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Uvod

Analyza signélov sa pouziva vV mnohych vednych disciplinach za ucelom ziskat' prvotné
informacie o skimanom systéme. Jedna sa o zakladny pristup k identifikacii systému pouzitim
matematickych metod. Jednou zo zakladnych metéd spracovania signalu je Fourierova
transformacia, ktorej vysledkom je ziskanie frekvencnej charakteristiky systému. T4 ponuka
dodato¢né informacie o signali, konkrétne, z akych frekvenénych zloziek sa signal sklada a aké
vyznamné je ich zastlpenie. Aj na zaklade tychto poznatkov dokazeme urcit povahu
skdmaného systému.

Jednou z hlavnych vlastnosti, ktoré charakterizuju spravanie sa systému, je variabilita. Ta
hovori o tom, ako sa skimany signal meni v ¢ase. Variabilita m6ze byt spésobena;

1) na drovni amplitady,
2) na urovni frekvencie,

respektive kombinaciou oboch pripadov. Uvedené typy variability sa vyskytuju v nami
skamanych objektoch — novach.

Jedna sa o fenomén interagujucich dvojhviezd, kedy hmota z menej hmotnej hviezdy dopada
(priamo alebo akréciou) na povrch hmotnejsej hviezdy (bieleho trpaslika) a nasledkom toho
prichadza k termonukledrnemu vzplanutiu. Novy su dobrym zdrojom periodického respektive
kvazi periodického signalu, na ktorého analyzu sa v tejto praci zameriavame. Variabilita na
arovni amplitady je spésobena priamymi zmenami jasnosti telesa, a tym padom mnozstva
vyZziarenej energie. Naopak, variabilita na Urovni frekvencie moZze byt spOsobena
termonukledrnymi reakciami a poukazuje na komplikovanejsie fyzikalne mechanizmy. Na
zaklade tychto poznatkov a spravnej interpretacie signalu je potom mozné urcit’ pravdepodobné
procesy, ktoré takato variabilitu spdsobuju.

Hlavnym ciePom nasej prace je zodpovedat’ otazku, ¢i je mozné na zéklade analyzy
signdlu s urditost’ou povedat’ aky typ variability skimany systém vykazuje. Vychadzame
pritom z publikdcie [1] v ktorej autori ukazali, Ze Standardné metddy frekvencénej analyzy
signalu ndm odpoved’ na takuto otazku nemusia poskytnat’.

Existuje viacero pristupov ako dany problém riesit. V poslednych rokoch kvoli narastu
vypoctového vykonu v zariadeniach sa ¢oraz viac dostavaji do popredia algoritmy strojového
ucenia, ktoré vykazuju pre isté aplikacie vysokt uspesnost’ rieSenia. Preto sa aj my pokusime
aplikovat’ takyto pristup. Zameriame na viaceré algoritmy strojového ucenia, konkrétne na
konvolu¢né neuronové siete a rekurentné neuronoveé siete. Tieto algoritmy patria v sucasnosti
medzi najpouzivanejsie pri praci so signalmi (¢asovymi radmi).

Algoritmy strojového ucenia vyZaduju pre uspesné fungovanie vel'ké mnozstvo dat, na ktorych
sa mozu ucit’. Kvoli nedostatku pozorovanych dat ktoré by sme mohli pouzit' na trénovanie
neurénovej siete, Monte-Carlo simulaciami nasimulujeme rézne typy ¢asovych radov — nova
systémov. Tie nasledne spracujeme do podoby vhodnej pre dany algoritmus strojového ucenia
¢i uz ako signal v ¢asovej doméne, signal transformovany do frekvenc¢nej podoby, alebo
vytvorenim takzvanych ¢asovych map, ktorych tvorbou sa zaoberame v kapitole 1.4. Takto
nasimulovanymi datami natrénujeme vybrané modely neurénovych sieti, ktoré by mohli najst’
nejaky skryty vzorec pre kazdy typ variability a na zaklade neho schopné rozlisit' aky typ
procesu spdsobuje pozorovand variabilitu v pozorovanych nova systémoch.
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Pre Uspesné splnenie vytyceného ciel’a, boli stanovené nasledovné dlohy:
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Zhodnotit’ problematiku analyzy signdlu a ¢asovych radov

Navrhnit’ metodu pre simulaciu ¢asovych radov s premenlivou amplitudou a/alebo
periédou

Popisat’ aktualny stav algoritmov strojového ucenia

Navrhnut' mozna architektiru strojového ucenia a porovnat’ ju s najpouzivanejSimi
Vv tejto oblasti

Aplikovat’ vybrané architektiry strojového ucenia na Studované data

Zhodnotit’ dosiahnuté vysledky
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1.2

Modelovanie a simulécia signalov

Periodicita v astrofyzike

Astrofyzika predstavuje Siroky priestor pre skimanie a analyzu ¢asovo-zavislych signalov.
Mnozstvo stelarnych objektov ndm poskytuje na zaklade ich povahy, pohybu ¢i
elektromagnetickému vyzarovaniu obrovské mnozstvo dat, ktoré si vdaka pozemskym a
vesmirnym teleskopom zaznamenadvané. Ako sme si povedali v prvej kapitole, pouzitim
matematickej analyzy signalov vieme z tychto dat ziskat’ dolezité informacie o Spravani sa
skimaného telesa alebo systému. V tejto praci sa sustred'ujeme predovsetkym na periodicky
sprévajlce sa systémy. Pouzitim frekvenénej analyzy potom dokazeme povedat’ ¢i dany systém
vykazuje znamky variability alebo nie.

Je uplne bezné, ze pozorovana hviezda alebo hviezdny systém vykazuji znamky variability.
Zdrojom takejto variability moze byt’ napriklad zmena jasnosti pozorovaného systému ¢i uz
v dbsledku reélnej zmeny vyziareného elektromagnetického Zziarenia, alebo zdanlivou zmenou
jasnosti sposobenou do¢asnym zablokovanim tohto ziarenia inym telesom (dvoj a viac hviezdne
systémy, planéta ai.). Oba spomenuté typy zmeny jasnosti sa vyskytuji napriklad v novéch,
ktoré st dobrym zdrojom periodického, respektive kvazi periodického signalu. Aj v tomto
dosledku su zakladom tejto préce.

Nova

Nova je udalost’, ktora nastava v dvojhviezdnych systémoch, kedy sa hmota z pridruzenej
hviezdy akumuluje na povrch bieleho trpaslika. Po dosiahnuti kritického mnozstva takto
naakumulovanej hmoty, ktora je bohata na vodik, nastava reakcia termonuklearnej fazie. Vtedy
exploduje takzvana obalka bieleho trpaslika, ¢o ma za nasledok vyrazny narast luminozity
(energie) v rontgenovej oblasti. Okrem zmeny vyziarenej energie v dosledku horenia vodika na
povrchu bieleho trpaslika zaznamenavame aj ind variabilitu, ktora je spdsobena tym, Ze sa jedna
0 zakrytovy systém.

Pozorovanie takéhoto dvojhviezdneho systému v rontgenovej oblasti ma velky vyznam. Ked'ze
hustota bieleho trpaslika je vel'mi vysoka, vysoka je aj intenzita jeho gravitatného pola. Pocas
procesu akrécie sa tak transformuje gravitaéna potencidlna energia na rontgenové Ziarenie.
Niektoré novy boli taktiez pozorované v takzvanej SSS faze, kedy samotné termonuklearne
horenie je zdrojom rontgenového ziarenia v nizkych energiach, nazyvaného aj makky roéntgen.
Preto su takéto systémy viditel'nejSie v rontgenovej oblasti. [1] Prave novami nachadzajucimi
sa v SSS faze sa v tejto praci zaoberame, konkrétne ide o systémy KT Eri a Cal 83.

Motivacia

Dopadajuce rontgenoveé Ziarenie z nov je mozné pozorovat teleskopmi, ktoré za zameriavajd
na snimanie objektov vtejto oblasti (naprikald XMM-Newton, Chandra). Vysledkom
pozorovania je potom takzvana svetelnd krivka zaznamendavajlca pocet dopadnutych fotonov
na detektor v Case, ktord moze vykazovat’ urcité znamky variability. Naslednym spracovanim
takto pozorovaného systému frekven¢nou analyzou vieme zistit’ z akych frekvencii sa skimany
systém sklada a rovnako tak ur¢it’ ich vyznamnost’ a povahu. Priklad svetelnej krivky novy KT
Eri zachytenej v rontgenovej oblasti a nasledny periodogram mézeme vidiet’ na Obr. 1.
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Obr. 1 (Vlavo) Svetelna krivka pozorovaného systému KT Eri teleskopom Chandra. (Vpravo)
Periodogram vytvoreny metodou Lomb-Scargle, siva ¢iara znazorfiuje 99% vyznamnost’ signalu
(FAP =0.01, vid kapitolu Chyba! Nenasiel sa Ziaden zdroj odkazov.). ViditeI'ny dvoj-vrchol
okolo frekvencie 28.57 mHz (35s). naznacuje, Ze signal je ovplyvneny dvoma blizkymi
frekvenciami okolo tejto frekvencie.

Spravna interpretacia vysledného periodogramu je rozhodujuca z hl'adiska uréenia charakteru
zistenej variability skimaného systému. Vtedy je dolezité zistit’ ¢i je frekvencia stala alebo
premenliva, ¢i je signal ovplyvneny jednou frekvenciou alebo viacerymi atd’.

