni narocnosti jako Random Forest.

Gradient Boosting

Gradient Boosting je metoda zaloZena na sekvenénim trénovani stromu, kde se kazdy
novy strom snazi opravit chyby predchozich stromii.

Klic¢ové vlastnosti
e Postupné zlepsovani modelu pridavanim stromi, které se zaméruji na rezidua chyb.
e Vysoka presnost pii vhodné parametrizaci.
Vyhody
e Velmi vysoka pfesnost na slozitych tlohéch.
e Flexibilita diky moznosti pouziti riznych funkci ztraty.
Nevyhody
e Vys8i riziko pfeuceni, pokud neni spravné regulovano.

e Vysoké naroky na tréninkovy cas a pamét.
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XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost je optimalizovani verze Gradient Boosting, kterd je navrzena pro vysokou
efektivitu a rychlost.

Klicové vlastnosti

e Implementace regularizace pro lepsi generalizaci.

e Podpora paralelniho zpracovani a distributed computing.
Vyhody

e Vynikajici vykon na soutézich v oblasti strojového uceni.

e Rychlejsi a efektivnéjsi trénink ve srovnéani s tradiénim Gradient Boosting.
Nevyhody

e Vyssi komplexnost v porovnani s jinymi stromovymi modely.

e Potieba ladéni vétsiho poctu hyperparametri.

4.5 Multilayer perceptron (MLP)

Vicevrstvé perceptrony (MLP) jsou zékladnim typem umélych neuronovych siti, které
patii do kategorie dopfednych siti. Tyto sité jsou zalozeny na struktufe spojené s nékolika
vrstvami neuront, kde kazdy neuron ve vrstvé je plné propojen s neurony ve vrstvé nasle-
dujici. V. MLP signaly putuji od vstupnich neuronii skrze jednu nebo vice skrytych vrstev
az do vystupni vrstvy [19].

4.5.1 Definice neuronu

Neuron je zakladni stavebni jednotkou v neuronovych sitich. Kazdy neuron simuluje
chovéani biologickych neuronii a funguje jako vypocetni jednotka, kterda prijima vstupy,
aplikuje na né vahy a bias a néasledné generuje vystup pouzitim aktivacni funkce.

Matematicky je model neuronu ve vicevrstvém perceptronu (MLP) reprezentovan na-
sledovné:

z](-l) = Z wj(»?xi + bg-l), 9)
i=1

I l
ag.) = O’(Zj(» )). (10)
0]

Ve vztahu 9 oznacuji z; vstupy do neuronu, w;; predstavuji vahy prifazené témto

. ! DR . L
vstuptim, bg) oznacuje bias a ¢ je aktivacni funkce.

Vstup zj(-l) je linedrni kombinace vstupti a vah a a

aktivacni funkece.

0

;' Je vystup neuronu po aplikaci
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Obrazek 2: Multilayer perceptron [19]

MLP se sklada z nékolika klicovych komponent:

e Vstupni vrstva: Tato vrstva pfijima vstupni data. Poc¢et neuronii v této vrstvé
odpovida poc¢tu vstupnich proménnych.

e Skryté vrstvy: MLP obsahuje alesponi jednu skrytou vrstvu, ale muze jich byt vice.
Skryté vrstvy transformuji vstupni signdly pomoci vazenych linearnich kombinaci
nasledovanych nelinedrnimi aktiva¢nimi funkcemi.

e Vystupni vrstva: Pocet neuronii v této vrstvé zavisi na specifické tloze, napiiklad
pro binarni klasifikaci je obvykle jeden neuron, zatimco pro vice tiidni klasifikaci
odpovida pocet neuront poctu trid.

4.5.2 Aktivaéni funkce

Aktivacni funkce jsou klicové pro zavedeni nelinearity do sité, coz umoziuje MLP mo-
delovat komplexnéjsi funkce.

Nékteré bézné pouzivané aktivacni funkce zahrnuji:

e ReLU (Rectified Linear Unit): Rychla a efektivni, ¢asto pouZivana ve skrytych
vrstvéch.

e Sigmoid: Tradi¢né pouzivana pro vystupni vrstvu v binarni klasifikaci.
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e Softmax: Pouziva se na vystupni vrstvé pro vice t¥idni klasifikaci, protoze generuje
pravdépodobnosti tiid.

4.5.3 Trénink MLP

MLP se trénuje pomoci algoritmu zvaného zpétné sifeni chyby (backpropagation) ve spo-
jeni s optimaliza¢nim algoritmem, jako je gradientni sestup (gradient descent).

Tento proces zahrnuje nékolik krokii:
e Forward Pass: Vypocet vystupt sité a chyby vzhledem k o¢ekavanému vystupu.

e Backward Pass: Vypocet gradientu funkce chyby vzhledem k vahéam sité, zacinajici
od vystupni vrstvy a postupujici zpét k vstupni vrstve.

e Aktualizace vah: Vahy jsou aktualizovany tak, aby se minimalizovala chyba sité.

4.5.4 Pouziti MLP
MLP jsou Siroce pouzivany pro rizné tlohy strojového uceni véetné:
e Klasifikace: Od binarni klasifikace po vice t¥idni klasifikaci.
e Regrese: Modelovani spojitych vystupnich hodnot.
e Predzpracovani dat: Muzou byt pouzity pro snizeni rozméri nebo extrakci pii-

znaku.

MLP mohou byt velmi u¢inné pro mnoho tuloh, ale jejich efektivita zavisi na spréavné
architekture vCetné pocCtu vrstev, poc¢tu neuroni ve vrstvach a volbé aktivac¢nich funkei.
Obecné plati, ze MLP jsou silnym zékladem pro hluboké uceni (deep learning), ale mohou
trpét nékterymi omezenimi, jako je preuceni a vypocetni narocnost, zejména pii praci
s velmi velkymi datovymi soubory nebo vysokou dimenzionalitou vstupii.
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4.6

Autoencoder

Autoencoder je typ umélé neuronové sité pouzivany pro efektivni kédovani dat. Jeho
hlavnim cilem je naucit se reprezentovat data v komprimované formé, coz je ¢asto vyuzivano
pro redukci dimenzi dat nebo pro odstranovani Sumu.

Autoencoder se skladé z nékolika klicovych komponent:

Vstupni vrstva: Prijimé vstupni data. Poc¢et neuronii ve vstupni vrstvé odpovidéa
poctu vstupnich proménnych.

Kodovaci ¢ast (Encoder): Sklada se z jedné nebo vice skrytych vrstev, které trans-
formuji vstupni data do latentniho prostoru. Proces transformace zahrnuje vazené
linearni kombinace nésledované nelinearnimi aktivaénimi funkcemi.

Latentni prostor: Komprimovana reprezentace vstupnich dat. Po¢et neuronti v této
vrstvé je mensi nez ve vstupni vrstveé, coz umoziuje redukci rozmeéri.

