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1. Bevezetés

A szimulacié mérnoki szempontbdl elengedhetetlen, mivel koltséghatékony és idétakarékos
megoldéast nyijthat a tervezés optimalizdlasara és a bonyolult rendszerek viselkedésének
elemzésére. Ugyanakkor lehetévé teszi a valds tesztek szamanak redukalasat, mikozben

segithet elore jelezni, hogyan is viselkednek a rendszerek kiilonb6z6é koriilmények kozott.

A mérnoki teriiletek nagy részén a szimuldcidk sordn sziikséges figyelembe venniink
az anyagok mechanikai viselkedését. Ez a tény nagyon fontos feladattd teszi az
anyagmodellezést és sziikségessé teszi a minél pontosabb és atfogobb konstitutiv modellek
fejlesztését, ugyanakkor egy kiemelked6en nehéz feladat, hiszen az alapanyag viselkedése
rendkiviil 6sszetett és ebbdl kifolydlag a legtobb anyag a modellezni kivant tartomanyban
er0s nemlinedris viselkedést mutat, ami megneheziti a tisztan analitikus megkozelitést.
Emellett az analitikus modellek alkalmazasa esetén gyakran nemlinearis egyenletek
numerikus megoldasahoz kell folyamodnunk, ami egy sok elembdl és id6lépéshdl allo
végeselemes szimulacié esetén viszonylag magas szamitas igénnyel birhat, ugyanis ezek

megoldéasa szintén csak numerikusan, iteracio segitségével lehetséges.

1.1. Adatalapui megkozelités elonyei

Ez a dolgozat olyan irdanybdl kozeliti ezt a témakort, ami megolddst nyujthat az
anyagmodellezés f6 nehézségeire. Ez az adatalpi megkozelités, amely alkalmas arra,
hogy pusztdn megfelel6 mennyiségli és megfeleléen véltozatos minta adat/adatsor
alapjan kellben pontos modellt eredményezzen. Erre a legelterjedtebb és legszélesebb
korben alkalmazhaté eszkozok a mneurdlis halézatok, melyek legelsé elénye az, hogy
megfeleloen megvalasztott adatok és optimalizaciés eljaras alapjan képesek akar
ismeretlen, nemlinedris viselkedést mutatd rendszerek viszonylag pontos modellezésére
is.  Ezek tovabbi elonye akkor mutatkozik meg, amikor a konstitutiv modell egy
végeselemes szimulacié soran betoltott szerepét vizsgaljuk. Ennek megértéséhez, vegyiik a
kés6bbiekben a dolgozatban példaként szolgald egydimenzios rugalmas képlékeny-modellt,
mely esetén a folydshatar valtozasat egy nemlinearis Y () figgvény definidlja, ugyanis igy
jobb kozelitése a terheléses vizsgalatok soran tapasztalt keményedési karakterisztikanak.
Viszont ez a nemlinearitas a végeselemes szimulacio szempontjabél az id6 novekményen
és a Newton-Rhapson iterdcion (a késébbiekben roviden a dolgozat értekezik ezekrdl)
feliil, még egy iteraciés ciklust jelent, ugyanis amikor rugalmas-képlékeny alakvaltozas
megy végbe, akkor a felhalmozddott képlékeny alakvaltozas inkrementjét egy nemlinearis

egyenletbdl (1.1) tudjuk kiszamolni:

|0 + EAe| — EAXN — Y (X, + AN) = 0. (1.1)



Ennek megoldasa szintén csak numerikusan, iteracié segitségével lehetséges.  FEzt
az iterativ ciklust megspoérolhatjuk az adatalapt megkozelitéssel, ugyanis ott a halo
betanitasat kovetden, a fesziiltség szamoldsa minden 1épés esetén egyenes vonali. Emellett
a neuralis halézatok hardware optimalizaldsa is rohamosan fejlodik, melybdl kifolydlag
a halok predikéciés sebessége is rohamosan novekszik. Igy ez a megkozelités, megfelel
illesztéssel és hardware-el egy sok idolépést és sok végeselemet tartalmazé szimulécié soran

lehetoséget adhat a szimulacios id6 csokkentésére.

1.2. Irodalmi attekinto

Viszonylag koran felismerték a neurdlis halok fent is roviden ismertetett elényeit a
konstitutiv modellezésben. Ghaboussi 1991-es [1] értekezése szamit az uttoré munkanak
ebben a témaban. Ezt kdvetden a mai napig szamos probalkozas sziiletik, ahol kiilonb6zo
anyagi viselkedéseket kiilonbozé kortilmények kozott probalnak adatalapon modellezni.
Ezen tertilet fejldésérél olvashatunk Dornheim 2024-es [2] irodalmi attekintéjében, mely
kiemelked6 részletességgel jarja koriil a téma fejlodését és ennek f6bb mérfoldkoveit, az
1991-es megjelenésétol napjainkig. Legyen sz6 barmilyen adatalapt alkalmazésrol, a
szamitastechnika és a gépi tanulasi metdodusok fejlédésébdl kifolydlag mind rohamosan
novekvo tendenciat mutatnak, ez aldl ez a tertilet sem kivétel, melyet a [2]-ben szereplé

statisztika szemléltet a legjobban.
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1.1. dbra. Az adatalapt konstitutiv modellezés névekvd tendencidja [2].

Ugyancsak koran keletkeztek méar olyan munkak, amelyek ezeket a konstitutiv
modellek végeselemes szimuldciok részeként alkalmaztak, mint példaul [3]. Szintén
viszonylag kordn, 1998-ban Furukawa [4] munkdjiban a konstitutiv modellezést az

irdnyitastechnikabdl ismert leirdasmdddal latta el, annak érdekében, hogy a neuralis



halozatok esetén hasznélatos dbrazolasi médhoz és jelolésrendszerhez jobban illeszkedjen.
Ezt a megkozelités tobb jovébeli publikacioban megfigyelhet6.  Ebben a cikkben
a szerz6 egy diszkrét dinamikai rendszerként tekint a konstitutiv modellre. Ezzel
kapcsolatban fontos megjegyezni, hogy annak ellenére, hogy mechanikai problémarol
beszélink a "dinamika' kifejezés nem tévesztendd 0Ossze a mechanikaban hasznélatos
dinamikaval, esetiinkben a dinamikai rendszer matematikai értelemben vett kifejezés,

amelyet dltaldnosan a (1.2) egyenlet definidl.

Yn+1 :f<yn;un)a n= {172737"'}7 (12)

ahol az w, sorozat minden n-re adottnak tekintheté. A kés6bbiekben a dolgozatban is
részletesen be lesz mutatva a konstitutiv modellek ezen formulacidja, egészen az alapoktol

kiindulva.

A korai munkdk esetén mint [1], [4] vagy [3] sikerilt ardnyosan valtozé terhelésre
eredményes interpolativ modelleket alkotni, mely kifejezés itt arra vonatkozik, hogy
a modellek a h&lé altal a tanitas soran latott idésorokra alkalmazhaté eredményesen.
Természetesen a kései munkak esetén mar joval szélesebb korben hasznélhaté modellek
keletkeztek, melyek tobbnyire a pontossag érdekében korlatozott karakterisztikara, viszont
extrapolativ médon is alkalmazhatéak. Vegyiik példaul Gorji 2019-es munkéjat [5],
melyben egy rugalmas-képlékeny, sikfesziiltség feladatot vesz példaként. Ezt kovetoen oly
moédon general terhelés idGsorokat, hogy azok a fémek megmunkalasa soran jellemzoen
elé6fordulo terheléstorténeteket tiitkrozzenek, ezaltal természetesen, ahogy a cikk is kiemeli
nem-aranyos terheléstorténetek sziiletnek. Ezeket felhasznalva az analitikus modell
segitségével eloallitja az ezeknek megfeleld terhelésvalaszokat és ezekkel tanit be egy
modellt. A metodus esetiinkben is hasonld lesz, viszont ebben a dolgozatban nagyobb
hangsulyt kap a valtozatos terheléstorténetre vald alkalmazhatésag, ugyanis igy érheto
el az, hogy a modell az ne illeszkedjen til a bemend adatokra és magat a belso
miikodést modellezze. Viszont mivel a [5]-ben konkrét karakterisztikaju terheléstorténetre
torekedtek, ezért az ott szereplé modellek nem lattak példaul leterhelést, illetve oszcillaciot
igy varhatoan merében méas bemenetre nem adnanak olyan pontos valaszt. Ebben az
értekezésben a szerzo szintén bemutatta, hogy hogyan lehet egy ilyen modellt végeselemes
szimulacié soran alkalmazni. Esetében egy kereskedelmi forgalomban 1évé végeselemes
szoftverbe is becsatornazta a modelljét és szimulacidkat is Osszehasonlitott. Egy masik
megkozelités, amikor a [4]-t6] eltér6en nem diszkrét rendszerként tekintik a konstitutiv
modelleket, hanem egész idésorokat hasznalnak fel bemenetként. Az ily médon késziilt
modellek esetén a legnagyobb probléma értelemszertien a haloméret, illetve ezaltal a
szimulaci6 soran valé alkalmazhatosag kérdése. Az ilyen megkozelitésekre egy megoldast

nytjtott du Bos 2021-es [6] munkéja, mely esetén a halé bemeneteként szolgalé pontokat



egy viszonylag stirti idosorbol mintavételezi, ezekre tanit modellt, majd pedig mindig a

halé altal predikalt pontokra interpolédlja az alakvaltozas fesziiltség fliggvényt.