Avsak moze nastat’ situacia, ze aj oc€ividné rieSenie nemusi byt spravne. Klasickou
interpretaciou periodogramu na Obr. 1 by bolo mozné povedat, ze vysledny signal je
ovplyvneny dvoma blizkymi frekvenciami s periodou okolo 35 seklnd, ¢o by vysvetl'ovalo
pritomnost’ dvoch vrcholov blizko seba, takzvany dvoj-vrchol. K takémuto z&veru dospeli [2].
Avsak v ¢lanku [3] pocetnymi simuldciami ukazali, Ze pritomnost’ takéhoto dvoj-vrcholu
nemusi nutne znamenat' aj pritomnost’ dvoch blizkych frekvencii. Podobny vzor moéze
vykazovat' aj signal modulovany jednou konstantnou frekvenciou ovplyvneny zmenami
v amplitude (vid’ Obr. 2). Jedné sa tak o dve nerozliSite'né interpretécie.

I |
observed —
simulated —

1

06 065 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9
frequency [mHz]

Obr. 2 Lomb-Scargle periodogram pozorovaného (¢iernou) a simulovaného (¢ervenou) signalu.

[3]

Podobna analyza bola vykonana v ¢lanku [4] kde ukazali, ze periodogram zo signélu
modulovaného konstantnou frekvenciou a variabilnou amplitidou dokaze do zna¢nej miery
napodobnit’ signal s variabilnou frekvenciou, ¢o je mozné vidiet’ na Obr. 3.
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Obr. 3 Porovnanie periodogramu z pozorovaného signalu druzicou XMM-Newton/PN (Eiernou)
a simulovaného signalu (¢ervenou). [4]

Vidime, ze sa jedna o komplikovany problém aurCenie povahy signalu nie je trividlna
zalezitost. Na zaklade tychto poznatkov sa vV mojej praci venujem otdzke ¢i je vobec mozné
rozlisit’ medzi signdlom s variabilnou frekvenciou a signdlom s konstantnou frekvenciou ale s
variabilnou amplitudou.

Simulaciu dat sme vykonavali pouzitim programovaciecho jazyka Python as vyuzitim
niektorych dostupnych kniznic ako Numpy, Scipy a Astropy, ktoré nam ul'ah¢ili pracu So
spracovanim dét a pri vytvarani periodogramov. Tie sme potom vykresl'ovali pouzitim kniznice
Mtaplotlib resp. softvéru Gnuplot. Postup, akym sme k danej problematike pristupovali, je
popisany v d’alsich kapitolach tejto prace.

Spracovanie a simulacia dat

Ako bolo spomenuté, naSou motivaciou je zistit' ¢i je mozné rozlisit medzi variabilitou
spésobenou zmenou frekvencie, zmenou amplitidy, zmenou oboch zloziek, alebo ¢i aj
konstantny signal (konstantnd amplitdda aj frekvencia) moéze za ur¢itych podmienok vykazovat’
v periodograme prvky variability. V tejto Casti si ukaZzeme, ako sme postupovali pri simulovani
svetelnych kriviek nova systémov s rozli¢nymi druhmi variability. Variabilitu systému, resp.
zobrazenie toho ako sa meni v Case, vieme dostat’ z takzvanej ¢asové mapy (blizsie v kapitole
1.4).

Kedze potrebujeme referencné data na zaklade ktorych budeme takéto signaly simulovat),
vybrali sme si prave spomenuty nova systémy Kt Eri (pozorovanie ObsID = 12203, teleskop
Chandra) a Cal 83 (pozorovanie ObsID = 0506531701, teleskop XMM-Newton). Pre spravne
nasimulovanie nova systémov, ktoré by sa podobali tomu referen¢nému, potrebujeme najskor
zistit' jeho z&kladné vlastnosti. Z periodogramu pre systém KT Eri vidime, ze dany systém
vykazuje periodicitu na irovni ~35s. Ked'ze sa jedna o periodicky signél, ktorého matematicky
predpis je definovany ako: y(t) = Asin(2nft + ¢) + 1, okrem frekvencie f potrebujeme
zadefinovat’ aj hodnoty amplitidy — A a vertikalneho posunu — . Polynomickou regresiou
referenénych dat dokazeme najst’ polyném, ktory dostatoéne dobre opise tieto data (vid’ Obr.
4). V nasom pripade sme zvolili polynom 13-teho stupna. Takto sme zistili, okolo akych hodnot
referenéné data oscilujl, ¢o predstavuje hodnoty vertikalneho posunu .

Tymto spdsobom dokazeme opisat’ oscilaciu dat na dlhSej Casovej Skale, ¢o by pouzitim
konstanty nebolo mozné. Hodnotu amplitidy zase mézeme najst’:

1) prelozenim funkcie sinus cez referen¢né data



2) vyberom hodnoty amplitidy tak, aby stredny kvadraticky priemer simulovanych dat sa
zhodoval s referencnymi datami

3) pouzitim vytvorenia takzvanej fazovanej svetelnej krivky.

—— observed data
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Obr. 4 Pozorované data s polynémom ktory ich opisuje a bude pouzity ako hodnota vertikalneho
posunu .

My sme najskor pouzili metddu €. 2, ¢o vsak viedlo k nepresnym vysledkom pri naslednej
klasifikacii pouzitim algoritmu konvolu¢nych neurénovych sieti. Stredny kvadraticky priemer
je totizto nachylny na Sum v datach. Preto aj pri mensej variabilite amplitidy a vysokom Sume
mozeme dostat’ rovnakd hodnotu, ako by sme dostali pri vy$$ej variabilite amplitidy a menSom
zaSumeni dat. To sa potvrdilo aj pri analyze periodogramov, kedy hodnota hlavného 35s signalu
v simulovanych datach nebola v mnohych pripadoch podobnd hodnote hlavného signalu
z realnych dat.

Po identifikovani tohto problému sme si preto zvolili metddu €. 3, pri ktorej vieme najpresnejsie
odmerat’ hodnotu amplitidy a najst’ aj hodnotu chyby merania. Pri tejto metode rozdelime
svetelnt krivku na segmenty s dizkou, ktora zodpoveda hodnote periddy T (v nasom pripade
pre systém KT Eri 35s) ako je zobrazené na Obr. 5.
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Obr. 5 Ukazka rozdelenia Casti svetelnej krivky systému KT Eri na segmenty, z ktorych bude
vytvorena fazovana svetelna krivka.

Nésledne hodnoty jednotlivych segmentov na osi y spriemerujeme a vypocitame Standardna
odchylku priemeru podl'a vztahu 1.2.4. Tak ziskame hodnotu signélu pomocou ktorej budeme
moct’ opisat’ na§im datam funkciu sinus. Rovnako mdZeme spriemerovat’ aj hodnoty v urcitom
¢asovom kroku, ¢im vizualne vyhladime priebeh skimaného signalu. Takto vytvorime jednu
svetelnt krivku s dizkou T. Ked’Ze popisujeme fazu, hodnoty z ¢asovej osi preskalujeme do
intervalu <0, 1> (niekedy sa pre lepSiu vizualizaciu zobrazuju dva cykly fazovanej svetelnej
krivky). Z takto vytvorenej fazovanej krivky (vid’ Obr. 6) vieme od¢itat’ hodnotu hl'adanej
amplitady signalu.
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Obr. 6 Vytvorenie fazovanej svetelnej krivky systému KT Eri.

Takto sme dospeli k hodnotam:
A=23; w=Pu(t); f=1/T =1/35 = 28.57 mHz

Dosadenim hodndt do vzt'ahu pre predpis oscilacie konstantného sinusového signalu dostdvame
nasledovnu funkciu:

y(t) = 2.3 = sin(2mt * 28.57 * 1073) + P;5(¢), (D)
Casova zlozka signélu t je rovna asovej zlozke pozorovaného systému. Pocet &astic, ktoré
dopadnu na detektor teleskopu za kazdy ¢asovy okamzik je vSak Poissonov ndhodny proces.
Preto hodnoty, ktoré nadobdda funkcia y(t) v ¢ase t je potrebné nahradit’ nahodnymi hodnotami
Poissonovho rozdelenia okolo kazdého bodu y(t). Takto dostavame nasimulovanu svetelnd
krivku novy s konstantnou amplitidou a kons$tantnou frekvenciou, na zaklade referen¢ného
nova systému KT Eri.

Dalsi typ variability ktorym sa zaoberame, je signal s kon§tantnou frekvenciou a variabilnou
amplitidou. Podstata simulacie zostava rovnaka, avSak tentokrat sa nasa amplitiida bude menit’
v ¢ase. To docielime nasledovnym sp6sobom. Na vyber nahodnych hodn6t amplitad pouzijeme
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Gaussovu distribuciu so strednou hodnotou x = 2.3 ktort sme dostali z predoslej simulécie a
so smerodajnou odchylkou o = 40. T sme vybrali tak, aby rozptyl dat ktoré dostaneme tymito
hodnotami bol podobny rozptylu referen¢nych dat. Tieto hodnoty (vid’ ¢ierne body na Obr. 7)
boli rozlozené na celom ¢asovom intervale a nasledne prelozené polyndmom 25 stupiia, ktory
popisuje ako sa amplitdda meni v ¢ase. Tento stupent polyndmu bol vybrany zamerne, ked'ze
hodnoty variabilnej amplitidy sme dostali pouzitim Gaussového nahodného rozdelenia
a pouzitie vysSieho stupiia polynému na modelovanie dat nam vrati v niektorych pripadoch
zaporné hodnoty (vid” Obr. 7 aopisanie dat roznymi stupiiami polyndému). Vtedy vsetky
zaporné hodnoty nahradime nulovou hodnotou ¢o predstavuje scenar, Ze variabilita amplitady
zmizne ¢o moze zodpovedat' realite. Takto sme dostali predpis funkcie y(t) pre signél
s konstantnou frekvenciou a variabilnou amplitidou generovanou polyndmom Pa(t). Hodnota
w zostava rovnaké ako v predoslom pripade.

y(t) = Po(t) * sin(2m * 28.57 x 1073 = t) + Py5(t), (2)

Nakoniec, rovnako aj tu nahradime hodnoty funkcie y(t) hodnotami z Poissonovho rozdelenia
(vztah 1.2.7) tak, ze A; = y(t);.