Dekodovaci ¢ast (Decoder): Sklada se z jedné nebo vice skrytych vrstev, které
rekonstruuji data z latentniho prostoru zpét do ptivodniho prostoru.

Vystupni vrstva: Generuje rekonstrukei vstupnich dat. Pocet neuront ve vystupni
vrstvé odpovida poc¢tu neuront ve vstupni vrstve.

4.6.1 Aktivacéni funkce

Aktivacni funkce jsou klicové pro zavedeni nelinearity do sité, coz umoziuje autoenco-
deru modelovat komplexnéjsi vztahy v datech. Nékteré bézné pouzivané aktivaéni funkce
zahrnuji:

4.6.2

ReLU (Rectified Linear Unit): Rychla a efektivni, ¢asto pouZivana ve skrytych
vrstvéch.

Sigmoid: Tradi¢né pouzivana v dekoédovaci ¢asti pro hodnoty, které maji byt mezi
0al.

Tanh: Pouzivé se tam, kde jsou vstupni data normalizovana mezi -1 a 1.

Trénink Autoencoderu

Autoencoder se trénuje pomoci algoritmu zpétného Sifeni chyby (backpropagation)
ve spojeni s optimalizacnim algoritmem, jako je gradientni sestup. Proces zahrnuje né-

kolik kroku:

Forward Pass: Vypocet vystupt sité (rekonstrukce) a chyby vzhledem k ocekéava-
nému vystupu (vstupni data).
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e Backward Pass: Vypocet gradientu funkce chyby vzhledem k vaham sité, zacinajici
od vystupni vrstvy a postupujici zpét k vstupni vrstve.

e Aktualizace vah: Vahy jsou aktualizovany tak, aby se minimalizovala rekonstrukéni
chyba sité.

4.6.3 Pouziti Autoencoderu
Autoencodery maji siroké spektrum pouziti véetné:

e Redukce rozméri: Uceni komprimovanych reprezentaci vstupnich dat pro snizeni
rozmeéru.

e Odstranéni Sumu: Uceni modelu, ktery dokaze odstranit Sum z dat.

e Generovani dat: Typ autoencoderu, jako je Variational Autoencoder (VAE), se po-
uziva k generovani novych datovych bodi.

e Pretraining: Autoencodery mohou byt pouzity k pfedtrénovani vrstev pro hluboké
neuronoveé sité.

Autoencodery jsou vykonné nastroje pro uceni reprezentaci, ale jejich efektivita zavisi
na spravné architektufe véetné poctu vrstev, po¢tu neuront ve vrstvach a volbé aktivac¢nich
funkci. Obecné plati, ze autoencodery mohou byt velmi t¢inné pro mnoho tloh, ale mohou
trpét nékterymi omezenimi, jako je preuceni a vypocetni narocnost, zejména pii praci
s velmi velkymi datovymi soubory nebo vysokou dimenzionalitou vstupii.

4.7 PCA

Analyza hlavnich komponent (PCA z anglického Principal Component Analysis) je
statisticka technika pouzivana pro redukci dimenzi datové sady, pti zachovani co nejvétsiho
mnozstvi informaci. Cilem PCA je identifikovat sméry, ve kterych data vykazuji nejvetsi
variabilitu, a tim zjednodusit komplexitu datového modelu bez zasadni ztraty informaci.

PCA zacina vypoctem kovarianéni matice datové sady, ktera poskytuje méfitko toho,
jak jednotlivé proménné zavisi mezi sebou. Vlastni vektory (eigenvectors) této matice re-
prezentuji hlavni komponenty dat, zatimco vlastni hodnoty (eigenvalues) ur¢uji miru vari-
ability, kterou kazda komponenta popisuje [20].

Postup:

e Standardizace dat: Vstupni data jsou pfevedena na jednotkovou $kalu (pramér 0
a smérodatna odchylka 1) pro kazdy atribut samostatné.

e Vypocet kovarian¢ni matice: Kovarian¢ni matice ukazuje, jak jsou jednotlivé pro-
ménné vzajemné zavislé.
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Vypocet vlastnich vektori a hodnot: Urcuji hlavni osy dat a miru jejich varia-
bility.

Vybér komponent: Pocet hlavnich komponent uré¢ime podle kumulativniho podilu
vlastnich hodnot, ktery pokryva pozadované procento celkové variability.

PCA se nejcastéji pouziva v téchto oblastech:

Zjednoduseni dat

Odstranéni Sumu

Optimalizace vypocetni narocnosti

ZlepSeni vykonu prediktivnich modela

Ackoliv je PCA silny nastroj pro redukci dimenze, mé také své nevyhody. Napiiklad,
PCA je citlivd na méritko proménnych, a proto je nutna predchozi standardizace. Navic
PCA predpoklada linearni vztahy mezi proménnymi a nemusi byt vhodna pro data, ktera
vykazuji slozité nebo nelinearni vzory.

Analyza hlavnich komponent je klicovym néstrojem pro statistickou analyzu dat, ktery
poskytuje uzite¢né vhledy pii zpracovani velkych datovych sad. Diky své schopnosti re-
dukovat dimenze dat pii zachovani podstatné ¢asti informaci je neocenitelnym nastrojem
v mnoha oblastech.
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Obrazek 3: Vizualizace hlavnich komponent pomoci PCA [20]
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4.8 Boxplot

Boxplot, znamy také jako krabicovy graf, je grafickym néstrojem pouzivanym ve statis-
tice pro znazornéni distribuce datové sady. Sklada se z obdélnikového boxu, ktery zobrazuje
mezikvartilovy rozsah (rozlozeni stfednich 50 % dat) a z 'vousd’ ¢i ¢ar, které ukazuji roz-
ptyl dat mimo kvartily. Linie uvnitf boxu oznacuje medidn dat. Body lezici mimo vousy
se Casto povazuji za odlehlé hodnoty a jsou zobrazeny samostatné. Tento graf poskytuje
rychly prehled o symetrii, rozloZeni a potencialnich odlehlych hodnotach v datové sadé
[21].
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Obrazek 4: Popis boxplotu [21]
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5 Prakticka ¢ast

Praktickéa ¢ast této prace byla realizovana v programovacim jazyce Python, coz umoz-
nilo efektivni manipulaci a analyzu dat. Dataset, ktery byl pouzit, poskytla firma PTSW
a obsahuje data z procesu valcovani hliniku za studena. Po analyze dat doslo k hledani
optimalni kombinace predzpracovani a regresniho modelu vzhledem k MAPE a MSE.