A kordbban emlitett munkak mind MLP (Multi Layer Perceptron) halézatokat hasznaltak
a modellezésre, ugyanakkor léteznek olyan halézatok is, amelyeket idosorok modellezésére
fejlesztettek ki. Név szerint ezek a RNN (Recurrent Neural Network) hél6zatok, melyek
mar egyfajta memoria jelleggel is rendelkeznek és ebbdl kifolydlag egy cella miikodését
a hy, = f(hn_1,x,) egyenlet adja meg, ahol h,, a cella kimenete és x,, pedig a cella
bemenete. Jol lathatd, hogy a cella valojaban egy dinamikai rendszert reprezentdl.
Bar kisebb szamban, de 1éteznek olyan publikaciok is, ahol ilyen rekurens halézatokkal
probalkoznak konstitutiv modellek létrehozasara. Egy korai példa erre [7], ahol felejté
reologiai anyagok fesziiltségallapotanak meghatarozasara hasznalnak eredményesen RNN
hélozatot. Az LSTM (Long-Short Term Memory) hélézatok a legelterjedtebb rekurens
halozatok, talaj illetve mas granularis anyagok anyagi viselkedésének LSTM-el torténo
modellezésrél olvashatunk Zhang 2020-es [8] és 2021-es [9] cikkében.

1.3. Altalanos megkézelités

Altaldnositva a probléméat lehet8ségiink nyilik arra, hogy nem csak a neurélis halé alapt
konstitutiv modellezés teriiletén elért eredményekre tamaszkodjunk, hanem figyelembe
vessziik a nemlinedris diszkrét dinamikai rendszerek és idésorok neurdlis hal6zatokkal
torténo modellezésében elért eredményeket is. Mivel ez a teriilet mas ipari alkalmazas
fejlesztését is elGsegiti, ezért szintén rohamosan fejlédik. Az elmilt évek egyik
legérdekesebb és legeredményesebb eldrelépést a téméban a 2018-ban megjelent nODE
(Neural Ordinary Differential Equation) [10] halézatok jelentetik, mely a Runge-Kutta
integrator formulan és az ujnak és népszerlinek szamité Automatic differentiation
[11] metéduson alapul és lehetéséget ad a dinamikai rendszerek bels§ dinamikdjanak
modellezésére. Ebben a dolgozatban a mar klasszikussa valt neurdlis halézatokkal
fogunk probalkozni, alapul véve Gonalez 2018-as [12] munkajat, ahol felméri a klasszikus

struktiurak modellezési lehetoségeit a diszkrét dinamikai rendszerekre vonatkozoélag.

A dolgozat els6sorban egy részletes példaként szolgal arra, hogy miként is lehet
egy ilyen fizikai interpretaciéval rendelkezd rendszert adat-vezérelt mdédon modellezni.
Mas hasonlé megkozelitésekhez hasonléan mi is egy ismert egydimenziés analitikus
anyagmodellt vesziink alapul, pontosabban egy rugalmas képlékeny anyagmodellt, majd
ezt megprébaljuk adatalapon modellezni. Az olyan értekezések esetén, ahol ugyancsak
rugalmas-képlékeny modellt jarnak koril, egyardnt a régebbi [4], illetve tjabb [5]
publikdciok esetén felhasznaljak a modell tanitas soran a felhalmozodott képlékeny
alakvaltozast. Ebben a dolgozatban arra toreksziink, hogy egy altalanosan hasznalhato

modellezési metodust alkossunk, mely fiiggetlen az elore definialt bels6 valtozoktol, ezért



mi kizarolag a fesziiltség és alakvaltozas értékeket hasznaljuk fel a modellalkotas soran. A
korabbi eredményektol eltéréen mi azt is kitiizziik célul, hogy a lehet6 legextrapolativabb
modellt alkossuk, tehat a leheto legaltalanosabb bemenetre is elfogadhatd pontossagu
legyen a végsé modelliink. Téve ezt Ugy, hogy a szimulacié szempontjabol lényeges
tulajdonsagokat ne veszitsiik el. Szimuldcié szempontjabdl a legfontosabb az, hogy a
modelliink nem csak arra kell képes legyen, hogy a korabbi allapotok alapjan pontosan
predikdlja a kovetkezd &llapotot, hanem arra, hogy a kezdeti allapotbdl az egész
allapottorténetet pontosan meg tudja josolni. Szimulécié szempontjabdl a masik fontos

kovetelmény a kevés paraméter.

2. A probléma felvetése

Els6korben megnézziik, hogy egy csupan anyagi nemlinearitast feltételezd, kétdimenzios
végeselemes szimulacié esetén hol is jon képbe a konstitutiv modell. Ezt kovetoen
megvizsgalunk egy ismert egydimenziés analitikus konstitutiv modellt, hogy megértsiik
miként is torténik a kiilonboz6é anyagi veselkedések matematikai megfogalmazéasa, majd
megnézziik annak a numerikus megoldasat, ezaltal megértve, hogy miként is van

megvaldsitva egy végeselemes szimulacio soran.

2.1. Anyagi nemlinearitas, kétdimenziés végeselem esetén

Egy kétdimenzids végeselemen megvizsgaljuk, hogy egy végeselemes szimulacié soran mit
is eredményez szamunkra az anyagi nemlinearitds. Csak a f6bb lépéseket emlitjiik, a téma
részletes kifejtésérél olvashatunk a [13] és [14] konyvekbél. Ezekben azt is lathatjuk, hogy

konkrét anyagmodellek végeselemes szimuldcioba torténo integralasa miként is torténik.

Egy végeselemes szimulacié soran az a célunk, hogy a csoméponti elmozdulasok és erck
kozott teremtsiink kapcsolatot, ahol az elmozdulas ismert, ott az erét kell tudnunk
meghatarozni, ahol pedig az erd, ott pedig az elmozduldst. A 2.1 dbran lathato
kétdimenzios végeselem esetén a csomoponti elmozdulasok segitségével definialhatjuk a

csomoéponti elmozduldsok vektorat az (2.1) egyenlet szerint.

T
U:{ul V1 Uy Vg U3 V3 Ug V4| - (2.1)

Tovabba a csoméponti erdk segitségével definidlhatjuk a csoméponti erék vektorat az (2.2)

egyenlet szerint.

T
F = Flac Fly FQa: F2y F3ac F3y F4z F4y . (22)
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2.1. dbra. Végeselem csomoéponti elmozdulasai

Annak érdekében, hogy kapcsolatot teremthessiink a csomoéponti erdk és elmozdulasok
kozott szitkséges felirnunk a szerkezeti egyensily egyenletét, viszont a belsé fesziiltségekbol
eredd erck kifejezéséhez sziikségiink van az elemre vonatkozo alakvaltozasi és fesziiltség
értékekre, melyek kifejezéséhez eloszor a csoméponti elmozdulasok és a megfelelo

interpolaciés matrix segitségével eloallitjuk az elem elmozdulasmezejét

u(x) = N(x)U. (2.3)

Mely segitségével a megfelelo alakvaltozas definicid és az ennek megfeleléen definidlt

elmozdulas-alakvaltozas matrix definialasaval eloallithaté az alakvaltozas vektor alakja

e(x) = B(x)U. (2.4)

Az alakvaltozasi vektort felhasznalva a megfelel6 konstitutiv modell segitségével meg
tudjuk adni a fesziiltség vektort. Ezt a kapcsolatot komplexebb modellek esetén akar egy
kozonséges differencidlegyenlet is definidlhatja, mely esetekben diszkretizalassal tudjuk
megoldani az egyenletet. Mivel a mddszer megértéséhez elegendd, vegytlink egy olyan

esetet amikor a fesziiltség csak az alakvaltozas egy nemlinearis fiiggvénye

o(x) = f(e(x)). (2.5)

Ahogyan a [13]-ben is olvashatjuk a szerkezet akkor van egyensulyban, amikor a virtudlis

alakvaltozasi energia egyenlo az elemre hato kiilsé erok virtualis munkajaval, azaz

T _ T T . .
//560’dQ agéutdf%—é/du b dO) (2.6)

Q



Tudva, hogy esetiinkben a jobb oldali kifejezés pusztan a kiilsé csomédponti erdk virtualis
munkaja, tovabba felhasznalva a (2.4) egyenletben szerepl6 interpolaciot, az (2.6) egyenlet

atirhatd mint

sUT (// BTo dQ = F> . (2.7)

Mivel az egyensiily egyenletnek tetszéleges virtualis elmozdulasra teljesiilnie kell, ezért az

/ BTo dQ)=F (2.8)
Q
egyenletnek kell teljesiilnie, ahol a o a fenti egyenletek alapjan lathatd, hogy egy
nemlinearis fliggvénye csomoéponti elmozdulasoknak. Tehdat kozelitve az integralt, az

egyenlet atirhaté egy

P(U)=F (2.9)

alakt nemlinearis egyenletrendszerré. Lathatd, hogy anyagi nemlinearitast feltételezve,
mindenképpen nemlinearis egyenletek megoldashoz kell majd folyamodnunk. A
nemlinedris egyenletrendszerek megoldasara hasznalt numerikus moédszerek kozil
négyzetes konvergenciajaval a Newton-Raphson iteraci6 az egyik legelterjedtebb médszer.
A Newton-Rhapson iteraciorél és tovabbi nemlinearis végeselemes szimulaciok sordn

hasznalt médszerekrél részletesen olvashatunk a [13]-ben.