= Gaussian points
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Obr. 7 Znazornenie modelovania variabilnej amplitidy polyndmom 5, 13 a 25-teho stupiia. Vys$si
stupeni polynomu dokaze vratit zaporné hodnoty, ktoré nahradenim nulovou hodnotou
predstavuju situdciu, kedy variabilita amplitady zmizne.

Pri simuldcii signalu s konstantnou amplitidou a variabilnou frekvenciou postupujeme
podobne ako v predchadzajucich dvoch pripadoch. Budeme vsak generovat’ ndhodné hodnoty
frekvencii. Rovnako pouzijeme Gaussovu distribuciu, tentokréat so strednou hodnotou x =0 a so
smerodajnou odchylkou ¢ = 2 = 1073, Ku kazdej takto vygenerovanej frekvencii nakoniec
pripo¢itame hodnotu frekvencie f, ¢o je obdobny spdsob ako pri generovani hodnét variabilnej
amplitdy. Hodnotu o sme si ur€ili tak, aby variabilita bola viditena, ale v zhode
s pozorovanymi datami. Na to sme vykonali niekol’ko simulacii s rdznymi hodnotami, vytvorili
spomenutd ¢asovi mapu a porovnali ju stou z referenénych dat. Vysledné hodnoty sme
podobne ako pri variabilnej amplitide prelozili polyndémom Ps 25-teho stupna, ktory sme
pouzili vo funkcii y(t) miesto konstantnej frekvencie. Hodnota y zostala rovnaka a predpis
vyslednej funkcie je:

y(t) = A *sin(2m * Pe(t) * t) + Py5(t) (3)
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Podobne ako v predchadzajucich pripadoch, aj tu nahradime hodnoty y(t) hodnotami
z Poissonovho rozdelenia s priemernou hodnotou ktora pripada kazdému z bodov.

Nakoniec nasimulujeme signél s variabilitou v amplitide aj vo frekvencii. Tu spojime
simulovanu variabilitu z predoslych dvoch pripadov, teda za hodnotu amplitudy A dosadime
polyném P, (t) a za hodnotu frekvencie f polyném P¢(t). Takto dostaneme predpis funkcie
signalu y(t):

y(t) = Pa(t) = sin(2m = P(t) * t) + Py3(t) (4)

Hodnoty y(t) potom nahradime hodnotami z Poissonovej distriblcie zo vztahu 1.2.7 tak, ako
Vv predoslych pripadoch.

Takymto sposobom sme dokédzali nasimulovat’ signal Srdéznymi druhmi variability podla
referenéného systému KT Eri. Priklad svetelnej krivky z referenéného systému v kontraste s
nasimulovanymi datami s variabilnou amplitudou aj frekvenciou mézeme vidiet’ na Obr. 8.

Pozorovana svetelnd krivka systému KT Eri Simulovand svetelnd krivka systému KT Eri
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Obr. 8 Porovnanie pozorovanych systému KT Eri so simulovanymi datami s konstantnou
amplitadou a variabilnou frekvenciou.

Tvorba ¢asovych map

Ako bolo nacrtnuté v predoslej ¢asti, tlohou ¢asovych map je grafické vyobrazenie toho, ako
sa signal vyvija v ¢ase. Vtedy nevytvarame jeden periodogram z celého setu dat, avsak data
rozdelime na niekolko Casti dostatocne dlhych na to, aby sa ofakavana variabilita mohla
prejavit. Nasledne, z kazdej Casti vytvorime periodogram a umiestnime ich pod seba. Vtedy
bude na osi X frekvencia/peridoda, na osi Y ¢as a vyznamnost’ signalu bude kodovana farebne.
Inak povedané, kazdy riadok ¢asové mapy je reprezentovany jedenym periodogramom. Priklad
Casovej mapy mdzeme vidiet' na Obr. 9.
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Obr. 9 Priklad ¢asovej mapy nasimulovaného periodického signalu, ktorého frekvencia sa meni
funkciou sinus okolo hodnoty 25Hz.

V nasom pripade sme Casové mapy Vytvarali z nasimulovanych dat spésobom opisanym
v predchadzajicej Casti. Zaujima nas ¢i a akym spdsobom sa prejavi variabilita nasimulovanych
systtmov. Na rozdiel od spominaného ¢lanku [1], kde casové mapy vytvarali z 10
periodogramov pozostavajucich z 1000s ¢asovych Usekov a s prekrytim 500s, my sme ich
vytvarali zo 60-tich periodogramov pozostavajucich z 1500s dlhych Gsekov a s prekrytim 62s.
Takto sme dosiahli vyssie rozliSenie ¢asovej mapy, ktoré budeme potrebovat’ pri nasledujicom
pouziti konvolu¢nych neurénovych sieti pri detekcii variability. Aj ked’ za cenu vysSieho
vypoétového Casu (6-nasobne viac periodogramov a o polovicu dlhsie ¢asové useky). Priklady
Casovej mapy Z kazdého typu variability a referenéného systému KT Eri je mozné vidiet na
Obr. 10.
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Obr. 10 Casové mapy. Zl'ava hore: KT Eri — 10 periodogramov po 1000s, obdobne ako v [1];
KT Eri — 60 periodogramov po 1500 sekund; simulovany systém s konstantnou amplitidou aj
frekvenciou; Zlava dole: simulovany systém s variabilnou amplitidou a konStantnou
frekvenciou; simulovany systém s konstantnou amplitidou a variabilnou frekvenciou;
simulovany systém s variabilnou amplitidou aj frekvenciou.
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1.5

Z Obr. 10 by sa mohlo zdat’, Ze rozdiel medzi konstantnou a variabilnou frekvenciou je zjavny.
Ukazalo sa vSak, Ze aj signal modulovany konstantnou frekvenciou a konstantnou amplitddou
vie vykazovat’ v ¢asovej mape znamky variability (vid’ Obr. 11). To je hlavny dévod v pouziti
algoritmov strojového uéenia, ktoré by mohli najst’ nejaké specifické znaky a klasifikovat’ tak
typ variability v skimanom systéme.

DPS - constant amplitude constant frequency DPS - constant amplitude constant frequency

0.0 0.0
0.2 el 0.2
0.4 ! 25 0.4
0.6 [ 20 0.6
0.8 15 0.8
1.0 1.0 10
12 05 12
14 14

)
25.0 275 30.0 325 35.0 375 40.0 42.5 45.0 25.0 275 30.0 325 35.0 375 40.0 425 45.0
period (s) period (s)

elapsed time (s)
elapsed time (s)

Obr. 11 Priklad simulovanej ¢asovej mapy s konstantnou frekvenciou a konstantnou amplitidou na
zéklade referen¢ného systému KT Eri. Signal vykazuje zndmky variabilnej frekvencie.

Monte Carlo simulacie

Hlavnd mysSlienka simula¢nej metody Monte Carlo pozostdva z transformécie
nepravdepodobnostnych problémov na pravdepodobnostné, ktoré sa daju riesit” Statistickymi
metdédami s vyuzitim pocitadov. Pouziva sa ako model, kedy je potrebné predpovedat
pravdepodobnost’ vystupu rdznych nahodnych procesov zavislych na nahodnych veli¢inach,
ktoré tento vystup ovplyviiuju. [5] MC simuldcia teda vytvara model moznych vysledkov
vyuzivanim rozdelenia pravdepodobnosti (rovnomerné, norméalové, a i.) pre kazda z ndhodnych
premennych. Pri kazdej zmene nahodnych ¢isel sa vysledky niekol’ko krat prepocitaji (typicky
desat'tisic az stotisic krdt), atak sa ziska mnozstvo moznych vystupov spolu
s pravdepodobnost’ou, ze nastanii. MC technika pozostava z troch krokov: [6]

1. nastavenie modelu a identifikacia fixnych a nahodnych premennych,

2. $pecifikacia v akom rozsahu sa budd ndhodné premenné menit’,

3. opakované spustanie simulacii pokym nie je ziskané dostato¢né mnozstvo vysledkov
pre kazdu z kombinacii.

V sekcii 1.3, kde opisujeme simuléciu systémov s réznymi typmi variability bolo spomenuté,
ze variabilitu amplitudy a frekvencie generujeme pouzitim Gaussoveho nahodného rozdelenia
a naslednym prelozenim polynémom 15 stupna. Rovnako, aj vysledné hodnoty signélu su
nadhodne pozmenené Poissonovskym rozdelenim. Vysledok teda do vysokej miery ovplyviiuje
nahoda. Preto musime vykonat’ pre kazdy pripad variability niekol’ko tisic simulécii, aby nase
vysledky boli relevantné a mohli sme urcit’ mieru spol'ahlivosti. Pre kazdy pripad variability
sme preto spustili simulaciu 100 000 krat, ¢o by malo zachytit' aj menej pravdepodobné
udalosti. Na klasifikaciu potom pouzijeme rézne algoritmy neurénovych sieti, ktorych
uspesnost’ nasledne porovname.
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2.1

Pouzité architektiry strojového ucenia a priprava dat

Pouzité architektiary

Pouzitie spravnej architektary je kIicové z hl'adiska Gspesnej siete. Je nutné poznat’ vyznam
a rozumiet’ vSetkym premennym, ktoré v jednotlivych vrstvach siete vystupujd a maja vplyv na
koneénu vykonnost. Ako sme opisali v kapitole 1.2, naSou motivaciou je vytvorit’ taky model
strojového ucenia, ktory by vedel na zaklade nasimulovanych dat povedat’ aky typ variability
sa v tychto datach vyskytuje. Vychadzame pritom z ¢lanku [1] kde bolo ukazané, Ze variabilita
v amplitude sa moze javit’ ako variabilita vo frekvencii, a tak je mozna nespravna interpretacia
fyzikalnych javov v skimanom systéme.