5.1 Popis dat

Spole¢nost PTSW poskytla dataset zahrnujici pres 500 000 vzorki dat, ziskanych béhem
dvoumési¢niho provozu. Data jsou ulozena ve formatu XLSX. Kazdy zaznam obsahuje
néasledujici atributy:

e PASS ID: Jedine¢ny identifikator prichodu.

e SEQ NO: Sekvenéni ¢islo v procesu.

e HEATING SEQ: Cislo ohfevu v procesu.

e ALLOY: Typ slitiny.

e TYPE: Typ procesu.

e NN TEMP: Teplota ve stupnich Celsia (v tomto pfipadé konstantni).
e NN STRAIN: Logaritmus poméru vstupni a vystupni tloustky.

e YIELD STRENGTH TARGET: Cilova hodnota tlaku vyvijeného valcovacimi hla-
viceml.

e CHEMISTRY INDXO0 - CHEMISTRY INDX9: Chemické indexy charakterizujici
procentudlni slozeni materialu (dohromady 10).

o CREATED: Datum a ¢as zaznamu.

Cilem je predikce hodnoty YIELD STRENGTH TARGET (dale pouze target), jedna
se tedy o regresni tilohu. Vstupni parametry pro modelovani zahrnuje 11 proménnych: CHE-
MISTRY INDXO0- CHEMISTRY INDX9a NN STRAIN (déle pouze strain). Hlavni pr-
vek ve slitinach je hlinik (pfes 94 %), dale je zastoupen napiiklad mangan, hoté¢ik, kiemik
a méd.

7 duvodu casové efektivity a zjednoduSeni analyzy byl ptuvodni dataset omezen na 50
000 vzorki. Tento zredukovany dataset obsahuje 72 riznych kombinaci chemického slozeni
(slitin), pri¢em? témér viechny kombinace maji jednu nebo dvé rizné hodnoty proménné
strain a pouze dvé kombinace maji tfi a ¢tyfi rizné hodnoty. Za stejnou hodnotu strain
se povazuje rozpéti £ 0.1.
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Analyza jednotlivych kombinaci chemického slozeni je vizualné prezentovana na obraz-
cich, které ukazuji vSechna dostupna data (hodnoty strain a target) pro kazdou unikatni
kombinaci. Kazdy obrazek poskytuje nazorny prehled o rozlozeni hodnot v ramci dané
kombinace, coz pomahé lépe porozumét variabilité v datech a potencidlnim vzorctim.

Zavislost strain a target
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Obréazek 5: Piiklad jedné zndmé hodnoty strain ve slitiné
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Zavislost strain a target
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Obrazek 6: Priklad dvou znamych hodnot strain ve slitiné
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Obrazek 7: Priklad trech znamych hodnot strain ve slitiné

Kvili nepresnostem béhem sbéru dat jsou target hodnoty zasumeélé. Vétsinou jsou ale
rozlozeny blizko u sebe. To je znazornéno na nésledujicich boxplotech.
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Obrézek 8: Priklad slitiny obsahujici jednu hodnotu strain
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Obrazek 9: Priklad slitiny obsahujici dvé rizné hodnoty strain
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Kazdé unikatni chemické slozeni obsahuje v priméru 693 vzorki dat. Median, repre-
zentovany oranzovou ¢arou, ¢ini 522. Vétsina dat se pak nachézi v rozmezi od 344 do 899,
coz odpovidé hodnotam mezi prvnim a tretim kvartilem a jsou zobrazeny v modrém boxu.
Graf dale obsahuje tzv. vousy, které se tdhnou od horniho a dolniho okraje boxu k nej-
vzdalenéjsim bodum, které jsou jesté povazovany za bézné. Mimo oblast vousii se nachazi
odlehlé hodnoty (outliers), které vyrazné vybocuji z bézného rozlozeni dat.
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Obrazek 10: Mnozstvi dat obsahujici jednotlivé jedine¢né kombinace chemického slozeni
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5.2 Definice tlohy

Cilem této prace je vyvinout co nejuc¢innéjsi model strojového uceni pro predpovéd hod-
noty target. Tento model musi splhovat specifické pozadavky vélcovaciho procesu, kde vy-
sledné predikce nejen poskytuje presné odhady, ale je také reprezentovana funkci vhodnou
pro integraci do fidici jednotky procesu. Preferovanou formou této funkce (podle PTSW)
je polynom, kviili jeho schopnosti efektivné aproximovat rizné zavislosti, i kdyz moznosti
zahrnuji také napiiklad exponencidlni, logaritmické nebo lomené funkce.

Polynomické funkce bude vytvorena na zakladé chemického slozeni a dostupnych da-
tovych bodi, a musi optimalné predpovidat hodnotu target v pracovnim rozsahu strain
od 0.1 do 2.5. Tento rozsah byl stanoven na zakladé analyzy histogramu vSech hodnot
strain.

Histogram hodnot strain
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Obrazek 11: Histogram hodnot strain
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Target [GPa]

Pro ilustraci, v pripadé jedné slitiny s jedine¢nou kombinaci chemického slozeni oceké-
vame, ze vysledny polynom bude efektivné prochézet skrze datové body [strain,target|:
[0.1, 360], [0.4, 430] a [1.1, 475], jak je uvedeno na obrazku 12.
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Obrazek 12: Slitina obsahujici t¥i rtizné hodnoty strain

Kromé toho se tato prace zaméri na predikci hodnoty target pro slitiny, u kterych
nejsou k dispozici zadné historické tdaje a jsou znama pouze chemicka slozeni. Absence
datovych bodi znamend, ze nemame pirimé referenc¢ni body pro vyvoj a validaci modeli,
coz predstavuje vyznamnou vyzvu pro modelovani.

5.3 Datova analyza

Vzhledem k tomu, Ze data obsahuji procentualni zastoupeni rtiznych chemickych prvki,
se da predpokladat nelinearita dat.

V mnoha pfipadech chemickych slozek, jako jsou slitiny, mohou existovat slozité in-
terakce mezi riznymi prvky. Tyto interakce casto nejsou lineadrni. Napiiklad mala zména
v procentudlnim zastoupeni jednoho prvku mutze mit vyrazny vliv na vysledné vlastnosti
materidlu, zatimco vétsi zmény nemusi mit linearni ptisobeni.

Procentuélni hodnoty jsou omezeny na rozsah 0 — 100 %. To znamen4, Ze proménné
jsou vzajemné zavislé (soucet vSech procentualnich hodnot musi byt 100 %), coz muze vést
k nelinearnim vzorctim.

Pro ovéfeni nelinearity byla vytvofena heatmap |22] korela¢ni matice piiznaku a target.
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Korelaéni Matice Heatmapa
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Obréazek 13: Heatmap korela¢ni matice
Zde je patrnd silna linearni zavislost ptiznaki CHEMISTRY INDXO0

a CHEMISTRY INDXS presahujici 90 %. Pro potvrzeni jsou vykresleny v8echny pii-
znaky vzhledem k target.
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Zavislost NN_STRAIN a target

Zavislost CHEMISTRY INDXO a target
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Obréazek 14: Zavislosti jednotlivych priznaki a target

Je ziejmé, ze vyse zminéné chemické indexy vykazuji linearni zavislost, zatimco ostatni
indexy ukazuji silnou nelinearitu. Celkové lze tedy data povazovat za nelineérni.