2.1.1. Newton-Rhapson iteracié

A Newton-Rhapson iterdci6 ahogy a mneve is utal rd4 nemlinearis
egyenletek /egyenletrendszerek megoldasara szolgdlé iterativ algoritmus. Az &ltalunk
felhasznalva tesziink egy kezdeti becslést a csoméponti elmozduldsokra U®.  Ezt
kovetden ezt a becsélést minden 1épésben mddositjuk a (2.9) egyenletben szerepls P(U)

fiiggvény linearizalt alakjat felhasznalva.

. . . . oP . .
PU™Y) = PUY + AUY) =~ P(UY) + ﬁ(U(’))AU(”. (2.10)
Fontos itt belatnunk, hogy amennyiben ezt a modszert szeretnénk hasznalni, gy mivel
P(U) a fesziiltség segitségével lett elsallitva, mely pedig a konstitutiv modellen keresztiil

fiigg az U csomoponti elmozdulasoktol, ezért a



Kp® (U (2.11)

~oU

meghatarozasahoz ismerntink kell a konstitutiv modell derivaltjat is. Ez a neuralis
halozatok esetén nem jelent problémat, ugyanis ezek tanitdsa is azon az alapfelvetésen
alapszik, hogy a kimeneti réteget a bemeneti rétegbdl derivalhaté fliggvények segitségével
allitja eld.

Most mar csak az a kérdés, hogy miként vdlasszuk meg a AU értékeket a linearizalés
soran annak érdekében, hogy a kezdeti becslés egyre kozelebb legyen a megoldéshoz.

Ehhez a (2.10) 6sszefliggés bal oldalat egyenlévé tessziik az elérni kivant F-el:

PUY) + gl];(U@)AU@ —F. (2.12)

Felhaszndlva az (2.11)-ben definidlt érinté merevségi matrix jelolést, majd rendezve az

egyenletet egy linedris egyenletrendszert kapunk

K;OAUY = F — P(U(i)) = R, (2.13)

amely segitségével mar a keresett AUY szdmolhaté. Ezt a folyamatot egészen addig
folytatjuk amig a k. iteracional a definidlt R® maradvdny vektor mér kellden kicsi,
ami azt jelenti, hogy az adott AU *) elmozduldsok mér kellSen kielégitik a strukturdlis

egyensulyt.

Az iterativ mivoltabdl kifolyolag a Newton-Rhapson iteraci6é akkor hasznéalhato
eredményesen, ha a kezdeti becslés kozel van a keresett megoldashoz. Mivel a kezdeti
becslés altalaban a deformalatlan konfiguracioboél, azaz a nulla elmozdulasbdl indul, a
Newton-Raphson-médszer akkor konvergal gyorsan a megoldashoz, ha az alkalmazott
terhelés kis elmozdulashoz vezet. A konvergencia a nagy elmozduldshoz vezetd terhelések

esetén valik nehézkessé.

Tovabbi iterativ megoldok is léteznek, mint példaul az tgynevezett arc-length maédszer,
melyet olyan esetekben szokas alkalmazni, amikor a klasszikussa valt Newton-Rhapson

modszer nem alkalmazhato.

2.1.2. Novekményes terhelés modszere

Egy megoldas a konvergencia segitésére a novekményes terhelés modszere, melyrél szintén
a [13]-ben olvashatunk. Ennek a modszernek a lényege, hogy a terhelést lépésekben

alkalmazzuk. Tehat a csomoponti elmozdulasok és erék egyarant idofiiggové valnak



F(t,) =F, é U(t,) =U,. (2.14)

A noévekményes terhelés modszere esetén az egyes terhelési lépéseken belil az
eljardas megegyezik a szokdasos Newton-Raphson-moédszerrel. A kovetkezo terhelési
lépcsofokot azutan alkalmazzuk, hogy az el6z6 terhelési lépcsofokhoz tartozé megoldés

mar szikségszeriien konvergdlt. FEz a moddszer azért jelent elényt a konvergencia

« sz

tartoz6 bekonvergalt értékek segitségével inicializdlhatjuk

v, =U,. (2.15)
Ezt kovetden a fent bemutatott Newton-Rhapson iteracio segitségével meghatarozhatjuk
a t,.1 idopillanat értékeit is.
2.2. Egydimenziés rugalmas-képlékeny anyagmodell

Egy egydimenzios példan keresztiil vizsgaljuk meg azt is, hogy analitikusan miként
modelleziink egy adott anyagi viselkedést, miként is néz ki egy konstitutiv modell.
Vegyiink egy olyan egyszerii egydimenziés rugalmas-képlékeny, anyagmodellt, amely egy

nemlinedris, izotrop keményedéses viselkedést mutat.

A rugalmas-képlékeny viselkedés alapfelvetése, hogy az alakvaltozasisebesség felbonthato

rugalmas (visszafordithatd) és képlékeny (maradandé) részekre.

£ =g b, (2.16)

A rugalmas viselkedés leirasa a Hooke torvénnyel torténik

6=FEe = &=E(E—¢P) (2.17)

Az egyenértékl fesziiltség esetiinkben nem mas, mint a fesziltség abszolutértéke, az
egyenértékit képlékeny alakvaltozasi sebesség pedig a képlékeny alakvaltozasi sebesség

abszolutértéke

T=|o| é T=||, (2.18)

melybdl az utdbbit felhasznalva a felhalmozott egyenértékii képlékeny alakvaltozas

definidlhaté mint



t
éz/é&, (2.19)
0

tovabba az elobbi segitségével pedig definialhato a folyasi fiiggvény mint

F=lo|-Y, (2.20)

ahol Y az aktualis folyashatar. FEzek alapjan a folyasi feltétel megadhaté mint

F<0. (2.21)

Az egyenl6ség esetén beszéliink képlékeny allapotrol

F=0 = |o=Y (2.22)
Az asszociativ folyési torvény a képlékeny alakvéaltozas sebességét tigy definidlja mint

P — _— = .
el = )\aa A-sgn(o), (2.23)

ahol a A a képlékeny multiplikdtor és egyenld az egyenértékil képlékeny alakvaltozds

sebességével €.

Nemlinearis, izotrop keményedés esetén a folyashatar az egyenértékii képlékeny

alakvaltozas fiiggvénye:

Y =Y(g), (2.24)
melyeknek a sebességét a lancszabdly segitségével megadhatjuk mint
Y =—¢t=HEE=HE) (2.25)
A konzisztencia feltétel segitségével kifejezhetjiik a képlékeny multiplikatort:

sgn(o)Ee

F=0 = A\A=_—>""1". 2.26
E+ H(E) (2.26)
Ez alapjan mar megadhato a fesziiltség sebessége mint
E - H(g)
J = ——————¢€. 2.27
T E+H () © (2.27)
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Itt fontos megjegyezni, hogy bar a formulacié soran id6 szerinti derivaltakat hasznaltunk,
ezt pusztan kényelmi okokbdl tettitk. Ezen anyagmodell esetén nem beszélhetiink

klasszikus értelemben vett alakvaltozédsisebesség fiiggésrol.

2.3. Egydimenziés rugalmas-képlékeny anyagmodell numerikus

megoldasa

Most pedig vizsgaljuk meg, hogy miként is tudjuk a korabban bevezetett analitikus
modellt megoldani numerikusan, ezaltal alkalmassa téve egy végeselemes szimulacio
soran val6é haszndalatra. Ez itt bevezetett modellt a szakirodalom radial return mapping
algorithm néven ismert. Diszkretizalva az (2.17) egyenletet a legalapvet6bb derivalt

kozelitési formulaval, a kovetkezo diszkrét egyenlethez jutunk:

Ont1 — Op Ent+1 — En 5£+1 B 6%
— =5 — . 2.2
At ( At At > (2.28)

Ezt beszorozva At-vel majd atrendezve a kovetkezo alakhoz jutunk:

Opt1 = 0n + EAe,, — E - Al = 04500 — B - Ak (2.29)

ahol a képlékeny alakvaltozéas inkrementet a (2.23) egyenlet alapjan kozelithetjiikk mint

Al = AN, - sgn(o,41). (2.30)

Ezek alapjan lathatjuk, hogy

sgn(on+1) = sgn(otiar), (2.31)

mely egyenléséget felhasznédlva jutunk ahhoz, hogy

On+1 = Otrial — E- A>\n : Sgn(atrial)- (232)

A képlékeny multiplikdtor inkrement minden lépés esetén tigy szamolhato, ha felirjuk a

folyasi feltételt ¢, 1 helyen:

Foi1 = |owiall — E - AX, + Y (B, + AN,) = 0. (2.33)

Tehat egy id6lépés megtétele altalanosan a kovetkezoképpen fejezhetd ki:

11



Opt1 = Op + .fl (O-nagna Ent1, En) (2 34)

gn—l—l =&, + f2 (O-nagna En+1, 5n)

Mely 4&ltalanos alakbol latszik, hogy ez az anyagmodell matematikai szempontbol
valéjdban egy diszkrét dinamikai rendszerként viselkedik, amelyet a bevezetésben a (1.2)

egyenlettel is elérevetitettiink. Fz az az altaldanositas, amelyet a [4]-ben is bevezettek.