V kapitole 3 sme opisali viaceré modely atypy algoritmov strojového ucenia. Jedna zo
zakladnych otdzok ktora nam da odpoved’ na otazku aky algoritmus strojového uéenia je vhodné
pouzit’ je, ¢i sa jedna o problém regresie alebo klasifikécie. Z uvedenej problematiky je zjavné,
7e sa snazime zistit’ typ variability v datach z ¢oho vyplyva, Ze sa jedna o klasifikaény problém.
Preto nas budi zaujimat’ algoritmy vhodné na klasifikaciu. Dalsia z otazok je, v akej podobe
budl déta vstupovat’ do neurénovej siete aby davali zmysel. Tu mame v podstate 2 mozZnosti:
data ako Ciselny rad a data ako obrazok vo forme spominanych ¢asovych méap. Prienikom tychto
dvoch mnozin vidime, Ze je mozné pouzit’ algoritmy ako konvlou¢né neurénové siete ¢i LSTM
neuronoveé siete. Je v8ak nutné si uvedomit’, ze data ktoré budeme pouzivat’ obsahuju zna¢ne
zaSumeny signal anajst malé odchylky vo variabilite je komplikovana Uloha. Kazdy
z algoritmov vSak pristupuje k trénovaniu inym spésobom atak je mozné, Ze niektory z
modelov bude uspesnejsi ako iné.

2D Konvoluéna neurénova siet’

Pri praci s obrazovymi datami, patria konvoluéné neurénové siete K tym najlepsim. Zakladom
pre uspesné natrénovanie a klasifikaciu siete su vlastnosti ako rozlisenie samotnych obrazkov,
nastavenie a umiestnenie jednotlivych vrstiev, pocet skrytych vrstiev a neurénov Vv nich,
nastavenie normalizacie, rychlosti ucenia, kol’ko krat prejde uciaci sa algoritmus celym setom
dat atak d’alej. Robustna, ale zle navrhnuta siet’ nam neponukne dobré vysledky. Rovnako
kazda d’alsia vrstva spdsobuje nemalé zvySenie vypoctového Casu, ¢o taktiez treba vziat' do
Uvahy ked’ze nemame k dispozicii vypoctovy graficky klaster. Mnohé IT spolo¢nosti sa uz roky
snazia navrhnit’ ¢o najlepsiu siet’, ktora by bola schopna pontuknut’ vysokU mieru presnosti na
rozne problémy. Najznamejsimi su AlexNet, GoogLeNet, VGGNet ¢i ResNet. Tieto neuronové
siete boli uz niekol’ko krat predtrénované na velkych a mnohych setoch dat (napriklad
ImageNet) a ukazali ich vybornt presnost’. Pouzitie uz predtrénovanej siete nesie niekol’ko
vyhod, ako napriklad rychlost’ ucenia sa ¢i zlepSenu presnost, ked’ze tieto modely si v sebe uz
nest niektoré naucené informacie a tie mézu byt pouzité pri novom trénovani. Avsak obrazky
na ktorych boli predtrénované sa dramaticky liSia od tych, ktoré budeme pouzivat’ my. Rovnako
tak ImageNet zahriiuje 1000 moznych kategérii a my vyuZivame len 4. Preto pouZitie uz
predtrénovaného modelu nie je najvhodnejsie a budeme musiet’ trénovat’ naSu siet’ nanovo, ¢o
moze znamenat dlhsi uciaci Cas. [7]

V naSom pripade sme sa rozhodli pre dva uz existujuce modely ktoré dlhodobo vykazuju
vysoku presnost’ pri spracovani obrazovych vstupov a jednu vlastnu navrhnutd architektaru
CNN. Z existujucich su to konkrétne AlexNet a ResNet-50. Architektira AlexNet (vid’ Obr.
12), ktora aj napriek svojej jednoduchosti (5 konvolu¢nych vrstiev, 2 plne prepojené skryte
vrstvy a jedna plne prepojena vystupna vrstva) ponuka vysokd mieru presnosti. Rovnako tak je
pomerne jednoducha na implementaciu, ked’Ze neobsahuje vela vrstiev. Bude sa jednat
0 zéklad ktory ndm moze povedat’ ¢i konvolucna neurénova siet’ ma potencial klasifikovat’ nase
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data. Druha architektira — ResNet-50 (vid’ Obr. 13). je uz zna¢ne komplikovanejsou siet'ou (48
konvolu¢nych vrstiev, jedna vrstva MaxPooling, jedna AveragePooling a vystupné vrstva)
a Vv tedrii by mala vd’aka svojej vac¢sej hlbke poskytnat’ vyssiu uspesnost’.
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Obr. 12 Architektdra AlexNet konvolu¢nej neurdnove;j siete. [22]
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Obr. 13 Architektiira konvolu¢nej neurénovej siete ResNet-50. Siet’ sa sklada z niekol’kych
blokov ktoré na seba nadvézuju. [9]

Nami navrhnuté architektura je zobrazena na Obr. 14. Po vstupe nasleduju 3 konvoluéné siete
s 32 filtrami a po kazdej nasleduje takzvana normalizacia (batch normalization), ktorad nastavi
hodnoty vsetkych vnutornych parametrov siete na novy priemer arozptyl. To by malo
zabezpecCit' rychlejsiu konvergenciu k minimu. Max pooling vrstva vyberie najdolezitejsie
hodnoty a znizi vypoctova zataz. Na konci st dve plne prepojené vrstvy s 1024 neuronmi
a hodnotou dropout na 0.5, aby sa zabranilo pretrénovaniu siete, a vystupnu vrstvu zo 4
neuronmi, ked’ze data klasifikujeme do 4 tried. Pocet konvoluénych vrstiev a filtrov sme
vyberali tak, aby sa siet’ naucila do hibky. Viac vrstiev poméha sieti nau¢it’ sa rozoznavat
detaily v komplikovanych détach, viac filtrov zas poméze sieti ist viac do hibky. Pri
rozhodovani sa medzi poctom filtrov a vrstiev treba mat’ na pamiti, Ze vel'a vrstiev zvySuje
naro¢nost’ na pamidt avela filtrov je zas nachylnych na pretrénovanie siete azvySeny
vypodtovy vykon. [10] Dalsi parameter ktory je potrebné nastavit, je velkost filtra (kernelu).
Kym filtre uréuju hibku pri uceni, velkost' filtra uréuje okno ktoré sa bude posuvat pri
konvolucii (typicky neparne ¢islo do vel’kosti 15, ale zalezi od rozliSenia obrazka). Mensie okno
zachyti viac lokalnych detailov a st rychlejSie na vypocet, vi¢sie zas vedia zachytit’ viac
globalnych informécii. Preto sme pri prvej konvoluénej vrstve pouzili vel'kost filtra 11x11 a pri
ostatnych 3x3 Podobné je to s plne prepojenou vrstvou.
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Conv1l 32
Conv2 32
Conv3 32
Max poolina
Conv4 64
Max poolina
Conv5 64
Conv6 64
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Obr. 14 Architektdra nami navrhnutej CNN siete. Sklada sa zo vstupnej vrstvy, 6 konvolu¢nych
vrstiev, 3 vrstiev max pooling a 3 plne prepojenych vrstiev (spolu s vystupom).

Pri vytvarani nasej architektury sme vyskusali mnohé variacie (dokopy viac nez 20), od 2-10
konvolu¢nych vrstiev a 8-512 filtrov, avsak tato vykazovala najlep$i pomer medzi vykonom
a rychlost'ou ucenia sa. Ked’ze sa jedna o klasifikaciu, ako aktiva¢nt funkciu na vystupe sme
zvolili softmax.

1D Konvolu¢na siet’

Jedna sa o siet’ zalozent na 2D konvoluénej sieti, avSak ako vstup sa pouziva 1D signal. Tieto
siete zaznamenali obrovsky uUspech pri Klasifikacii signalu z biomedicinskych dat, detekcii
anomalii v elektronickom signdli ¢i pri detekcii chybovosti motorov zo zaznamenaného signalu.
Na vypocet pouzivaju 1D konvoltciu ktoré je jednoduchsia na vypocet oproti 2D konvolucii,
ked’ze namiesto vypoctov s maticami pouzivaji nasobenie skalarov. [11]

Idea za pouzitim 1D konvolucnej siete stoji v myslienke, Ze pri vytvarani 2D obrazkov
vkladdme do nich noveé informécie (farba, odtien, ¢i samotné vytvorenie obrazku), ktoré mozu
byt zbyto¢né a len komplikuju vypocet (diskusia s Brunom Merinom — veddci skupiny pre ML
aplikacie vo vedeckom opera¢nom stredisku ESAC Eurdpskej vesmirnej agentury). To, ¢o my
vidime ako variabilitu signalu v obrazku, je pre pocita¢ len zhluk ¢isel, z ktorych musi potrebnu
informaciu vyextrahovat’. Preto sme sa rozhodli ist’ o krok spit’ a vyuzit’ moznost’ trénovania
siete na 1D signali — periodogramoch.