Protoze neexistuje analytické feseni této tlohy a mame k dispozici dostate¢né mnozstvi
dat, je vhodné vyuzit algoritmy strojového uceni. Vzhledem k relativné nizké dimenzi

piiznaka (11) by mély stacit jednoduché modely.
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5.3.1 PCA

Pro lepsi pochopeni vztahii a vzort mezi daty byl vytvoren graf zobrazujici PCA s tfemi
hlavnimi komponentami. V tomto 3D prostoru lze vizualizovat strukturu dat, coz by v pi-

vodnim prostoru nebylo mozné.
Kazda jedinec¢na slitina byla obarvena jinou barvou. VSechny slitiny, které maji vice

riznych hodnot strain, se tedy v tomto prostoru vykresluji na vice stejné barevnych bo-

dech.

PCA 3 hlavni komponenty
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Obrézek 15: Vykresleni vSech dat pomoci PCA

Z tohoto grafu lze vyvodit jaké body (slitiny) maji k sobé blizko a méli by tedy reagovat
podobné. Také je zde vidét par bodu vzdalenych od ostatnich. Je pravdépodobné, ze pro

tyto vzdéalené body bude predikce méné presna.
Pro lepsi ilustraci je vykreslen pouze pravy horni roh, ktery tvoti oddéleny shluk.
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PCA 3 hlavni komponenty

Principal Component 3

Obréazek 16: Vykresleni pouze ¢asti dat

Zde je vidét, ze slitiny vykreslené modrou a ¢ervenou, maji podle chemického slozeni
a hodnoty strain velice blizko k sobé. V jejich bezprostifednim okoli se také nachazi dalsi dveé
slitiny s pouze jednou znamou hodnotou strain, tyto slitiny jsou reprezentované oranzovym

a razovym bodem.
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2 hlavni komponenty + strain

Strain

Obrazek 17: Prvni a druha hlavni komponenta s pridanou hodnotou strain

Dalsi graf ukazuje data transformovana pomoci PCA, kde byly vybrany pouze dveé
hlavni komponenty, na vstupu bylo pouze chemické slozeni (bez strain). Tieti osa z zna-
zornuje hodnotu strain kazdé slitiny. D& se konstatovat, Ze tento graf vykazuje velkou
podobnost s grafem na obrazku 15. To naznacuje, ze variabilita proménné strain je po-

dobné variabilité tfeti hlavni komponenty.

5.3.2 Autoencoder

Se stejnym cilem, tedy pro lepsi pochopeni vzoru a vztaht v datech, byl natrénovan
autoencoder. Po jeho natrénovani byla vyuzita pouze jeho prvni ¢ést, tedy encoder, ktery
prevedl data do tfi dimenzionalniho latentniho prostoru.
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Obrazek 18: Encoded data do dimenze 3

Av8ak vysledné reprezentace dat se zda byt nedostateéna. Predpokladalo se, Ze slitiny
s riznymi hodnotami parametru strain by se ve vizualizaci mély shlukovat blizko sebe.
Nicméné, podle ziskanych vysledki se zda, Ze k ocekdvanému shlukovani nedochazi. Toto
zjisténi naznacuje potrebu dalstho zkouméni a mozného prepracovani modelu.

5.4 Zptsob vyhodnocovani

P1i analyze optimalni kombinace predzpracovani a regresnich modelu se klade zasadni
diiraz na volbu metody hodnoceni prediktivni schopnosti modelu. Bézné aplikované meto-
dika - holdout validace [23], zahrnuje rozdéleni datové sady na 80 % trénovacich a 20 %
testovacich dat. Tento pristup vSak neposkytuje adekvatni feSeni pro situace, kdy nedo-
chazi k dostatecnému pokryti datovych bodi pro nové kategorie, jako jsou naptiklad nové
slitiny bez historickych dat o jejich chovani.

V téchto pripadech se doporucuje uplatnit alternativni metodu, a sice metodu cross-
validace typu k-fold [23]. Tato technika predpoklada nahodné rozdéleni datové sady na
K podskupin, pri¢emz model je iterativné trénovan na K-1 podskupinéch, zatimco zbyva-
jici podskupina slouzi jako testovaci vzorek. Tento proces se opakuje K-krat, takze kazda
podskupina je presné jednou vyuzita jako testovaci. Vysledné metriky jsou nasledné zprui-
mérovany pro ziskani robustniho odhadu vykonnosti modelu.

V této tloze je ale vhodné pouzit modifikovanou verzi této metody, kde dataset neni
rozdélen na K podmnozin, ale na pocet unikatnich chemickych kombinaci pritomnych v da-
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tové sadé. Kazda takovato jedineéna podmnozina pak reprezentuje vSechna data prisluse-
ve které se do vyrobniho procesu zaclenuje tplné nova slitina. Diky tomu je mozné lépe
odhadnout, jak model zareaguje na opravdu nezndma data. Hodnoceni vykonnosti modelu
bude proviadéno stejnymi metrikami, jaké jsou uvedeny v kapitole 5.5, konkrétné se jedna
o stfedni kvadratickou chybu (MSE) a primérnou procentuélni absolutni chybu (MAPE).
Pricemz MAPE bude prikladana vétsi vaha nez MSE.

Pro zajisténi co nejrelevantnéjsich vysledki budou modely validovany obéma meto-
dami: holdout a k-fold, aby bylo mozné porovnat jejich efektivitu a presnost v riznych
scénérich.

5.5 Pristup PTSW

Firma PTSW zpftistupnila jeden ze svych rozpracovanych modeli. Data jsou rozdélena
na 80 % trénovaci a 20 % testovaci sady (holdout). Model je strukturovan jako pipeline, kde
je nejprve aplikovano MinMax skalovani a nasledné polynomialni predzpracovani se stup-
ném 2. Na zavér je model trénovan pomoci algoritmu linearni regrese. S timto modelem bylo
dosazeno prumérné procentuélni odchylky (MAPE) 2.23 % a stfedni kvadratické chyby
(MSE) 110.5 napfi¢ vSemi daty. Jedna se tedy o velice dobré vysledky.

I kdyz jsou vztahy mezi vstupnimi a vystupnimi proménnymi nelinearni, pouziti to-
hoto pristupu umoznuje zachytit slozité vzorce v datech. Obvykle linearni regrese vyzaduje
linearni vztahy mezi proménnymi pro optimélni funkénost. AvSak aplikace nelinearni trans-
formace dat, konkrétné polynomialniho predzpracovani, tento problém efektivné resi.