3. A probléma altalanositasa

Most mar tudjuk azt, hogy milyen szerepet tolt be szamunkra az anyagmodell egy
végeselemes szimuldcioban. Az anyagmodell egy matematikai értelemben vett diszkrét
dinamikai rendszerként egy alakvaltozas idosor ismeretében allit el egy fesziiltség idGsor
valaszt. Most annak érdekében, hogy még altaldnosabb konkliziéra jussunk, vegyiink
példanak egy olyan anyagi viselkedést, ami szintén alakvaltozas vezérelt, kozonséges
differencidlegyenlet alakban van megadva, valamint nem csak az alakvaltozastél, hanem

az alakvaltozéas sebességétdl is fiigg:

o =n(o,¢,¢€). (3.1)

Most az el6z6 példatoél eltéréen az ido szerinti derivaltakat kozelitsiik egy magasabb rend

integrator formula segitségével:

o Tn+1 — LTp—1

Ty = N, (3.2)

mely segitségével kozelitve -t és -t az az (3.1) egyenletben, majd ezt rendezve a

kovetkez6hoz jutunk:

En+l — En-1 >

2At (33)

Oni1 = Opn_1+ 20t -~ (an, En,s

Mivel nem feltételeztiink direkt idofiiggést, ezért At paraméternek tekintheto, ezért a

En+1 — En-1
ny€n+1,En,En—1) ‘= 2At - ( nyCn; > 3.4
f(Onsnt1,€n,En1) Y 0On, € SAL (3.4)
fliggvénydefiniciéval altalanosithatjuk a diszkretizalt alakot mint
On+1 = On—1 + f(ana En+1yEns E;n—l)v (35)

12



melyet még tovabb altalanosithatunk, amennyiben definidljuk a

F(Un7 On—1,En+15€n, €n,1) =0p_1+ f(O-TIJ En+1:En, gnfl) (36)

fiiggvényt. Igy a még altaldnosabb alak

On+1 = F(O-nao-n—bgn—&-lygnagn—l)' (37)

Ehhez hasonlé elnevezéseket a késobbiekben is haszndlni fogunk, ugyanis neuralis
halozatok szempontjabdl szamunkra az a fontos, hogy a valtozé mennyiségek miként

fiiggenek egymastol.

A 3.1 dbran k = 1-re lathatjuk a két fentebb altalanositott alakot.

a) b)
o On Ontl1 O’(t) o Onp On+1 G'(t)
¢ T —
F f
t T
En+1 En+tl
En—1 En » En_1 En
e(t) N e(t)
o o . t - o o t
th-1 tn tn+1 tn—l tn tn+1

3.1. abra. Alakvéltozas-sebességétdl fiiggé anyagmodell diszkrét masodrendi alakjai,
ahol a) a (3.5) egyenlet megfelel6je, mig b) a (3.7) egyenleté

Egy altalanos (k + 1) rendd integrator formulat haszndlva a kévetkezéképpen

diszkretizalhat6 az egyenlet

k k
En+l — Zi:() Q; * Ep—j
— . . l. .
Op41 = ;:0 ;- Op—i+ (k+ 1) At -y <0n,€n, )AL ) : (3.8)

ahol az [a;]F_, egész egyiitthatokat a hasznélt integrdtor formula adja meg és minden

esetben igaz rajuk, hogy

13



Ez természetesen - mivel At paraméternek tekintheté - a (3.5) egyenlethez hasonléan

altalanosithatdé mint

k
Ont1 =D @i Opi+ [ (Ony ooy Oy Ent1sEny ey Enk) (3.10)
i=0

melyet a (3.7) egyenlethez hasonléan altaldnosithatunk mint

Ons1 = F(Ony oo On by Ent1sEny e o vy Enk)- (3.11)

Természetesen minél magasabb rendii integrator formulat hasznalunk, annal tobb kezdeti
o, érték megadasara lesz szitkséglink ahhoz, hogy meg tudjuk adni a rendszer megoldasat.
Szam szerint mindig pontosan annyira, ahanyad rend{ az integrator formula. Tehét egy
fentihez hasonld (k+1). rendii esetben sziikségiink lesz (og, 09, . . . o )-re. Ezek segitségével

a (k + 1). fesziiltség kifejezhetd ismert valtozok segitségével mint

Ok+1 :F(O’k,...,00,8k+1,8k,...,€0). (312)

Egy lépést megtéve, azaz a (3.12) Osszefiiggést behelyettesitve a (k + 2) pillanat béli
fesziiltséget kifejez6 egyenletbe a kovetkezot irhatjuk, hogy

o2 = F( Ok+1 s Oky oy 01 5 Ek42y kil - -+, E1) (3.13)
Ok+2 = F( F(O’k,...,00,8k+1,€k,...,€0) yOky-+-501 EKk412,€k+1y---5E1
Innen egy a korabbiakhoz hasonlé elnevezéssel irhatjuk, hogy
Ok2 = Fry1(Ok, ..., 00, €42, €ty - - -5 €0)- (3.14)
Induktivan belathatjuk, hogy ily médon definialt
Fn+1(0k7 -e500,En41,- - - ,80) = F(Fn( .o )7 Oky--+300,En+1y--- ,80). (315)

fliggvénysor segitségével az (n+ 1) fesziiltség érték kifejezhet6 a kezdeti fesziiltség értékek,

valamint az alakvaltozas értékek multjanak segitségével

Opt+1 = Fn(O'k, e 300,En41,Eny - - - ,80) , n> k+1. (316)

A fentiek alapjan célszerti lehet szamunkra az alapfelvetésiinket kiegésziteni azzal, hogy

az id6sorok kozti kapcsolatot gy modellezziik, hogy a befolyasolt jellemz6 (n+ 1) értékét
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a vezérld jellemz6 (n + 1) értékével, valamint egyarant a befolyasolt és vezérls jellemzé

korabbi értékeivel igyeksziink kifejezni.

En+1
model
En, yEn—k On+1
Ony .-y On—fk

Illetve, ha olyan modellt valasztunk, amely alapvetéen rendelkezik valamilyen belso
memoériaval, az idosorok kozti kapcsolatot dgy is modellezhetjiik, hogy a befolyasolt
jellemz6 (n + 1). értékét a vezérld jellemzé (n + 1). id6pillanat béli és multbéli értékeivel

igyeksziink kifejezni.

4. Lehetséges megoldasok

Lathattuk, hogy milyen szerepet jatszik az anyagmodell egy VEM szimulaciéban, illetve
azt is, hogy ezt a szerepet miként is tolti be. Lattuk, hogy az analitikus anyagmodellek
valéjaban matematikai értelemben vett diszkrét dinamikai rendszerekként valésithatoak

meg egy szimulacio soran.

A kés6bbiekben megpréobalunk adatalapon, neurdlis halézatok segitségével olyan diszkrét
dinamikai rendszert alkotni, ami modelljéiil tud szolgalni egy ‘ismeretlen' anyagi
viselkedésnek. Ez a gyakorlatban tobb szempontbdl is elonyos lehet, hiszen az anyagok
Osszetettségébdl kifolyolag az anyagok viselkedése erGs nemlinearitast mutat, ezért
tobbnyire az analitikus megkdzelitések is csak korlatozott koriilmények kozott és kotott
feltételek mentén alkalmazhatoak. Viszont az adatalapti megoldasok legnagyobb elénye,
hogy megfelel6 mennyiségli és mindségii adat alapjan képesek nemlinearis és komplex

kapcsolatok modellezésére is.

Kozelitend6 anyagi viselkedésnek jelen esetben célszerii egy analitikus modell altal leirt
viselkedést venni, ugyanis ez is elegendé az adatalapt anyagmodellezés mddszerének
validélasahoz, viszont lehetOséget biztosit mérések nélkil, pusztan szimuldcié altal
korlatlan mennyiségii fesziiltség-alakvaltozas idosorpart létrehozaséara, ezaltal a modell

tanitasahoz és annak a teszteléséhez sziikséges adatmennyiség is adott.

15



4.1. Példa valasztasa

A fenti megfontolasok mentén a 2.3 fejezetben bemutatott nemlinearis keményedéses

modellt fogjuk megprébélni adatalapon modellezni.

Mindenek el6tt meg kell valasztanunk a Y (2) fiiggvényt, amely megadja folyashatart.
Mi most ennek egy nemlinearis Swift modellt fogunk valasztani, ahol a folyasi fesziiltség

valtozasat a
YE)=a-(so+8)" (4.1)

kovetkez6 nemlinearis fliggvény adja meg. Emellett a valasztott anyagmodell paramétereit
is rogziteniink kell, ezzel konkretizalva az magat az anyagot. A Swift modell paraméterei
mellett megvalasztjuk a rugalmas-képlékeny anyagmodell rugalmassagi moduluszat is.

Innentdl a 4.1 tablazatban megadott paraméterekkel megadott anyaggal fogunk dolgozni.

4.1. tablazat. Anyag paramétereinek megvalasztasa.