Pre vytvorenie vhodnej architektury siete sme pouzili KerasTuner z Python kniZznice Keras.
Jedné sa 0 optimaliza¢ny algoritmus, kedy je mozné nastavit’ si pocet vrstiev, typ optimalizacie,
pocet plne prepojenych sieti a mnozstvo neurénov v nich, vel’kost’ filtrov, ¢i ich pocet. Nasledne
algoritmus spusti niekol’ko iteracii na Casti dat a pomocou zvolenej techniky najde vhodné
parametre pre vSetky moznosti, ktoré sme si urcili. Tak si mézeme vybrat’ architektaru, ktora
ukazala najlep$iu presnost’ na prvy n iteraciach. Jedna sa vsak len o prvotny odhad a zvolena
architektura nemusi byt v koneénom dosledku aj t&4 najlepsia. My sme nakoniec pouzili
architekturu zobrazent na Obr. 15.

Convl 8
Max poolina
Conv2 13
Max poolina

Conv3 8
Max poolina
Dense 256
Dense 128

Obr. 15 Architektara 1D konvoluénej siete zlozena z troch 1D konvoluénych vrstiev, po kazdej
nasleduje max pooling a na konci st 2 plne prepojené vrstvy a vystup.

Zo samotnej architektury vidime, Ze sa jedna o pomerne jednoduchd siet’” v porovnani s 2D
konvoluénou siet'ou. Mdze za to fakt, ze siet’ sa nemusi naucit’ tol’ko informacii o datach ako
pri obrazkoch. V prvych dvoch konvoluénych vrstvach sme pouzZili velkost’ filtra 4x4, v tretej
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3%x3. Ako vystupni aktivaéni funkciu sme zvolili softmax, rovnako ako v pripade 2D
konvolucne;j siete.

LSTM siet’

Ked hovorime o tom, ze spracovanim dat do formy obrazkov mézeme do nich vkladat’ d’alSie
informécie, automaticky sa naskyta otazka pre¢o neskusit’ ist’ o dva kroky spat’. To znamena,
klasifikovat’ naSe systémy nie na periodogramoch, ale na samotnych surovych datach —
svetelnych krivkéach. Vtedy nevkladame do dat Ziadnu nadbyto¢ni informaciu (ako farbu) a ani
data netransformujeme do inej podoby (periodogramy).

LSTM siete obsahuju ,,pamat™, atak si vedia uchovat’ informaciu o predoslych sekvenciach
v datach a predpovedat’ nasledujucu sekvenciu. Preto sa pouzivaja pri spracovani reci ¢i, trhoch
¢i inych datach meniacich sa v ¢ase. To je presne nas pripad. LSTM siet’ sa bude snazit’ naucit’
sa z predoslej, nami definovanej sekvencie dat, anasledne skusit’ predpovedat’ ako bude
vyzerat’ nasledujuca hodnota pri kazdej z moznosti variability signélu. Vychadzame z ¢lanku
[12], kde pomocou LSTM siete klasifikovali svetelné krivky z viacerych stelarnych zdrojov
s uspes$nost'ou modelu 90% na testovacich datach.

My sme skusili sme viacero architektir LSTM siete, najlepsie vysledky na trénovacich datach
sme vSak dosiahli pri architektire zobrazenej na . Pri tomto type sieti je potrebné nastavit’ pocet
LSTM vrstiev, pocet neurdénov v nich a hodnotu spitnej sekvencie, teda dizky dat z ktorej sa
bude ucit. Pre nas je dolezité v prvotnej faze hlavne zistit’ ¢i siet’ dokaze klasifikovat’, ¢i je dany
systém variabilny v peridde alebo nie. Jedna sa totizto o variabilitu v rdmci len cca 1-2 sekdnd,
a taki malt zmenu nemusi byt’ siet’ schopna zachytit. Ak sa ukdZe ze ano, mdzeme skusit’
klasifikovat’ vSetky 4 typy variability signalu.

LSTM 200

LSTM 200
LSTM 100
LSTM 50
LSTM 4

Obr. 16 Architektira LSTM siete, ktora dosiahla najvysSiu Gspesnost’. Sklada sa z5 LSTM vrstiev
(poslednd je vystup) medzi ktorymi sa nach&dza vrstva Dropout s hodnotou 0,2.

ConvLSTM siet’

Ako z nazvu vypoveda, jedna sa o siet’ ktord kombinuje vyhody LSTM a konvoluénej siete,
teda naucdit’ sa vzory v datach a ich naslednost’. Ide v podstate 0 LSTM siet’, av§ak namiesto
nasobenia matic vnutri siete tu prebieha operacia konvolucie. Tento typ siete bol navrhnuty
v ¢lanku [13] na predikciu zrazok a pouziva sa predovsetkym na problémy, kde je okrem
vnutornej Struktary dat si potrebné zapamétat’ aj Casovy sled. Nasa architektura je zobrazena na
Obr. 17.

Aby nase modely konvergovali ¢o najblizsie ku globalnemu minimu, rychlost’ uéenia Ir sme
nastavili ako parameter meniaci sa v ¢ase, ktory po urcitych iteraciach zmensuje svoju hodnotu.
Na zaciatku sme tato hodnotu nastavili na Ir = 0,01 a kazdych 5 iterdcii sme ju znizovali
o0 polovicu.
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Obr. 17 Architektra nami pouzitej ConvLSTM siete. Sklada sa zo 4 po sebe nasledujdcich ConvLSTM
vrstvach s batch normalizaciou a dvomi plne prepojenymi vrstvami (spolu s vystupnou), medzi ktorymi
je vrstva Dropout s hodnotou 0.2.

Pocet iteracii, teda kol'ko krat prejde algoritmus ucenia sa celym stiborom dat a aktualizuje
svoje vnutorné hodnoty vah a filtrov, sa zvycajne uréuje na zaklade prvotného spustenia sa
algoritmu. Pri dostato¢nom pocte dat a klasifikacii dobre odliSitelnych tried (napriklad
rozpoznavanie pisanych Cisel) dokdze algoritmus vykazovat’ presnost’ 90% po troch iteraciach,
pri ve'mi komplikovanych datach nemusi stacit’ ani 100. My sme nastavili pocet iteracii na
hodnotu i=20. Pokial by sme zistili, Ze presnost nejakého modelu nezlepsila ani po 20
interaciach, tuto hodnotu zvysime alebo zmenime model ¢i rychlost’ ucenia sa.

Priprava dat

Vytvorenie a natrénovanie modelov neurénovych sieti sme naprogramovali v programovacom
jazyku Python pouzitim kniznice Tensorflow na pracu s neurénovymi sietami, ktora patri
medzi najpouZivanejSie nastroje na tvorbu algoritmov strojového ucenia. Avsak predtym ako
pouzijeme modely na klasifikaciu a hl'adanie variability, je nutné upravit’ a spracovat’ nas set
dat nasimulovanych systémov nasledovne:

1. Najskor je nutné rozdelit’ data na tri ¢asti: na trénovanie, validaciu a testovanie,
vacsinou pomerom 70% ku 15% ku 15%. Rozdelenie dat ma svoje opodstatnenie.
Pocas procesu ucenia sa, algoritmus hlada Specifické znaky a rozdiely v datach
na trénovanie a na zaklade valida¢nych dat upravuje svoje vnutorné parametre ako
vahy ahodnotu filtrov. Takto nauceny model potom pouzijeme na klasifikaciu
novych dat, pretoZze model sa uz disponuje nauc¢enymi hodnotami z predoslych
suborov dat. V kapitole 1.5 spominame, Ze sme nasimulovali 100 000 systémov pre
kazdy typ variability, to by znamenalo 75 000 obrézkov na trénovanie CNN sieti.
To je vsak pre pouzitie CNN vel'mi ndkladné z hl'adiska vypoctového vykonu. Preto
sme pre tieto siete pouzili pre kazdy typ variability 5000 obrazkov na trénovanie,
1000 na validéciu a 1000 na testovanie. Pri 1D konvolu¢nych sietach sme pouzili
20 000 periodogramov pre kazdy typ variability a pre LSTM a ConvLSTM 2000
svetelnych kriviek, taktieZ z obmedzenia vypoctového vykonu.

2. Dalsim krokom je prisposobenie rozlidenia dat. Nase nasimulované Easové mapy
mali zakladné rozliSenie 672x672 pixelov ¢o je vela, ked’ze vstup do siete AlexNet
podporuje maximalne rozliSenie 227x227 a ResNet-50 siet’ 224x224 pixelov. Preto
bolo nutné vsetky nasimulované ¢asové mapy zmensit’ na tuto hodnotu, na ¢o sme
pouzili Python kniznicu Pillow. Téato hodnota stale zabezpecuje dostatocné
mnoZstvo pixelov na zachytenie aj mensej variability na ¢asovej mape. Uprava dat
pre LSTM, ConvLSTM a 1D konvolu¢né siete nebola nutna.
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3. Poslednym krokom je nutnost’ preskalovania dat. Jedna sa o krok, kedy pri
obrdzkoch vydelime hodnoty vsetkych pixelov hodnotou 255, ¢o je maximalna
hodnota, ktora méze pixel nadobtdat. To spdsobi, ze vSetky hodnoty budu
v intervale <0, 1>. Preskalovanie je dolezité z hladiska rychlejsej konvergencie,
teda ucenia sa modelu. [8] Pre 1D konvolu¢né siete, LSTM a ConvLSTM siete tak
isto preskalujeme data medzi hodnoty <0, 1>.
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Vysledky

2D kovnolu¢na neuronova siet’

Ako sme spomenuli v kapitole 1.3, uspesnost’ prvého CNN modelu nebola dobra. Sice AlexNet
siet’ vykazovala pre systém Cal 83 uspesnost’ na testovacich datach ~90%, pre systém KT Eri
to bolo len ~49%. Preto sme ani neskasali d’alSie architektdry, ale zanalyzovali data a vytvorili
nové simulcie s presnejsou vol’bou hodnoty amplitudy.