Nésledujici grafy zobrazuji predikce cilové hodnoty target timto modelem. Pro zlepseni
prehlednosti byly limity predikci upraveny tak, aby se pohybovaly od minimalni hodnoty
strain snizené o 0.5 az po maximalni hodnotu strain zvySenou o 0.5. Aby bylo mozné lépe
rozlisit rozlozeni skutecnych dat, byla nastavena jejich prusvitnost na 20 %. Toto nastaveni
umozinuje jasné&ji identifikovat oblasti s vyssi hustotou dat a tedy zobrazit, kudy by méla
prediktivni kfivka ideélné prochazet.
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Obrazek 19:
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Obrazek 20: Predikce target slitiny ¢. pét s rozsifenym rozsahem modelem PTSW

Na obrazku 19 doséhla predikce MSE: 96.9 a MAPE: 1.50 %. Na obrazku 20 MSE: 52.8

a MAPE: 0.99 %.

39



P1i pouziti k-fold validace, ale tento model od PTSW tézce selhava a dosahuje v prii-
méru pres vSechny slitiny hodnot MAPE 428.5 % a MSE 34288949.2. Pravdépodobné

doslo vzhledem k vysoké slozitosti modelu k preuceni. Model vykazuje extrémni predikce,
jako treba:

Zavislost strain a target
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Obrazek 21: Predikce target slitiny ¢. 17 s rozsifenym rozsahem
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Obréazek 22: Predikce target slitiny ¢. 15 s rozsifenym rozsahem
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Tyto konkrétni slitiny zaznamenaly MAPE: 8843.08 % a 15587.34 %. Celkové je tedy
vhodné hledat jiny model, protoze i kdyz pti holdout validaci byla odchylka minimalni, tak
pri simulaci zavedeni novych slitin model selhava.

6 Predzpracovani a regresni modely

Vzhledem k vysokym vypocetnim narokim byla nésledujici analyza provedena na zmen-
Seném datasetu. Byly testovany rizné kombinace technik predzpracovani dat a regresnich
modelt. Hlavni metrika pro hodnoceni vykonu byla firmou PTSW zvolena MAPE. Pro
dalsi analyzu strojového uceni jsme se rozhodli zamérit na nésledujici regresni modely:

e KNeighborsRegressor (kNN),
e GradientBoostingRegressor,
e XGBRegressor,

e RandomForestRegressor,

e DecisionTreeRegressor,

e ExtraTreesRegressor,

e MLPRegressor,

e LinearRegression.

U MLP modelu byla nastavena jedna skryta vrstva s 317 neurony a obsahuje tedy 4122
trénovatelnych parametri. U v8ech ostatnich byly nastaveny defaultni (vychozi) parametry.

kNN:
e n_neighbors = 5 - pocet sousedii, které algoritmus bere v tivahu pii vypoctu,

e weights = 'uniform’ - stejné vaha vSem sousedum.

GradientBoostingRegressor:
e [0ss = 'squared error’ - funkce ztraty,
e learning rate = 0.1,

e n_estimators = 100 - pocet boostingovych fazi.
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XGBRegressor:
e objective = 'reg:squarederror’ - funkce ztraty,

e base score = 0.5 - pocatecni predikce.

RandomForestRegressor:
- N Y ) 4
e criterion = ’squared error’ - funkce ztraty,

e n_estimators = 100 - pocet stromu v lese.

DecisionTreeRegressor:
G ; )
e criterion = ’squared error’ - funkce ztraty,

e mazx depth = None - maximéalni hloubka stromu.

ExtraTreesRegressor:
o , )
e criterion = ’squared error’ - funkce ztraty,

e n_estimators = 100 - pocet stromu v lese.

LinearRegression:

e fit intercept = True - vypocitani prusec¢iku (intercept).

Pouzité metody predzpracovani dat:
e Inverzni transformace,

e Yeo-Johnson transformace se standardizaci,

Logaritmické transformace,

Standardizace,

Normalizace.
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6.1 Holdout cross-validace

Nejprve budou tyto algoritmy testovany metodou holdout, pii stejném rozdéleni dat
jako v poskytnutém modelu od PTSW, tedy 80 % trénovacich a 20 % testovacich. Nicméné
toto rozdéleni nebude zcela ndhodné (tak jako tomu bylo u pfistupu PTSW), ale dojde k
rozdéleni kazdé slitiny na 80 % trénovaci a 20 % testovaci. Tim je zajisténo, Ze kazda slitina
bude dostatecné zastoupena v trénovacich datech. Tabulka 1 zobrazuje vykony vSech tes-
tovanych modeld pii inverzni transformaci dat. Tabulka 2 zase ukazuje vykony pii pouziti
logaritmické transformace dat. Zaroven jsou zvyraznény nejlepsi dosazené hodnoty.

Metoda MAPE | MSE
KNeighborsRegressor 1.45% | 74.28
GradientBoostingRegressor | 1.94% | 88.97
XGBRegressor 1.40% | 68.43
RandomForestRegressor 1.52% | 83.23
DecisionTreeRegressor 1.69% | 108.75

ExtraTreesRegressor 1.59% | 95.16
MLPRegressor 3.51% | 189.95
LinearRegression 5.88% | 621.28

Tabulka 1: Srovnani vykonti modeli pfi inverzni transformaci

Metoda MAPE | MSE
KNeighborsRegressor 1.45% | 74.30
GradientBoostingRegressor | 1.94% | 89.09
XGBRegressor 1.41% | 70.58
RandomForest Regressor 1.53% | 83.96
DecisionTreeRegressor 1.69% | 107.61

ExtraTreesRegressor 1.59% | 94.20
MLPRegressor 2.55% | 119.98
LinearRegression 4.90% | 343.47

Tabulka 2: Srovnani vykont modeli pfi logaritmické transformaci
Kompletni vysledky jsou podrobné dokumentovany v priloze 10. Pro zlepseni prehled-

nosti jsou vysledky zobrazeny pomoci boxploti, které ilustruji vykony jednotlivych algo-
ritmi pii riznych metodach predzpracovani dat.
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Obrazek 23: Boxploty vykonii modelu (MAPE) pfi rtiznych predzpracovani dat
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Obrazek 24: Boxploty vykoni modela (MSE) pii riznych predzpracovani dat
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Z téchto boxplotii je zfejmé, Ze modely rozhodovacich stromii a kNN vykazuji minimalni
variabilitu vykonu pii riznych metodach predzpracovani a zaroven dosahuji vynikajicich
vysledkt. Nejlepsi vykon predvedl model XGB s hodnotou MAPE 1.40 % a t&sné za nim
model kNN s hodnotou MAPE 1.45%. Co se ty¢e modelu MLP, neju¢innéjsim piedzpra-
covanim se ukézala byt Yeo-Johnson transformace, s niz dosahl hodnoty MAPE 1.94 %.
Model linearni regrese dosahl hodnoty MAPE 4.69 % pfi standardizaci a také pfi normali-

zaci dat.