E [Pa] a [Pa] go -] | n[]
2 x 10% | 200 x 10° | 0.0003 | 0.2

Melynek nemlinearis karakterisztikdjat megfigyelhetjiik, ha abrazoljuk azt a megszokott

€ - o koordinatarendszerben.

175 A1

150 A

125 ~

100

75 A

o [MPa]

50 A

25 A

0_

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

£ [-]

4.1. Abra. A valasztott rugalmas-képlékeny modell vizualis megjelenitése, ahol a kezdeti
folyashatart a gorbén az Yy = acjj jeloli.
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4.2. Adat generalas

A kordbban vazolt rendszert konnyedén meg tudjuk valdsitani egy programnyelv

segitségével,

ezaltal lehetOségiink nyilik szamtalan fesziiltség-alakvaltozas idésorpar

generalasara. A rendszer egy Python nyelii megvaldsitasa a kovetkezoképpen fest:

1

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

[za}
]

def

def

2

e9

Y F(x):

a

>

eps_0, n = 200e6, 0.0003, 0.2

return a*(eps_O+x)**n

simulate (eps,E,Y_F):

S

Y

ig

= np.zeros_like(eps)

lambda = np.zeros_like (eps)

np.ones_like (eps)*Y_F (0)

for i in range(eps.shape[0]-1):

deps = (eps[i+1] - eps[il)

if abs(sigl[i] + Exdeps) - Y[i] <= O0:
# elacstic
dlambda = 0

else:
# plastic
def eq(dlambda):
ret = abs(sigl[i] + Ex*deps)
ret -= Exdlambda
ret -= Y _F(_lambdal[i] + dlambda)

return ret

dlambda = root(eq,le-8).x

# update
_lambda[i+1] = _lambdal[i] + dlambda
Y[i+1] = Y_F(_lambdal[i+1])
sig[i+1] = sig[i] + Ex(deps - dlambdax*sign(sigl[i]+Exdeps))

return sig

Az itt lathaté fiiggvény megkapva az anyag tulajdonsigait (Young modulusz E és folyasi

fiiggvény Y_F) és egy tetszbleges alakvaltozas idésort eps, majd ezek alapjan megadja

szamunkra a kivant fesziiltség idésort sig.

Egy adatalaptt modell alkotasahoz viszonylag sok valtozatos és ugyanakkor életszer(i
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idosor parra lesz sziikségiink, tehat olyan modon kell véletlenszertien bemeneti

alakvaltozas idGsorokat generalni, hogy azok valosagos, elképzelhetd eseteket tiikrozzenek.

Nulladik megfontolasunk, hogy a kezdeti alakvaltozas mindegyik sor esetében 0 kell
legyen. Ezért ezt kézenfekvo lehet kiillonb6zo frekvenciaju szinusz fiiggvények osszegeként
megadni, amelyek egyiitthatéi véletlenszertien valaszthatoak, ezaltal biztositva a

véletlenszertiséget.

Vegytink egy altalanos, tisztan szinuszos, T 1épésbdl allo, diszkrét Fourier sort, mely N
frekvenciabol tevédik ossze. Ennek egyiitthatoi legyenek [a]l_|, melyek véletlenszertien

megvalaszthatoak, ekkor az idosor tagjait a kovetkezoképpen lehet eléallitani:

Ep = i\f: ay, - sin (27mk> ,nel,T (4.2)
k=1 N

Valasszuk mondjuk az els6 N = 300 tagot, illetve vegylink mondjuk egy T" = 150
hosszti id6sort és nézziink meg, hogy tobbszér véletlenszertien megvilasztva az [a]h_,
egyiitthatokat milyen jellegi idGsorokat kapunk. Az igy generalodott iddsorokat a
4.2 abran lathatjuk. Lathato, hogy kell6en véletlenszeriiek ugyanakkor anndal kevésbhé
tikkroznek egy valdszerti terheléstorténetet, hiszen a magas frekvencidk jelentGsen

érvényesiilnek. Fz konnyen orvosolhatd, ha modositjuk a generdlasi médot mint

0.6 1

: w ;"\W""'\' N \“ “"\"\’V"“.‘"‘ | H'\,- | \ 'Ml’ W
4.2. &bra. Fourier soros I;emen('ﬁjel generalds.
ey = gjl % . sin <27m]]f[> nel,T. (4.3)

Emellett az életszertiséghez még az is kozrejatszik, ha eloirjuk, hogy a nagy frekvenciaju
tagok kortlbelil els6 periddusa képezze csak részét az idésornak. A legnagyobb
frekvenciaju tag az n = 1 értékhez tartozik, melynek akkor lesz egy periddusa az
idosorban, ha T' = N. Ezért a generdlasi paraméterek megvalasztasanal N ~ T -re

fogunk torekedni.
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Miutan adott egy véletlenszerti diszkrét idosor, fontos az is, hogy meg tudjuk valasztani

ennek a maximum értékét, ugyanis alakvaltozasokra relativ kis értékek a jellemzoek.

A fenti megfontolasok alapjan 6sszedllitott idésor generalasi mod lathato a kovetkezokben:

1 def generate_random_signal(T,N,p,eps_max):

2 n = np.linspace(0, T, T)

3 a = np.random.randn (N)

4 eps = np.zeros_like(n)

5 for k in range(l, N + 1):

6 eps += (alk - 1] / k*xp) * np.sin(2*np.pi*n*xk/N)
7 # normalize

8 eps = eps/(np.max(eps) - np.min(eps))*2*eps_max

9 return eps

10

Most pedig valasszunk meg a paramétereket és nézziink meg par véletlen generalést, hogy

milyen bemendjeleket eredményeznek.

T N p Emax
150 [ 100 [ 1.5 [ 0.2

4.2. tablazat. Véletlenjel-generalas megvalasztott paraméterei.

0.10 A1
0.05 A1
5 0.00
-0.05 1. coeffs.
—— 2. coeffs.
0104 — 3. coeffs.
0 20 40 60 80 100 120 140
k

4.3. abra. Korrigalt Fourier soros bemendgjel generalas.

Az abran remekiil lathaté, hogy a jelek kelloen véletlenszertiek, illetve ugyanakkor egy
életszert terheléstorténet karakterisztikajaval birnak. Ezért ez a bemendjel generalasi
mod alkalmas arra, hogy tanitéadatként szolgdljon majd a jovoben egy adatalapi modell
szamara. A tanitas soran ezzel a metodussal és a fent lathaté paraméterekkel lett készitve
200 bemené alakvaltozas iddsor, illetve ebbdl a korabbi simulate fiiggvénnyel meg lett

hatarozva a rendszer altal valaszul adott 200 fesziiltségvalasz.

Ezt a generalt 200 idésor-part cél szerint felosztottam tanité (165), validacios (25) és teszt
(10) halmazokra. A tanité és validaciés adatok a modell létrehozésat szolgdljak, mig a

teszt adatok pedig a halé (tanit6é adatoktdl fiiggetlen) kiértékelését.
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Ezen feliil tovabbi kiértékelési céllal létre fogok hozni egy teljesen fiiggetlen, manualisan
generalt benchmark idésor-part is, ugyanis a tesz halmazban szereplé sorok bar nem
szerepelnek a tanitoadatok kozott, azonos generaldsi moddal késziltek és hosszban is
megegyeznek. A benchmark sor esetén sem a hossz, sem a létrehozas nem fog semmilyen

formaban hasonlitani a tanité adatokra, igy tokéletes metrika lesz a modellek végleges

kiértékelésére.
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4.4. abra. Benchmark idésor-par.

A modell alkotas soran mindegyik modell tipust és architekturat ezekkel az adatokkal

fogom tanitani, valamint kiértékelni, ezzel alapot adva egy konzisztens 6sszehasonlitasnak.

4.3. Modell alkotas

A tovabbiakban az egyszertiség kedvéért ragaszkodjunk az iranyitdaselméletbol ismert

jelolésekhez: bemend jel u,, = ¢, és kimeno jel y,, = 0,.

A 3.

modellezésére. Egyarant modellezhetjiik a fesziiltség inkrementet, vagy akar a fesziiltséget

fejezetben is lathattuk, hogy tobb lehetOségiink is van az ilyen rendszerek

magat is, emellett a modell bemenete egyarant lehet a pillanatnyi alakvaltozas és
az alakvaltozas meghatdrozott hosszisagi multja, vagy pedig lehet a pillanatnyi
alakvaltozas, valamint az alakvéaltozas és fesziiltség meghatarozott hosszisagi multja.

Ezalapjan ez a kovetkezo négy lehetdséget fogjuk vizsgélni:
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f(yna v Yn—ks Up+1, Up,y - - - 7un—k)
Yn + ( )
Frn(Unat, Uny o ooy Un_k
Yn+1 = . (44)
F(Yny ooy Yns Uns1, Uny -« oy Up—k)
Fn(un+17 Upy - - aun—k)

Fontos megjegyzés, hogy az inkrement modellezés (f és f,) megkozelitése nagyon
hasonlatos a [10] cikkben bevezetett nODE (Neural Ordinary Differential Equations)
alapkoncepciéjahoz, mely mentén elindulva, akar még tobb lehetdségiink nyilik dinamikai
rendszerek modellezésére és ezaltal az anyagokéra is. Ezt az irdnyt a dolgozat részeként

nem vizsgaljuk, viszont a késébbiekben mindenképp célszeri ilyen irdanyban is probalkozni.