Pre vSetky dole spomenuté architektury sme spustili trénovanie 3 krat. Mohlo by sa stat, ze
model pocas ucenia ostane zaseknuty v lokalnom minime ¢o by negativne ovplyvnilo jeho
presnost’.

Uspesnost’ konvoluénej siete AlexNet na datach systému KT Eri je zobrazeny na Obr. 18.
Vidime, ze model dosahoval uspe$nost’ ~91% uz po 5-tich iteracidch a odvtedy stagnoval.
Potvrdzuje to aj graf vypoctu chyby, ktora tiez dosiahla svoje minimum. Z toho vyplyva, ze
model uz nie je schopny sa zlepsit' a dosiahol svoje maximum. Doba jednej iterécie bola
priblizne 27 minut.

Training Loss vs Validation Loss
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12 1 val

10+

Loss

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs

Training Accuracy vs Validation Accuracy

— Train o
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0.8
0.7+

0.6
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Obr. 18 AlexNet, systém Kt Eri. (hore) Porovnanie chyby poc¢as procesu uéenia sa ha trénovacich
datach (modrd) a validaénych datach (oranzova). (dole) Porovnanie tuspe$nosti architektlry na
trénovacich vs validaénych déatach.
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Uspesnost’ siete AlexNet na simulované data s referenénym systémom Cal 83 je zobrazena na
Obr. 19. Podobne ako pri systéme KT Eri, aj tu vidime, Ze siet’ sa naucila klasifikovat’ druhy
variability pomerne rychlo. Dokonca s presnost'ou ~95% na valida¢nych datach. Tiez mdzeme
vidiet' ako si model upravil svoje vnatorné vahy, ked po prvej iteracii jeho uspeSnost’
dramaticky klesla.

Pre model ResNet-50 a systéem KT Eri, sme dosiahli nasledujuce vysledky (vid’ Obr. 20). Ako
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Obr. 19 AlexNet, systém Cal 83. (hore) Porovnanie chyby pocas procesu ucenia sa na trénovacich
datach (modra) a validaénych datach (oranzova). (dole) Porovnanie tuspe$nosti architektiry na
trénovacich vs valida¢nych datach.

sme hovorili, jedna sa 0 komplikovanej$i model, ktory by mal vykazovat’ vyss§iu Gispesnost’, ¢o
sa aj potvrdilo. Hodnota presnosti na validaéné data dosiahla hodnotu takmer 95%, ¢o je
priblizne o 4% viac ako pri modeli AlexNet, ¢o potvrdzuje aj nizsia hodnota chyby. Ked’ze sa
jedna o komplikovanejsi model, aj doba jednej iteracie bola dlhsia, ato priblizne 38 minut.
Preto sme pri tomto modeli sme nastavili aj hodnotu pre pred€asné ukoncenie trénovania,
pokial’ sa hodnota nebude menit’ dlhsi ¢as. Preto sa vykonalo len 12 iteracii. Z grafu vidime, Ze
model by sa naozaj uz nezlepsoval, ked’Ze hodnota chyby dosiahla svoj limit a uz neklesala.
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Obr. 20 ResNet-50, systtm KT Eri. (hore) Porovnanie chyby pocas procesu uéenia sa na
trénovacich datach (modrd) a valida¢nych datach (oranzova). (dole) Porovnanie spes$nosti
architektary na trénovacich vs validacnych datach.

Pre simulovane data zo systému Cal 83, mala architektira ResNet-50 uspesnost’ na valida¢nych
datach az 98%, ¢o je priblizne 3% vyS$sia hodnota ako dosiahla architektira AlexNet. Ked'ze
podobné zlepsenie sme dosiahli aj na datach simulovanych podl'a referen¢ného systému KT Eri
je zjavné, ze architektira ResNet-50 sa vie naucit’ viac z vnutornej Struktary dat. Vidime aj, ze
nami nastavenie parametra rychlosti ucenia, kedy sme jej hodnotu postupne zmensovali, ma
zmysel. Na zaciatku model rychlejsie konvergoval k minimu, av$ak velka hodnota ho
penalizovala az prili§. Jej postupnym zmensovanim vedel teda model konvergovat’ k njdenému
minimu a ostat’ v iom, 0 ¢om sved¢i aj fakt, ze model sa rozhodol pred¢asne ukoncit’ svoje
ucenie z dévodu ustélenia. Vysledok trénovania modelu je vidno na Obr. 21.
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Obr. 21 ResNet-50, systém Cal 83. (hore) Porovnanie chyby pocas procesu ucenia sa na trénovacich
datach (modra) a validaénych datach (oranzova). (dole) Porovnanie tuspe$nosti architektiry na
trénovacich vs valida¢nych datach.

Uspesnost nami navrhnutej architektiry na systém KT Eri vidime na Obr. 22. Pri prvom
spusteni bola presnost’ na validaénych datach iba okolo 70%, ¢o bolo vyrazné zhorSenie oproti
obom existujucim architektiram. Aby sme sa ubezpecili Ze model nezostal zaseknuty v jednom
z lokéalnych minim, spustili sme trénovanie viac krat (spolu 3x kréat, ako uvaddzame v Gvode tejto
kapitoly). Tento predpoklad sa aj naplnil, ked’Ze pri d’al$ich dvoch trénovaniach dosiahol model
presnost’ nad 90%. Presnost’ najlepSieho modelu ~92% na validacnych datach je porovnatel'na
s modelom AlexNet. Mézeme teda povedat, ze zvySenie poctu vrstiev no znizenie poctu ich
filtrov na datach zo systému KT Eri zlepSenie neprinieslo.
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Obr. 22 Nami vytvorend architektira, systém KT Eri. (hore) Porovnanie chyby pocas procesu
ucenia sa na trénovacich datach (modra) a validaénych datach (oranZova). (dole) Porovnanie
uspesnosti architektiry na trénovacich vs valida¢nych datach.

Priebeh uc¢enia sa CNN na nami vytvorenej architektre pre systém Cal 83 vidime na Obr. 23.
Vidime, Ze zvySeny pocet vrstiev oproti modelu AlexNet sa podpisal na urovni presnosti na
valida¢nych datach, ato na Urovni ~98%, ¢o je o priblizne 3% viac ako pri sieti AlexNet
a podobna hodnota ako pri sieti ResNet-50. Z toho mo6Zeme usudzovat, Ze pouZitie eSte
komplikovanejsej architektiry CNN siete ako ResNet-50 by pravdepodobne vyraznejsie
ZlepSenie neprinieslo. V porovnani s pouzitim rovnakej architektiry na systém KT Eri je
zaujimavé, Ze v tomto pripade model konvergoval k minimu omnoho rychlejsie, ked’ uz po 5-
tich iteraciach bola jeho uspesnost’ nad 96% na valida¢nych datach.
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Obr. 23 Nami vytvorena architektdra, systém Cal 83. (hore) Porovnanie chyby poc¢as procesu uéenia
sa na trénovacich datach (modrd) a valida¢nych datach (oranzova). (dole) Porovnanie ispesnosti
architektiry na trénovacich vs valida¢nych datach.

Z dosiahnutych vysledkov mozeme konstatovat’, ze najvyssiu presnost’ vykazuje architektdra
ResNet-50, ktora oproti architektire AlexNet priniesla zlepSenie o 3-4% pre obidva skimané
systémy. Architektura nasej siete sice priniesla uspesnost’ na validaénych datach pre systém Cal
83 na urovni siete ResNet-50 a pre systéme KT Eri na urovni siete AlexNet. M6Zeme teda
skonstatovat’, Ze sa nam podarilo vytvorit’ architektiru schopnu klasifikovat’ typy variability
v nasimulovanych systémoch. Ako by vSak obstéla pri inych ulohach je otazne.

Krizové porovnanie medzi redlnymi a predikovanymi typmi variability na pouzitych
architektirach CNN a testovacich datach, ktoré maju najvacésiu vypovednu hodnotu ohl'adom
presnosti siete, vidime na Obr. 24.
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Confusion matrix - AlexMNet, Kt Eri
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Confusion matrix - ResNet-50, Kt Eri
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g
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Predicted
Confusion matrix - Vlastna siet, Kt Eri
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=)
=
WFJCA -

WEVA

Pradicted

True

Trug

True

Confusion matrix - AlexNet, Cal 83

CF/CA CF/VA WF/CA VEVA
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Confusion matrix - ResNet-50, Cal 83
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A A A
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WVEAA
Predicted
Confusion matrix - Vlastna siet, Cal 83
CFICA CFAvA VFICA VENVA
CF/CA 0.00 0.01 0,00
CF/VA -
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Predicted

Obr. 24 Krizové porovnanie klasifiké&cie pre pouzité architektiry CNN na testovacich datach. CF-
kon$tantnd frekvencia, VF-variabilna frekvencia, CA-konStantna amplitida, VA-variabilna

amplituda.