6.2 k-fold cross-validace
Data byla rozdélena podle metodiky uvedené v kapitole 5.4. Vétsina modeltu vykazo-

vala vyrazné horsi vysledky pii pouziti normalizace dat (zobrazeno v tabulce 3), s MAPE
hodnotami v rozmezi 11-73 %, proto byly tyto vysledky vynechany z obou boxplott, aby
byla zvyraznéna lepsi vykonnost ostatnich predzpracovani. Vyjimkou je model MLP, ktery
s normalizaci dosahl nejen dobrych, ale dokonce svych nejlepsich vysledki s MAPE na

trovni 5.92 %.

Je pomérné neobvyklé, aby normalizace méla negativni dopad na vétsinu testovanych
algoritmi. Tento jev je pravdépodobné zptisoben ztratou informace. V piipadé nasich dat
jsou nékteré vstupni proménné klicové pro predikci nejspise pravé kvili svému vétsimu
rozsahu. Kdyz jsou tyto proménné normalizovany, jejich rozsah je zmensen na troven méné
diilezitych proménnych. Tim se snizuje jejich vliv na model, coz muze vést ke ztraté kritické

informace a nasledné k horsim vykontm modeli
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Obréazek 25: Boxploty vykoni modela (MAPE) pfi ruznych predzpracovani dat
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Obrazek 26: Boxploty vykoni modela (MSE) pii riznych predzpracovani dat

V analyze vysledki je patrny vyrazny rozdil v dosazenych hodnotach. S ohledem na vy-
znam metriky MAPE se podivame blize na ptislusny boxplot. Z néj vyplyva, ze nejlepsiho
vysledku dosahl model Extra Trees s pouzitim Yeo-Johnson transformace dat (tabulka

4), kde MAPE doséahlo hodnoty 5.05%. Tento model se navic ukazal jako velmi robustni
vidi riznym metodam predzpracovani dat. Velkou robustnost a dobré vysledky vykazal
také model GradientBoosting. Zaslouzi si pozornost i model kNN, ktery s logaritmickym

predzpracovanim dat dosahl vysledku MAPE 5.17 %.

Metoda MAPE MSE
KNeighborsRegressor 20.65% | 8885.90
GradientBoostingRegressor | 14.04 % | 4160.86
XGBRegressor 20.18 % | 14963.96
12.59% | 3484.49

RandomForestRegressor
DecisionTreeRegressor 12.18% | 3029.67
ExtraTreesRegressor 11.72% | 3777.98
MLPRegressor 5.92% | 499.07
LinearRegression 73.56 % | 111218.41

Tabulka 3: Srovnani vykonti modelt pfi normalizaci dat
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Metoda MAPE | MSE
KNeighborsRegressor 5.98% | 1052.79
GradientBoostingRegressor | 5.50% | 712.85
XGBRegressor 6.86 % | 1137.35
RandomForestRegressor 6.76 % | 1274.93
DecisionTreeRegressor 8.60 % | 2033.31
ExtraTreesRegressor | 5.05% | 844.11
MLPRegressor 6.06% | 541.31
LinearRegression 6.30% | 571.52

Tabulka 4: Srovnani vykonti modelu pfi Yeo-Johnson transformaci dat
Kompletni tabulky se pak nachézi v priloze 11.
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Obréazek 27: Priklad predikce slitiny ¢. jedna modelem Extra Trees
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Obrazek 28: Priklad predikce slitiny ¢. jedna modelem XGB

Na obréazcich 27 a 28 jsou patrné ostré skoky a zmény v predikovanych hodnotach,

predikce tedy nejsou hladké. Tato charakteristika mtze komplikovat pozdéjsi pouziti poly-
nomialni aproximace.
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Obrazek 29: Predikce target slitiny ¢. jedna modelem Linearni regrese
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Zavislost strain a target
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Obrazek 30: Predikce target slitiny ¢. jedna modelem MLP

Naopak, na obrazcich 29 a 30 Ize vidét, Ze predikce jsou hladké, coz znac¢né usnadnuje
moznost polynomialni aproximace. Pfestoze tyto modely obecné dosahuji horsich vysledki
nez ostatni, nabizi vétsi potencial pro plynulou aproximaci.

7 Aproximace polynomem

Predikce ziskané z vybranych modeli budou nyni podrobeny aproximaci, aby se ziskal
finalni prehled o efektivité kazdého modelu. Aproximace bude provedena pomoci polynomu
trettho fadu s vyuzitim metody linearni regrese. V této fazi se zamérime pouze na modely:
kNN, MLP, Extra Trees a line4drni regrese.

U modelu kNN (k-nearest neighbors) doglo k ruéni optimalizaci hyperparametri. To
znamend, ze parametry modelu, jako je pocet sousedu (n_ neighbors), zpuisob vaZeni sou-
sedt (weights) a metrika vzdalenosti (metric), byly upraveny a testovany manualné s cilem
najit kombinaci, ktera poskytuje nejlepsi vysledky predikce (MAPE) na testovacich datech.
Tato optimalizace byla provedena bez automatickych metod.

U modelu Extra Trees byla optimalizace hyperparametri realizovina pomoci bayesov-
ské optimalizace (vyuziva pravdépodobnostni distribu¢ni funkce k efektivnimu nalezeni op-
timéalnich hyperparametri modelu [11]), coz vedlo ke zna¢nému zrychleni vypocti. Nicméné
také prinesla mirné snizeni vykonu a zvysSeni variability vysledk. U modelu MLP doslo
také k apravé parametri, zde ale pouze s cilem zrychlit vypocet. Takze byl pfedevsim
drasticky snizen pocet iteraci (epoch), ¢imz byl opét snizen vykon.
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7.1 Provedeni aproximace

Po ziskani rozsitené predikce (v rozsahu 0 az 2.5) dojde k polynomiéalni aproximaci
této predikce tfetim fadem. To znamena, Ze se pomoci lineérni regrese naleznou optimélni
koeficienty polynomu:

y=ag+a-r+ay-r*+as-r (11)

kde ag, ay, as, az jsou koeficienty naucené modelem a z zastupuje hodnotu strain.
Nasledujici kod ukazuje, zapis aproximace v jazyce Python.

X = np.linspace(0, 2.5, 1000)
y = y-pred
degree = 3

# Vytvoreni a trénovani polynomidlniho regresniho modelu
poly_model = make_pipeline(PolynomialFeatures(degree), LinearRegression())
poly_model.fit (X, y)

# Generovani novych vstupnich dat

X_fit = np.linspace(min(X), max(X), 1000).reshape(-1, 1)
# Predikce vystupnich hodnot pro nova vstupni data
y_fit = poly_model.predict(X_fit)

Vysledky nejslibnéjsich modeli jsou ukazany v tabulce 5. V té je vidét, ze nejlepsiho
vykonu dosahl model linedrni regrese se standartizaci.