Fontos tovabba azt is megjegyezni, hogy mi nem predikéaciés, hanem szimulaciés modellt
szeretnénk tanitani, ugyanis szamunkra a modell horizontjanak megfelel6 mennyiségii
kezdeti fesziiltség értéket leszamitva ismeretlenek a fesziiltségallapotok, ezért a kezdeti
értékeken til mindig a modell altal kordbban szamolt fesziiltség értékek fognak a modell
bemeneteként szolgdlni. Vegyiink mondjuk egy y,11 = F(Yn, Un, Uns1) esetet, ekkor a

szimulacios és predikacios modell kozti kiilonbséget vizudlisan a 4.5 dbra szemlélteti.

a)
t t ) t !
MODEL MODEL MODEL MODEL oo MODEL
I i N i N ™~ i DN
Yo || Uo || Ui Yi[| Ui ]| Ue Yo || Uz || Us Ys || Us || Ug Yri| | Upq| | Ur
b)
t ) ) t ’\ )
MODEL MODEL MODEL MODEL e oo MODEL
i N i DN I I i DN
Yo [| Yo || Us U, U, U, | | Us Us || Uy, Urq || Ur

4.5. dbra. a) Predikaciés modell VS b) Szimuldciés modell

Az abran lathatd, hogy a szimuldciés modell esetén mindig a halé altal kordbbi
idopillanatokban szamolt kimenete szolgal a koévetkezo idopillanatban a halo
bemeneteként, mig a predikacidos modell esetén ezek mindig ismertnek tekinthetok.
Innen az is lathaté, hogy a szimulaciés modell esetén a hibak egy szimulacidé soran
osszeadddhatnak, ezért viszonylag pontos modellre lesz sziikségiink. Ezért egy kézenfekvo
megoldds lehet a neuralis halézatok haszndlata, ugyanis a legalapvetébb halok is
képesek erdsen nemlinedris kapcsolatokat viszonylag gyorsan és pontosan megtanulni.
Az irodalom alapjan belathatjuk, hogy erre a feladatra eredményesen hasznalhaté

a legalapvetébb MLP (Multi Layer Perceptron) hélézatok is ezért elsékorben ilyen
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irdinyban indulunk el. Lathattuk a feladat jellegébdl, illetve az irodalomban szintén
van erre példa, hogy a rekurens neuralis halézatok is jol miikodnek, ezért a masik irany
amivel probalkozunk azok az LSTM (Long-Short Term Memory) halézatok, amelyeket
idoben valtozé adatok modellezésére fejlesztettek ki, ezaltal alapértelmezetten rendelkezik
egyfajta memoria jelleggel. Diszkrét dinamikai rendszerek LSTM és MLP halézatokkal

torténé modellezésének lehetségeirdl és korlatairdl olvashatunk az [12] cikkben.

4.4. MLP hal6zatok

A Multi-Layer Perceptron halézatoknak nevezik a legalabb harom teljesen 6sszekapcsolt
neuron réteget szamlalo elére csatolt neuralis haldzatokat, ahol egy adott réteg neuronjait

mindig az el6z6 réteg neuronjai segitségével allitjuk elo:

R+ — & (W(i)h(i) + b(i)), (4.5)

ahol W a réteghez tartozé stulymatrix, b® a réteghez tartozé bias vektor, valamint
o a nemlinearitast ad6 aktivacios fliggvény. A halé tanitdsa azt rejti magaban, hogy
ezeket a sulymatrixokat és a bias vektorokat egy backpropagation nevezetii algoritmus
segitségével gy hangoljuk, hogy a halo illeszkedjen az altalunk definialt adatokra.
Szamunkra ezek jelentik a szabad paramétereket és ezek hatdrozzak meg szamunkra a
halé méretét és ebbdl kifolyolag annak a gyorsasagat is. Fontos, hogy minél kevesebb
paraméterrel rendelkez6 haléra torekedjink, ugyanis tudjuk, hogy mivel egyetlen idolépést
modelleziink a bonyolultsdg nem lehet tul nagy, illetve mivel VEM szimulacié sordn

szeretnénk alakalmazni a sebesség is fontos szempont.

Mivel ezek a halézatok nem rendelkeznek meméria jelleggel, ezért beldthatd, hogy a (4.4)
modellezési médok koziil azokat tudjuk eredményesen hasznalni, ahol az elkévetkezendo
kimeno jel nem csak a bemendjelek multjatol, hanem a korabbi kimendjelek multjatol is
figg. Ezt a [12] eredményi is aldtdmasztjak. Ebbdl kifolyolag MLP halézatok esetén a
kovetkezo két modellezési modszerrel fogunk probélkozni:

1. Direkt modellezés:

Yn+1 = F(yn7 vy Yn—ky Un+1, -+, Un—k)- (46)

2. Inkrementéalis modellezés:

Yn+1 = YUn + f(yTw oy Yn—ky Un41,y -1y Un_k). (47)

Mind a két modellezési lehetéséget a konnyebb értelmezhetoség kedvéért k = 1 értékre az

4.6 abran abrazoltuk.
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un—1 un un+1 un-1 un un+1

yn—1 yn yn-1 yn

4.6. abra. MLP modellezési lehet&ségek: a) Direkt modellezés, valamint b) Inkrementalis
modellezés.

Annak érdekében, hogy a lehet6 legjobb pontossagot érjiik el, ezért mindkét esetben meg
fogunk vizsgalni tobb halé strukturat, mindegyikkel be fogunk tanitani egy modellt és
megnézziik, melyik hogyan teljesit. Ezért paraméterezhetové tessziik a rétegek szamat q,

illetve a rétegek neuronjainak a szamat p.

A 4.7 dbrén egy rogzitett p = 3 és ¢ = 2, valamint y,.1 = F(Yn, Yn—1, Unt1, Un, Un_1)
esetre lathatjuk, hogy miként is fest egy MLP struktura.

U

u, hi ha1
U1 hi has Yot
N/ hi3 ha3

2

4.7. dbra. Példa MLP strukturéra.
Most annak érdekében, hogy megértsiik a haldé osszparaméter szamanak szamoldsanak

modjat, fejtsiik ki, hogy ezen konkrét példa esetén, hogyan is fest a kiilonbozé rétegek

szamolasanak modja:
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A fenti példa esetén jol lathat a rétegekhez tartozo kifejtett stulyméatrixok és bias vektorok

alapjan, hogy a héalé 6sszparaméter szama megadhatd mint

Nparams = (D-3+3)+(3-3+3)+(3-1+1) =34 (4.11)

A fentiek alapjan lathaté, hogy a haldzat paramétereinek szdma altalanos esetben a k, p

és q értékektdl fog fliggeni:

Nparams = (2k+3) p+p+ (q_ 1) ' (pp+p)+(p1+ 1) (412>

Ahhoz, hogy meg tudjuk sejteni az idedlis struktirat meg fogjuk vizsgalni a (k + 1), p és
q értékek egymdstol fiiggetlen hatdsat a pontossagra. Ennek érdekében az A = {2,3,5, 8}
halmaz értékei koziil szerre valasztjuk mindharom paramétert és minden esetre létrehozok
egy modellt, tehat a(k + 1,p,q) € A x A x A eseteket fogom megvizsgalni. Ami azt
jelenti, hogy mindkét modellezési méd esetében |A x A x A| = 43 = 64 modellt fogok
betanitani és kiértékelni. Minden esetben nepoens = 100 alaklommal iterdltam végig a
tanité adatokon. Ezutan az igy 1étrejott modelleket kiértékeltem a korabban emlitett 10,
fejenként 150 id6lépésbol allé teszt halmazon, illetve a manualisan generalt 400 1épésbol
allo benchmark halmazon. A hibat M SE (Mean Squared Error) és M AE (Mean Absolute

Error) mértem:

A2

T JE—
n=1

, . 4 |yn_gn|
7 és MAE =) ——", (4.13)

T

n=1

ahol T az idéinkrementek szama, y,, a valés kimenet n. idépillan béli értéke és ¢, a halo
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altal adott kimenet n. idopillan béli értéke.

Itt nagyon fontos megjegyezni, amit korabban is emlitettiink, hogy szimulaciéos modellt
szeretnénk létrehozni, ezért a késobbiekben hasznalt hibamértékek kozvetlen nem a hald
pontossagara vonatkoznak, ugyanis a halé hibdja az ismert mult és a vezérlo jellemzo
fiiggvényében adott predikciok és a valos értékek kozti eltérés, viszont minket a kezdeti
értékek és a vezérlo jellemzo fiiggvényében a 4.5 dbran lathaté médon szimuldlt idésor és
a valos idosor kozti eltérés érdekel. Tehat ezek a hibaértékek mar magukban hordozzak a

halé hibdjanak a szimulacié soran torténo felhalmozodasat is.