29



1D konvoluéna siet’

Z Obr. 25 vidime, ze 1D konvolu¢na siet’ sa trapila viac najdenim spravnych vnatornych vah.
Presnost’ ~89% dosiahla az okolo dvadsiatej iteracie, ¢o je z doterajSich modelov najdlhsi ¢as,
zjavné, ked’ze doba jednej iteracie trvala priblizne 20 minuat, ¢o je o tretinu rychlejsie nez
v pripade siete AlexNet a takmer dvojnasobne rychlejsie v porovnani s modelom ResNet-50
pre systém KT Eri.
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Obr. 25 1D konvoluéna siet’, systém Kt Eri. (hore) Porovnanie chyby pocas procesu ucenia sa na
trénovacich datach (modra) a validaénych datach (oranZova). (dole) Porovnanie uspe$nosti
architektary na trénovacich vs valida¢nych datach.

Pre systém Cal 83 bola tispesnost’ siete na urovni ~94%, o je porovnatel'né s modelom AlexNet
(vid’ Obr. 26). Aj tu vsak vidime, ze model dlhsie hl'adal spravne hodnoty vah a vyssia presnost’
sa dostavila az okolo iteracie 25.
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Training Loss vs Validation Loss
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Obr. 26 1D konvoluc¢na siet, systém Cal 83. (hore) Porovnanie chyby pocas procesu ucenia sa na
trénovacich datach (modra) a valida¢nych datach (oranzova). (dole) Porovnanie uspes$nosti
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architektry na trénovacich vs valida¢nych datach.
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Krizové porovnanie na testovacich datach medzi realnymi a predikovanymi triedami
simulovanych systémov je zobrazené na Obr. 27.
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Confusion matrix - 1D CNN, Kt Eri Confusion matrix - 1D CNN, Cal 83
CF/CA CF/VA VF/CA VFIVA CF/CA CF/VA VF/CA VF/VA
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Obr. 27 Krizové porovnanie klasifikicie pre 1D CNN architektiru na testovacich datach. CF-
kons$tantna frekvencia, VF-variabilnd frekvencia, CA-konstantna amplitada, VA-variabilna
amplituda.

LSTM a ConvLSTM siete

Vyskusali sme niekol’ko variant LSTM siete, avSak ziadna z nich nepriniesla pozadovanu
uspesnost’. Pre ziadny zo systémov sa hodnota uspesnosti nezdvihla nad ~25% ani po 50
iteraciach. To znaci, ze model nedokazal rozlisit' jednotlivé typy variability a len hadal.
Zlepsenie neprinieslo ani klasifikacia systémov len do dvoch kategdrii, teda ¢i je pritomna
variabilita vo frekvencii alebo je frekvencia kons$tantna. Hodnoty spétnej sekvencie sme
nastavovali ako [1, 10, 35, 70, 140, 150, 200, 300, 500, 700, 1000, 1500, 2000, 3000, 3500,
4000, 4500]. Avsak pouzitim hodnoty spétnej sekvencie 150 sme dosiahli uspe$nost’ na tirovni
99.9% na trénovacie aj valida¢né data sme dosiahli pre systém KT Eri (vid’ Obr. 28). Zdalo by
sa, ze LSTM siet’ dokaze najlepSie popisat’ Struktiru dat a klasifikovat' druhy variability
S vysokou presnostou. Tak vysoka uspesnost’ je vSak prinajmenSom podozriva. Preto sme na
takto natrénovany model pouzili aj testovacie data a tispesnost’ klasifikacie klesla na ~25%. To
znac¢i spominany problém pretrénovania systému. Model nasiel na trénovacich a testovacich
datach nejaké vnutorné Struktury, na zdklade ktorych sa naucil klasifikovat variabilitu v
systtmoch. Tu modzeme vidiet doélezitost vyhodnocovania natrénovaného modelu na
testovacich datach, ku ktorym model pocas trénovania nemal pristup. ¢o znaéi pretrénovanie
modelu ¢o znaci pretrénovanie modelu. LSTM model s hodnotou spatnej vazby 150 sme potom
pouzili na trénovanie pre data zo systému KT Eri este 2x ¢i dostaneme podobny vysledok, alebo
sa naozaj jednalo o pretrénovanie modelu. Pri oboch pokusoch novo natrénovany model
nevykazoval uspesnost’ vyssiu ako 27%, ¢o potvrdilo nas predpoklad.

Rovnako tak, ani model ConvLSTM nepriniesol o¢akavanu uspesnost’ a pre oba systemy
vykazoval presnost’ na urovni ~25%, o taktiez znaci hadanie.

Vidime teda, ze aj ked’ su architektiry LSTM a ConvLSTM povazované za jedny z najlepsich
pri analyzovani casovych radov, pri naSom probléme klasifikdcie variability systémov
nepriniesli tspech. Moze za tym stat’ fakt, Ze variabilita v systéme sa nevyskytuje na celej
Casovej skale, ale skor sa zmeni v ur¢itom okamihu a zas sa ustali. Ak sa teda spatna sekvencia
pocas trénovania posuva v rdmci jedneho systému s variabilnou frekvenciou po jeho ¢asovej
Skale, na urcitych usekoch je jeho frekvencia stala. Ak je vSak tento systém oznaceny ako
systém s variabilnou frekvenciou, model bude stale menit svoje parametre a nebude
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konvergovat’ k minimu. Dal§im problémom moZe byt aj fakt, Ze tieto modely nie st schopné
zachytit’ rozdiel vo frekvencii na tak malej Casovej Skale.
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Obr. 28 Ukazka pretrénovania LSTM siete na simulovanych datach referenéného systému Kt Eri.

Vysledné porovnanie pouzitych architektur strojového ucenia je zobrazené v

Tab. 1.

Uspesnost’ modelov klasifikacie nasimulovanych systémov na valida¢nych datach sa potvrdila
aj na datach testovacich. Pri datach simulovanych na zaklade referenéného systému KT Eri bola
najuispesnejsia siet’ ResNet-50, naopak najmenej uspesna bola architektdra ConvLSTM. Pri
systtme Cal 83 vidime, ze aj ked’ bol rozdiel v aspesnosti modelov na trénovacich
a validaénych datach pri jednotlivych modeloch pomerne vel’ky, na testovacich datach maju
vSetky CNN modely vel'mi podobnu tspesnost’.

Ako sme uz spominali, architektira LSTM a ConvLSTM vykazuji GspeSnost’ na tirovni 25%,
¢o znaci hadanie. M6Zeme teda skonStatovat’, Ze tieto dve siete nedokazali najst’ variabilitu
v datach, a teda v nasom pripade neboli uspesné.
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Tab. 1 Porovnanie Gspesnosti pouzitych architektir strojového ucenia na testovacich datach.

AlexNet ResNet-50 Nasasiett 1D CNN LSTM ConvLSTM

KTEr  92,73% 94,92% 92,93% 88,67% 25,53% 24,46%

Cal 83 97,58% 97,7% 97,88% 95,57% 24,92% 25,17%

Nami navrhnuta siet’ dosiahla na testovacich datach pre systém Cal 83 najvys$iu Gspesnost’ zo
vsetkych, pre systém KT Eri tspes$nost’ na trovni siete AlexNet. M6zeme teda skonstatovat’, ze
sa ndm podarilo vytvorit’ siet’ s pomerne vysokou tspesnostou. Model ResNet-50 je vsak
robustnejsi, ked’Zze V priemere oboch systémoch dosiahol najlepSie vysledky. Vlozenim
referenénych ¢asovych mép do natrénovanych modelov dostavame vysledky ukdzane v Tab. 2.

Tab. 2 Klasifikacia variability systému KT Eri a Cal 83 na vybrané modely.

KT Eri CFICA CF/VA VF/CA VFIVA
AlexNet 0,2% 95,93% 0,09% 3,78%
ResNet-50 2,39% 97,35% 0,06 0,2%
Nasa siet’ 31,6% 49,72% 5,32% 13,36%
1D CNN 0,01% 2,77% 92,95% 4,27%
Cal 83

AlexNet 0% 0% 99,81% 0,19%
ResNet-50 0,65% 2,05% 85,88 11,42
Nasa siet’ 3,12% 16,12% 42,59% 38,17%
1D CNN 0% 0,03% 0,04% 99,93%

Vidime, Ze systém KT Eri bol modelmi AlexNet a ResNet-50 s vysokou pravdepodobnost'ou
klasifikovany ako konstantny vo frekvencii a variabilny v amplitide. Nasa siet nam dala
rovnaky vysledok, vSak s pravdepodobnost'ou priblizne 50%. Vidime vSak, ze aj ked’ je systém
klasifikovany 31,6% ako konStantny v amplitide aj vo frekvencii, stale sa jednad o typ
variability, kedy je frekvencia kons$tantna. To je v rozpore s ¢lankom [1], kde bol na zaklade
dvoj-vrcholov v periodograme klasifikovany ako pravdepodobne variabilny vo frekvencii.

Systém Cal 83 bol klasifikovany s najvac¢sou pravdepodobnost’ou ako variabilny vo frekvencii
vsetkymi modelmi konvolu¢nych neurénovych sieti. Aj ked’ ho nasa siet’ klasifikovala s 38%
ako variabilny vo frekvencii aj v amplitade vidime, Ze sa stale jedna o variabilitu vo frekvencii.
Tento vysledok je v stlade s ¢lankom [1], kde bol rovnako tak oznaceny ako variabilny vo
frekvencii.

Zaujimavé je vSak porovnanie 2D s 1D konvolu¢nou sietou. Vidime, ze hlavne pri systéme KT
Eri sme dosiahli uplne odlisné vysledky vzhl'adom k variabilite systému vo frekvencii. Co
prinieslo takyto rozdiel vo vysledku nie je zndme. Zda sa vSak, ze Casova informadcia je pre
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spravne vyhodnotenie variability dolezita a td v periodogramoch chyba na rozdiel od ¢asovej
mapy.
Praktické vyuzZitie mimo oblasti astrofyziky

Zistit’ povahu signalu a jeho variabilitu je dolezitou sucastou v oblasti riadenia a predikcie
systému. Pritomnd variabilita vo frekvencii moze riadenie takéhoto systému znacne
skomplikovat’. Preto je ziaduce zistit’ ¢i je variabilita v signali spdsobena na drovni amplitidy
alebo frekvencie.