Model MAPE | MAPE aproximace
kNN s logaritmickou transformaci 4.36 % 6.65 %
MLP s normalizaci 6.40 % 6.45 %
Extra Trees s Yeo-Johnson transformaci | 5.28 % 7.31%
Linearni regrese se standardizaci 5.94 % 5.94 %

Tabulka 5: Srovnani vykonu modeli na zmenseném datasetu

Nasledujici obrazky ukazou, jak vypada predikce a nasledna polynomialni aproximace
modeld u konkrétni (prvni) slitiny.
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7.2 kNN s logaritmickou transformaci

Zavislost strain a target

600
s Skutecna data
Predikce
350 1 —— polynomialni fit: stuped 3
L ]

5 500 T
9,
]
o 450 1
]

400 ~

350 -~

T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5
Strain

Obrazek 31: Aproximace predikce ziskané modelem kNN

MAPE predikce doséhla pres vSechna data hodnoty 4.36 %. Po polynomialni aproximaci
doglo ke zhorseni na MAPE rovno 6.65 %. U této konkrétni slitiny doslo k prakticky témér
dokonalé predikci i aproximaci.
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7.3 MLP s normalizaci

Zavislost strain a target

» Skutecna data
600 - Predlkce_' N )
—— Polynomialni fit: stupen 3
— 550 +
a
2
w500
2
]
450 ~
400 ~ !
L ]
T T T T T T
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5
Strain

Obrazek 32: Aproximace predikce ziskané modelem MLP

Zde je vidét, ze aproximace ani predikce nedopadla u této slitiny prilis dobre, ale MAPE
predikce pres vSechna data dosahla hodnoty 6.40 %. Polynomialni aproximaci doslo pouze

k minimalnimu zhorSeni a to na hodnotu 6.45%. Vysledek je tedy v zavéru velmi blizko
modelu kNN.
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7.4 FExtra Trees s Yeo-Johnson transformaci

Zavislost strain a target

540 A

520 A

500 A

480 -

460 ~

440

Target [GPa]

420 A

» Skutecna data
400 1 . Predikce

380 - —— Polynomialni fit: stupen 3

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5
Strain

Obréazek 33: Aproximace predikce ziskané modelem Extra Trees

MAPE predikce tohoto modelu je 5.28%. V tomto piipadé doslo u polynomialni apro-
ximace ke zhorsen{ na hodnotu 7.31 %.

23



7.5 Linearni regrese se standardizaci

Zavislost strain a target

6004 * Skut_ecna data
Predikce
—— Polynomialni fit: stupen 3
550 ~
a
9,
= 500 -
i8]
=
]
450 ~
400 !
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0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5
Strain

Obrazek 34: Aproximace predikce ziskané modelem Linearni regrese

Neni velkym piekvapenim Ze polynomiélni fit sedi presné na predikci a dosahuje tedy
stejné odchylky jako samotné predikce a to MAPE 5.94 %.

7.6 Testovani na celém datasetu

Nyni budou tyto modely testovany na ptivodnim celém datasetu. Tim se zjisti, jak
optimalizované modely reaguji na dosud nevidéna data. A jak si poradi s véts§im objemem
dat. Vysledky jsou zobrazeny v tabulce 6.

Model MAPE | MAPE aproximace
kNN s logaritmickou transformaci 3.75 % 6.35%
MLP s normalizaci 6.48 % 7.24 %
Extra Trees s Yeo-Johnson transformaci | 4.55% 6.77 %
Linearni regrese se standardizaci 9.45% 9.45%

Tabulka 6: Srovnani vykonu modeli na celém datasetu
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Grafické srovnani aproximaci nejlepsich modeli
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7.7 Shrnuti vysledkt

Jak bylo dokdzano na celém datasetu, tak nejlépe dopadl algoritmus kNN s logaritmic-
kym predzpracovanim dat, u kterého predikce dosahla MAPE 3.75 % a nasledné aproximace
této predikce polynomem tietitho fadu MAPE 6.35 %. Dobry vysledek také poskytl model
Extra Trees s Yeo-Johnson transformaci dat. Model linearni regrese ovsem komplexitu to-
hoto velkého datasetu nezvladl. Na zmenSeném datasetu, kde ptriznakovy prostor neni tak
rozsahly tato metoda fungovala ale velice dobfe. Velkou vyhodou modelu linearni regrese
je jeho rychlost, kterd byla ze vSech modelid nejvyssi. Porad velmi rychly byl také model
kNN. Vyhodou obou téchto algoritmi je, ze jejich vysledky nejsou ovlivnény zadnymi po-
¢ateénimi podminkami ani stochastickymi prvky, coz znamené, Ze pii opakovaném spusténi
a pouziti stejnych dat vzdy dosahnou stejného vysledku.

Naopak model Extra Trees je zavisly na pocatecnich podminkach, coz prinasi urcitou
variabilitu vysledka. Tento model je také vyrazné pomalejsi (bez optimalizace) v porovnéani
s linearni regresi. Model MLP, ktery je nejpomalejsi ze vSech testovanych, také vykazuje
znacnou zavislost na pocatecnich podminkach a procesu trénovani. Tyto charakteristiky
vSak nejsou prekvapivé vzhledem k slozitosti a strukture MLP. Tyto zavislosti a vypocetni
rychlosti muzou mit vyznamny dopad, zejména pii praci s rozsdhlymi datovymi sadami.

7.8 MozZna rozsireni

Pro zvySeni robustnosti a presnosti prediktivniho modelu by mohlo byt provedeno tes-
tovani jesté sirsi skaly algoritmu.

Kombinace vice modelti do ensemble modelu, jako je bagging, boosting, stacking nebo
forma vazeného pruméru predikci, by mohla vést k zvySeni presnosti a stability predikei.

Otestovani modelii na vétsim a riznorodéjsim datasetu by mohlo poskytnout hlubsi
porozumeéni dynamikdm procesu valcovani a zvysit obecnost modelu.

Vytvoreni metriky, které by urcovala, jak velkou vérohodnost miizeme jednotlivym pre-
dikcim priradit.
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8 Zavér

Tato diplomovéa préce predstavila komplexni ptistup k predikci sily nutné pro valcovani
plecht, coz je klicovy aspekt ve vyrobnim procesu kovovych materiali. Prace zac¢ina tvodem
do problematiky, ktery nastinuje zakladni motivaci a cile vyzkumu.

Teoreticka cést se vénuje predstaveni valcovani za studena a za tepla, popisuje cely
proces valcovani od vybéru a pripravy materialu, pres samotné valcovani, az po normalizaci,
chlazeni a finalni apravy. Spoluprace s firmou PTSW poskytla potifebna data a realny
kontext pro aplikaci prediktivnich modelii.