4.4.1. Direkt modellezés

Mielott kiértékelnénk a 64 modellt, el6szor is meg szeretnénk bizonyosodni arrdl, hogy
a konvergencia megtortént. Ehhez a tanitas soran definidlt veszteség értékeket fogom
hasznalni, melyet esetemben az MSE érték képvisel. Akkor tekintjiitk tgy, hogy
elértiik a szitkkséges konvergenciat, ha a tanité adatokon szamolt veszteség loss és
validaciés adatokon szamolt veszteség val loss értékek tovabbi iteracios 1épések utan
sem csokkennek tovabb érdemben. Amennyiben a veszteség kozelit egy minimumhoz, az
jelzi szamunkra, hogy a hal6zat nem tanul mar j informaciot a jelenlegi adatokbol. A
mely a neuralis hdl6zatok esetén elterjedt kifejezés a tanitéadatokon vald végig iteralasok
szamara. Az 4.8 abran a 64 modell konvergencidja lathaté, mindegyik kiilon szinnel

abrazolva.
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4.8. abra. Direkt MLP modellek konvergencidja.

A 4.8 abran jol lathato, hogy a egyarant a tanité és validalé adatokon vizsgalt veszteség
értékek is kell6en bekonvergaltak. 50 epochonként mentettem a modelleket, igy ezeket az
allapotukat is lehetéségiink van kiértékelni kiilon kiértékelni. Az 6sszes mentett modell

koziil a legjobbakat és ezek mérészamait a 4.3 foglalja magaba.

A kovetkezokben szeretnénk valamilyen kezdetleges kovetkeztetést levonni a k, p és ¢
értékek pontossagra vett hatasat illetéen, hogy ha sziikséges tovabb tudjuk finomitani a

modell architektirankat. Ehhez azt fogjuk tenni, hogy &brazoljuk a 100 epoch utani
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4.3. tablazat. Direkt MLP modellezés legjobb kezdetleges modelljei.

(ka D, q) Nepochs MSEtest MSEbenchmark
(4,3,2) | 50 | 1.944x 102 | 10.955 x 103
(2,8,2) | 50 | 2576 x 103 | 7.371 x 10~°

modellek teszt és benchmark halmazokon elért MSE értékeit a halé osszparaméter
széamanak figgvényében. Szeretnénk azt is latni, hogy melyik ponthoz milyen k, p és
q értékek tarsulnak. Ennek érdekében haromszor ujra szinezziik az emlitett két abrat,

ugy, hogy a szinek az adott érték szerint vett opcidkat jeloljék. Emellett dbrazoljuk a

szinenként vett ponthalmazok atlagat és 0sszekotjiik Gket.

[ J
0.10 | amoee o o (k+1)= 2 ¥ 0.2 o (k+1)=2
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4.9. dbra. k,p és q hatasa direkt MLP modellek esetén.

Az ponthalmazok &atlagait Osszekotve az abran lathatova valik, hogy az adott érték
ebben a tartomanyban milyen hatassal van a haldo méretére és annak pontossidgara.
Ezalapjan azt mondhatjuk, hogy a ¢ érték novelésével csokken az atlag hatékonysag,
mig a p noévelésével n6. Ebben az esetben ennyi pont alapjan az optimalis k értékrol
nem tudunk kovetkeztetést levonni. Ezért lerogzitjiik a p = 8 és ¢ = 2 értékeket, majd
minden k € {1,2,3,4,5,6,7,8,9} értékre létrehozunk egy modellt, fejenként npoens = 200
tanitbadatokon torténd iteracioval. Minden 50. iteraciondl mentjik és kiértékeljik az 1j
modelleket. Ezekkel kiegésziilve az emlitett a test és benchmark halmazokon vett legjobb

modelleket a 4.4 tablazat foglalja magaba.

Ugyanakkor annak érdekében, hogy a szamokhoz tudjunk értelmet tarsitani vizudlisan
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4.4. tablazat. Direkt MLP modellezés legjobb modelljei.
(ka D, q) Nepochs MSEtest MSEbenchma’rk
(4,3,2) | 50 | 1.944x 102 | 10.955 x 103
(2,8,2) 150 4.881 x 1072 | 7.312 x 1073

is megnézhetjiik, hogy a teszt halmaz elsé idésorara és a benchmark idosorra miként is

térnek el a valds rendszer és a modell altal adott valaszok:
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4.10. abra. A legpontosabb direkt MLP modellek vizualis kiértékelése.

Itt a benchmark halmazon a (4,3,2) modell esetén megfigyelheté egy numerikus
instabilitas, melyet feltehetéen annak az eredménye, hogy a benchmark adathalmaz

jelentOsen hosszabb, mint a tanitas soran latott idosorok.

4.4.2. Inkrementalis modellezés

Az Direkt modellezés fejezet 1épéseit fogjuk megismételni, hogy az inkrementalis esetre
is tudjunk valamilyen koévetkeztetést levonni. Itt is megvizsgaljuk a konvergenciat. Itt a
veszteség mértékének szintén az MSFE értékeket definidltam. Ekkor az el6z6 fejezethez
hasonléan abrézolhatjuk a tanité és validacidés adatokon szamolt veszteség értékeket az

epoch szam fiiggvényében.

értékhez

konvergaltak be, melynek oka vélhetéen a névekményes modellezésben keresend6. Ezen

Itt lathatéan vannak olyan modelljeink amelyek nagysagrendileg mas
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4.11. abra. Inkrementalis MLP modellek konvergenciaja.

64 modellek allapotat is 50 epochonként mentettem, az igy keletkezd osszes allapot koziil
a legkisebb hiba mértéket a teszt és a benchmark adathalmazon is a (7,8,5) modell 50

epoch utani allapota érte.

4.5. tablazat. Inkrementalis MLLP modellezés legjobb kezdetleges modelljei.

(ka b, Q) nepochs MSEtest MSEbenchmark:
(7,8,5) 50 1.444 x 1072 | 7.052 x 1073

A kovetkezOkben az el6z6 fejezethez hasonldéan szeretnénk valamilyen kezdetleges
kovetkeztetést levonni a k, p és ¢ értékek pontossidgra vett hatasat illetéen. Ehhez
megismételjiik az ott lathatd miiveletet és abrazoljuk a 100 epoch utani modellek teszt és
benchmark halmazokon elért M SE értékeit a halo 6sszparaméter szamanak fliggvényében.
Azért, hogy lassuk mely ponthoz milyen k, p és ¢ értékek tarsulnak, haromszor tjra
szinezzilk az emlitett két abrat, gy, hogy a szinek az adott érték szerint vett opcidkat
jeloljék. Emellett ismét abrazoljuk a szinenként vett ponthalmazok atlagat és 6sszekotjiik
6ket. Mindezt a 4.12 abra foglalja magaba, melyen megfigyelhetd, hogy a g > 3 esetekre

csOkken az atlag hatékonysaga a modelleknek, mig a p és k novelésével no.
Ismételten lerogzitjiikk a p = 8 és ¢ = 3 értékeket, majd minden k € {1,2,3,4,5,6,7,8,9}
értékre létrehozunk egy modellt, fejenként nepens = 200 tanitéadatokon torténd

iteracioval. Minden 50. iteracional mentjik és kiértékeljiik a modelleket. Ezekkel

kiegésziilve az 0sszes modell koziil a legeredményesebbeket a 4.6 tablazat foglalja magaba.

4.6. tablazat. Inkrementalis MLP modellezés legjobb modelljei.

(ka D, q) nepochs MSEtest MSEbenchmark:
(7,8,3) | 200 | 1.147 x 10% | 8.369 x 103
(7,8,3) | 150 |2452x 107 | 4184 x 103

[smét nézziik meg vizualisan is, hogy a két idésorra miként is térnek el a valds rendszer és
a modell altal adott valaszok. Fzt a 4.13 abran figyelhetjiik meg. Mind a numerikus, mind

a vizualis kiértékelésbol lathato, hogy ez a modellezési metodus sikeresebbnek bizonyult
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az elozonél.
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4.12. abra. k,p és q hatasa inkrementalis MLP modellek esetén
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4.13. abra. A legpontosabb inkrementalis MLP modellek vizualis kiértékelése.
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4.5. LSTM halézatok

Az RNN (Recurrent Neural Network) halok annyiban térnek el a korabban bemutatott
MLP haléktol, hogy egy adott (i + 1). neuron réteg neuronjai nem csak az i. réteg
neuronjainak értékétdl fiigg, hanem az (i + 1). réteg el6zé allapotatol is. Tehat egy

tetszdleges neuronra:

hg-’_l) _ O'(W(i)h,(f) 4 V(i)h,(:j—ll) + b(i)), (4.14)

ahol W a rétegeket Osszekotd stlymatrixok, V@ a réteget a sajat elézé allapotaval

osszekotd stlymatrixok, illetve b(® a réteghez tartozé silymatrix.

A Long-Short Term Memory halé [15] az els§ olyan rekurens neurdlis hél6, amely
megoldast nytujtott a rekurens hélézatok f6 problémaira a gradiens 'eltlinésére" és
"robbanéséra" (vanishing and exploding gradient problem). FEz a megkozelités a mai
napig alapjat képezi a legkorszertibb idéfiiggd adatok modellezésére szolgald adatalapt

modelleknek.