Analyzou a predikciou odberu tepla a teploty spiato¢ky pre sustavu centralneho zasobovania
teplom sa venuje autor v praci [14]. Z celého monitorovacieho obdobia o dizke 20 304 hodin
sme nahodne vybrali 7 Gsekov s dizkou 1200 hodin, ¢o je vidiet' na Obr. 29.
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Obr. 29 Poskytnuté data zobrazujlce odber tepla z elektrarne a nami nahodne vybrané skimané Useky
su vyznacené farebne.

Porovnanim periodogramov (vid’

Obr. 30) z tychto usekov vidime posun vo frekvencii v signali vyznaceného ¢ervenou farbou na
arovni 3,6 minity. Vsetky ostatné periodogramy ukazuju jeden dominantny signal okolo
0,0415d. Tu nastava otazka ¢i je tento posun vo frekvencii realny alebo sa jedna o posun
v ramci chyby merania. Skimany Cerveny signal vsak okrem posunu dominantného signalu
obsahuje aj vyrazn( $truktaru medzi 0,0425d* a 0,045d* podobni dvoj-vrcholu a mensiu
medzi 0,039d? a 0,04d . Rovnako sa tak mozeme pytat &i je pritomny dvoj-vrchol vysledkom
variabilnej frekvencie alebo variabilnej amplitidy. Naskyta sa tak mozné pouzitic nami
opisanej metody simulacie a klasifikéacie signalu.
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Obr. 30 Periodogramy z vybranych ¢asovych Usekov z Obr. 29.

Rovnakym sp6sobom ako sme simulovali data pre nova systémy KT Eri a Cal 83 (kapitola 1.3),
vytvorili sme simulované data aj pre tento skimany casovy usek (Cerveny signal). Nasledne
sme z tychto dat vytvorili ¢asové mapy sposobom opisanym v kapitole 1.4 tak, ako pre nova
systémy. Casova mapa pre vybrany erveny usek signalu je zobrazena na Obr. 31. Na nej je
jasne vidiet’ dva komponenty, ¢o by znamenalo pritomnost’ dvoch signalov. V préaci sme vsak
ukazali, Ze takyto vzor moze zapri€init’ aj variabilna amplitida pri konstantnej frekvencii.

Obr. 31 Vytvorena ¢asova mapa pre skimany signal oznaceny ¢ervenou farbou na Obr. 29.

Vytvorené ¢asové mapy s roznym typom variability (konStantnd amplitida aj frekvencia,
kon$tantnd frekvencia variabilnd amplitida, variabilnd frekvencia konStantna amplituda,
variabilna frekvencia aj amplitida) sme vlozili do neurénovej siete ResNet-50, ktord
vykazovala najlepSiu presnost’ pre oba nova systémy.

Uspesnost siete na testovacich datach bola 83% a signal klasifikovala podl'a Tab. 3.

Tab. 3 Klasifikécia skimaného signalu architektdrou ResNet-50.

CFICA CF/VA VF/CA VF/VA
ResNet-50 0% 0,08% 87,7% 12,22%

Z vysledkov klasifikacie vidime, ze neurénova siet’ klasifikovala signal ako variabilny vo
frekvencii, a teda posun signalu v periodograme na urovni 3,6 mindty je pravdepodobne realny.
To, Comu tento posun zodpoveda je vSak nad ramec predkladanej dizertacnej prace. Ostatne
signaly boli klasifikované ako konstantné v amplitide aj vo frekvencii na 93% a viac, ¢o je
potvrdenie vysledkov z periodogramu.
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Zaver

Pociatok tejto prace spociva v ¢lanku [3] kde autori na zaklade pocetnych simulacii ukazali, ze
dvoj-vrchol v periodograme nemusi nutne znamenat' pritomnost” dvoch blizkych frekvencii.
Rovnaky dvoj-vrchol méze byt aj vysledkom jednej frekvencie s meniacou sa amplitidou. Obe
vysvetlenia su relevantné anie je mozné s uréitostou povedat’ aky typ variability skimany
systém vykazuje. Na zaklade takéhoto dvoj-vrcholu boli v publikacii [1] nova systémy KT Eri
a Cal 83 oznacéené ako pravdepodobne variabilné vo frekvencii.

Preto sme sa rozhodli tieto dva systémy presktimat’ a aplikovat’ algoritmy strojového uéenia pri
odpovedi za otdzkou, aky typ variability tieto systémy vykazuju.

V prvej Casti prace sme sa venovali problematike ¢asovych radov. Tu sme zadefinovali
zakladné pouzivané pojmy z pravdepodobnosti, Statistiky a frekvenénej analyzy signalov, ktoré
su potrebné z hl'adiska analyzy signalu.

Monte Carlo simuléciami sme na zaklade skimanych nova systémov nasimulovali desat'tisice
d’alsich systémov s réznymi typmi variability, konkrétne:

s konstantnou frekvenciou a konstantnou amplitudou
s konstantnou frekvenciou a variabilnou amplitidou

s variabilnou frekvenciou a konstantnou amplitidou

s variabilnou frekvenciou a variabilnou amplitudou

Vytvorenim periodogramov a ¢asovych méap, symbolizujacimi vyvoj frekvencie systému v ¢ase
z nasimulovanych svetelnych kriviek, sme vytvorili sibor dat potrebnych pre pouzitie
algoritmov strojového ucenia. Tento proces je popisany v druhej Casti prace.

Tretia Cast’ popisuje zname a najcastejSie pouzivané algoritmy strojového ucenia v oblasti
regresie a klasifikacie. Postupne sme popisali princip uéenia sa, validacie a vyhodnocovania
uspesnosti tychto algoritmov, rozne techniky pre zlepSenie vykonnosti a ukéazali sme rozdiel
medzi strojovym ucenim a neurénovymi siet’ami, ktoré sme neskor aj pouzivali na klasifikaciu
nami nasimulovanych systémov.

Pouzitim réznych existujucich modelov konvolu¢nych a rekurentnych neurénovych sieti ako aj
vytvorenim vlastnej architektiry konvolu¢nej siete sSme sa venovali vo Stvrtej Casti prace.
Ukazali sme, Ze napriek popularite LSTM a ConvLSTM sieti pri rieSeni problémov s ¢asovymi
radmi, nedokazali tieto algoritmy detegovat’ variabilitu, resp. zmenu vo frekvencii v nami
skamanych systémoch na rozdiel od publikacie [12]. Naopak, konvolu¢né neurénové siete
vykazovali vysoku presnost’ pre vSetky skimané architektiry a ich Siroké vyuzitie v praxi pri
Ulohach s obrazovymi datami je opodstatnené.

V poslednej Casti sa snazime zodpovedat’ otazku ¢i algoritmy strojového ucenia dokézu
identifikovat’ variabilitu v skimanych nova systémoch a najst’ rozdiely medzi réznymi druhmi
variability - ¢o moze byt’, ako sme ukazali, pri Standardnych metodach frekvencnej analyzy
Casto zavadzajuce. Pouzitim tspe$nych modelov na systémoch KT Eri a Cal 83 sme zistili, ze
sice bol systém KT Eri klasifikovany ako variabilny vo frekvencii, konvolu¢né neurénové siete
ho Kklasifikovali ako konStantny vo frekvencii a variabilny v amplitide. Tento vysledok
naznacuje, ze dvoj-vrchol v periodograme je pravdepodobne vytvoreny variabilitou
v amplitude a nejedna sa o realnu zmenu vo frekvencii ako je naznacené v ¢lanku [1]. Systém
Cal 83 bol Klasifikovany ako variabilny vo frekvencii, ¢o je v sulade so spominanou
publikaciou. Podobnou analyzou na datach ztepelnej ststavy sme ukazali Zze sa jedna
0 skutoény problém vyskytujuci sa aj v automatizacii a analyza zdanlivej variability signélu je
dolezita.
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Hlavnym ciePom dizerta¢nej prace bolo zistit' ¢i je mozné na zdaklade analyzy signalu
S urcitostou povedat, aky typ variability skumany systém vykazuje. Uspesné splnenie ciel'a bolo
podmienené ¢iastkovymi ciel'mi definovanymi nasledovne:

1.
2.

w

5.
6.

Zhodnotit’ problematiku analyzy signéalu a ¢asovych radov

Navrhnat' metodu pre simulaciu ¢asovych radov s premenlivou amplitddou a/alebo
periédou

Popisat’ aktudlny stav algoritmov strojového ucenia

Navrhnut” moznu architektiru strojového ucenia a porovnat’ ju s najpouZzivanejSimi
v tejto oblasti

Aplikovat’ vybrané architektiry strojového ucenia na Studované data

Zhodnotit’ dosiahnuté vysledky

V tejto praci sme ukazali, Zze zakladna analyza signalu nemusi byt’ vzdy dostato¢na a vysledky
ohl'adom variability signdlu ziskané z periodogramov treba vediet’” spravne interpretovat
a podporit’ aj inymi metédami analyzy signalu, resp. simulaciami. M6Zeme teda konstatovat,
7e aj na zéklade realizacie jednotlivych ¢iastkovych cielov predkladanej dizertacnej prace bol
stanoveny ciel’ dizertanej prace splneny.
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