Byly predstaveny zaklady strojového uceni, jeho klicové kategorie, cile a nezbytné pod-
minky pro jeho efektivni vyuziti. Byl také ukazan vyznam piedzpracovani dat, ktery je
nezbytny pro dosazeni kvalitnich vysledki, a prehled zakladnich metod, které se v tomto
procesu pouzivaji.

Praktickd c¢ast se zamérila na popis dat, definici tlohy, pouziti metod datové analyzy
a vyhodnoceni vysledkt. V ramci analyzy byly vyuzity rtzné algoritmy, véetné linedrni
regrese, kNN a stromovych metod, s hodnocenim jejich vykonu pomoci metriky MAPE.

Na zakladé pozadavku firmy PTSW na predikce ve formé polynomu, byly vystupy
regresnich modelti aproximovany polynomem tietiho fadu a nasledné testovany na celém
datasetu. Z tohoto testovani vyplynulo, Ze model linearni regrese neni pro rozsahly dataset
idealni volbou. Naopak model kNN s logaritmickou transformaci dat doséhl nejlepsich
vysledkti s MAPE 6.35 %. Tento model se také ukazal jako vhodny, protoZe jeho piesnost
se zvysuje s mnozstvim dostupnych dat.

Vysledky této prace mohou byt pouzity v priumyslové praxi. Nebo piipadné mohou
slouzit jako zaklad pro dalsi vyzkum.
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10 Apendix: holdout

Bez transformace

Metoda MAPE | MSE
KNeighborsRegressor 1.45% | 74.38
GradientBoostingRegressor | 1.94% | 89.05
XGBRegressor 1.41% | 70.64
RandomForestRegressor 1.52% | 82.45
DecisionTreeRegressor 1.69% | 108.63
ExtraTreesRegressor 1.59% | 94.82
MLPRegressor 3.11% | 154.33
LinearRegression 4.69% | 306.73
Inverzni transformace
Metoda MAPE | MSE
KNeighborsRegressor 1.45% | 74.28
GradientBoostingRegressor | 1.94% | 88.97
XGBRegressor 1.40% | 68.43
RandomForestRegressor 1.52% | 83.23
DecisionTreeRegressor 1.69% | 108.75
ExtraTreesRegressor 1.59% | 95.16
MLPRegressor 3.51% | 189.95
LinearRegression 5.88% | 621.28
Yeo-Johnson transformace
Metoda MAPE | MSE
KNeighborsRegressor 1.45% | 74.28
GradientBoostingRegressor | 1.94% | 89.05
XGBRegressor 1.40% | 70.30
RandomForestRegressor 1.53% | 83.55
DecisionTreeRegressor 1.69% | 109.03
ExtraTreesRegressor 1.59% | 94.50
MLPRegressor 1.94% | 93.58
LinearRegression 5.04% | 396.06
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Logaritmicka transformace

Standardizace

Normalizace

Metoda MAPE | MSE
KNeighborsRegressor 1.45% | 74.30
GradientBoostingRegressor | 1.94% | 89.09
XGBRegressor 1.41% | 70.58
RandomForestRegressor 1.53% | 83.96
DecisionTreeRegressor 1.69% | 107.61
ExtraTreesRegressor 1.59% | 94.20
MLPRegressor 2.55% | 119.98
LinearRegression 4.90% | 343.47
Metoda MAPE | MSE
KNeighborsRegressor 1.45% | 74.28
GradientBoostingRegressor | 1.94% | 89.05
XGBRegressor 1.40% | 70.61
RandomForestRegressor 1.53% | 82.89
DecisionTreeRegressor 1.69% | 107.99
ExtraTreesRegressor 1.58% | 93.81
MLPRegressor 2.08% | 95.25
LinearRegression 4.69% | 306.73
Metoda MAPE | MSE
KNeighborsRegressor 1.45% | 74.38
GradientBoostingRegressor | 2.00% | 90.62
XGBRegressor 1.40% | 70.38
RandomForestRegressor 1.42% | 71.82
DecisionTreeRegressor 1.46% | 80.25
ExtraTreesRegressor 1.47% | 78.97
MLPRegressor 4.88% | 337.76
LinearRegression 4.69% | 306.73
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11 Apendix: k-fold

Bez transformace

Metoda MAPE | MSE
KNeighborsRegressor 6.37% | 1084.16
GradientBoostingRegressor | 5.48% | 711.04
XGBRegressor 7.32% | 1241.37
RandomForestRegressor 7.04% | 1406.43
DecisionTreeRegressor 9.37% | 2632.99
ExtraTreesRegressor 5.16 % | 863.05
MLPRegressor 6.63% | 817.51
LinearRegression 5.94% | 464.09
Inverzni transformace
Metoda MAPE MSE
KNeighborsRegressor 9.23% | 2030.50
GradientBoostingRegressor | 5.37 % | 694.37
XGBRegressor 7.96 % | 1464.79
RandomForestRegressor 6.90% | 1385.97
DecisionTreeRegressor 8.24% | 2096.26
ExtraTreesRegressor 5.68% | 1008.51
MLPRegressor 23.46 % | 9514.93
LinearRegression 7.78% | 810.85
Yeo-Johnson transformace
Metoda MAPE | MSE
KNeighborsRegressor 5.98% | 1052.79
GradientBoostingRegressor | 5.50% | 712.85
XGBRegressor 6.86% | 1137.35
RandomForestRegressor | 6.76 % | 1274.93
DecisionTreeRegressor 8.60% | 2033.31
ExtraTreesRegressor 5.05% | 844.11
MLPRegressor 6.06 % | 541.31
LinearRegression 6.30% | 571.52
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Logaritmicka transformace

Standardizace

Normalizace

Metoda MAPE MSE
KNeighborsRegressor 517% | 758.63
GradientBoostingRegressor | 5.54% | 734.99
XGBRegressor 6.95% | 1145.85
RandomForestRegressor 711% | 1451.64
DecisionTreeRegressor 8.95% | 2667.84
ExtraTreesRegressor 5.15% | 862.73
MLPRegressor 6.13% | 469.44
LinearRegression 5.98% | 475.19
Metoda MAPE MSE
KNeighborsRegressor 6.37% | 1084.16
GradientBoostingRegressor | 5.48 % 711.04
XGBRegressor 7.32% | 1241.37
RandomForestRegressor 7.04% | 1406.43
DecisionTreeRegressor 9.37% | 2632.99
ExtraTreesRegressor 5.16 % | 863.05
MLPRegressor 6.63 % 817.51
LinearRegression 594% | 464.09
Metoda MAPE MSE
KNeighborsRegressor 20.65% | 8885.90
GradientBoostingRegressor | 14.04 % | 4160.86
XGBRegressor 20.18% | 14963.96
RandomForestRegressor | 12.59% | 3484.49
DecisionTreeRegressor 12.18% | 3029.67
ExtraTreesRegressor 11.72% | 3777.98
MLPRegressor 5.92% | 499.07
LinearRegression 73.56 % | 111218.41
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