Mivel tobb belsd valtozét is definidlni fogunk és mindegyik réteg fiiggd, ezért az
tlathatésag kedvéért a bemutatas soran ragaszkodjunk a kovetkezd jeloléshez: hU+Y) = h,
és h) = z,,. Ekkor egy LSTM cellét az 4.14 abran lathaté médon tudunk definidlni.

h,

Cn-1 T T T X hn

Xn
4.14. abra. LSTM cella abrazolasa.
Ahogy az &bran is lathaté, egy LSTM cella belsejében kiilonféle kapuk (gates)

szabalyozzadk, hogy az egyes idolépésekben milyen informéaciok keriiljenek tarolasra.

Ezeket a kapukat felirhatjuk egy konkrét neuron rétegre:
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fn == U<Vf'hn—1+Wf'wn+bf>7
0-(‘/1 ° hn—l + Wz i 7% + bz)a
)
)

.
S
I

(4.15)
U(‘/o'hn—l +Wo'mn+bo

é, = tanh(Vz:h, 1+ W;z-x, + b;).

Q
3
I

Ezek a kapuk hatarozzdk meg szamunkra az LSTM cella bels6 allapotat, illetve a belso

allapot adja a cella kimenetét:

Cn:Cn—l',fn+'in'én

(4.16)
h, = tanh(c,) - o,

Tehét egy altalanosabb alakban a kévetkezdképpen irhaté le egy LSTM cella mitkdése:

hn = fh(hn—h Cn—1, mn)

(4.17)

Cn = fc(hn—la Cn—1, mn)
Lathato, hogy egy LSTM cella valojaban egy diszkrét dinamikai rendszert reprezental és
ebbdl kifolydlag alapvetoen rendelkezik egyfajta bels6 meméridval, ahogy természetesen

az elnevezése is utal ra.

Mivel ezek a hélozatok rendelkeznek meméria jelleggel, ezért beldthatd, hogy a (4.4)
modellezési modok eredményesen tudjuk hasznalni, azokat is ahol az elkévetkezendd
kimeno jel csak az aktualis bemendjeltdl és annak meghatarozott hossziusagi multjatol
figg. Tehat LSTM halozatok esetén a kovetkezd két modellezési modszerrel fogunk

prébalkozni:

1. Direkt modellezés:

Yn+1 = Fn<un+17 ) unfk) (418>

2. Inkrementalis modellezés:

Yn+1 = Yn + fn(un—l—la ) un—k) (419)

Mind a két modellezési lehetéséget a konnyebb értelmezhetoség kedvéért k = 1 értékre az
4.15 abran abrazoltuk.

Annak érdekében, hogy a lehetd legjobb pontossagot érjiik el, ezért mindkét esetben meg
fogunk vizsgalni tobb hélé struktirat, mindegyikkel be fogunk tanitani egy modellt és
megnézziik, melyik hogyan teljesit. Ezért paraméterezhetévé tessziik a rétegek szamat

q, illetve a rétegek neuronjainak a szamat p. Ekkor a korabbi megfontolasok alapjan
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Un_1 un un+1 un—1 un un+1

yn-1 yn yn-1 yn

4.15. abra. LSTM modellezési lehet6ségek: a) Direkt modellezés, valamint b)
Inkrementalis modellezés.

belathato, hogy egy ilyen LSTM struktira paramétereinek szama a kévetkezoképpen
adhaté meg:

Nprams =4 (p- (k+2)+p°+p)+(q—1)-4-(p-p+p*+p)+ (p+1) (4.20)

Mivel LSTM halozatok esetén a tanitasi procedira még szamitdsigényesebb, ezért az
idealis struktira megsejtéséhez a korabbi tapasztalataink alapjan rogzitjik a ¢ = 2
értéket, majd ezt kovetéen megvizsgaljuk a (k+1), p értékek egymastol fiiggetlen hatasat

a pontossagra. Ennek érdekében a kévetkezé modelleket fogom megvizsgalni:

(k,p,2) ahol (k+1)€{0,2,3,5,8,10} és pe{2,3,5,8, 10} (4.21)

Ami azt jelenti, hogy mindkét esetben 6 - 5 = 30 modellt fogok betanitani és kiértékelni.
Minden esetben nepocns = 100 alaklommal iterdltam végig a tanité adatokon. Ezutan az
igy létrejott modelleket kiértékeltem a korabban emlitett 10, fejenként 150 idolépésbol
allé teszt adathalmazon, illetve a manudlisan generalt 400 lépésbol allé benchmark
adathalmazon. A hibat MSE és M AFE értékekkel mértem.

4.5.1. Direkt modellezés

Mielott kiértékelnénk a 30 modellt, el6szor is meg szeretnénk bizonyosodni arrdl, hogy
mindegyik kelléen bekonvergalt a tanitas soran. Ennek érdekében abrazoljuk a tanitas
soran a tanitd és validalo adatokon szamolt veszteség értékeket, melyeknek szintén az
MSFE értéket valasztottam.
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4.16. abra. Direkt LSTM modellek konvergenciaja.

Bar lathatéan kevésbé frekventalt a konvergencia, de az elértek lathatéan elértek egy
konvergens tartomanyba. Ebben az esetben is minden 50 epoch utan mentettem mind
a 30 modellt, mely allapotok koziil a teszt adathalmazon és a benchmark adathalmazon

legjobban teljesitoket a 4.7 tablazat foglalja magaba.

4.7. tablazat. Direkt LSTM modellezés legjobb kezdetleges modelljei.

(ka b, Q) nepochs MSEtest MSEbenchmark
(4,10,2) | 100 | 0.466 x 10— | 59.276 x 103
(7,3,2) | 50 | 2987 x 10| 6.925 x 10—

Most az el6z6ekhez hasonléan vizsgaljuk meg a teszt és benchmark halmazokon szdmolt
MSE értékeket a halo osszparaméter szamanak fiiggvényében. Szeretnénk azt is latni,
hogy melyik ponthoz milyen p és k értékek tarsulnak. Ehhez kétszer tjra szinezziik az
emlitett két dbrat, igy, hogy a szinek az adott érték szerint vett lehetdségeket jeloljék. A

szinenként vett ponthalmazok atlagat is abrazoljuk.

Itt jol lathato, hogy a p hatasara folyamatosan no a teszt halmazon az atlag pontossag,
mig a benchmark halmazon folyamatosan csokken. Emellett az is latszik, hogy milyen
jelent6s hatdsa van a héloméretre. Emellett az is lathat6, hogy a (k + 1) paraméter
novelése pozitiv hatéssal van a hald atlagpontossdgara. Ezért rogzitem a p = 5 értéket és
(k+1) € {8,10,12,15, 18} értékekkel tanitok egy-egy modellt mindegyiket 200 epochig,

melyeket 50 epockonként mentek. Ezt kovetden a legeredményesebb modellek:

(ka D, q) nepochs MSEtest MSEbenchmark
(4,10,2) | 100 | 0.466 x 103 | 59.276 x 102
(7,3,2) 50 | 2.987 x 1073 | 6.925 x 1073

4.8. tablazat. Direkt LSTM modellezés legjobb modelljei

[smét nézziik meg vizudlisan is, hogy a két idosorra miként is térnek el a valds rendszer

és a modell altal adott vélaszok. Ezt a 4.18 dbran figyelhetjiik meg.
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4.17. abra. k,p és q hatasa direkt LSTM modellek esetén.
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4.18. abra. A legpontosabb direkt LSTM modellek vizuélis kiértékelése

Itt ami a korabbi eredményekkel szemben figyelemre méltd, hogy a benchmark halmaz
elején a modellek latszolag pontosabbak mint a korabbi modszerek esetén létrejott tarsaik,

viszont ezt kovetoen elromlik a pontossaguk. A rekurens hélék ezen jellemzojét Bonatti
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egy 2022-es [16] munkdjaban részletesen vizsgalta és adott rd egy alternativat, melyet
Linearized Minimal State Cell (LMSC)-nek nevezett.

4.5.2. Inkrementalis modellezés

Az Direkt modellezés fejezet 1épéseit fogjuk megismételni, hogy az inkrementalis esetre
is tudjunk valamilyen koévetkeztetést levonni. Itt is megvizsgaljuk a konvergenciat. Itt
a veszteség mértékének szintén az MSE értékeket valasztunk. Ekkor az el6z6 fejezethez
hasonléan abrazolhatjuk a tanité és validaciés adatokon szamolt veszteség értékeket az

epoch szam fliggvényében.

nepochs nepochs

4.19. abra. Inkrementdlis LSTM modellek konvergenciaja.

Itt a modellek konvergencidjaban megfigyelheté egy érdekes inflexié szerti viselkedés.
Valamint azt is lathatjuk, hogy az inkrementalis LSTM-ek esetén jéval "simabb" a

konvergencia, mint a direkt LSTM-ek esetén.

Ebben az esetben is minden 50 epoch utan mentettem mind a 30 modellt, mely allapotok
kozil a teszt adathalmazon és a benchmark adathalmazon legjobban teljesitoket a 4.7

tablazat foglalja magaba.

4.9. tablazat. Inkrementalis LSTM modellezés legjobb kezdetleges modelljei.

(k> b, Q) nepochs MSEtest MSEbenchmark
(4,8,2) | 100 | 2224 x 1073 | 364.714 x 10°
(9,3,2) | 100 | 12.621 x 10~° | 32.555 x 1073

Most az el6z6ekhez hasonléan vizsgaljuk meg a teszt és benchmark halmazokon szamolt
MSE értékeket a halo osszparaméter szamanak fiiggvényében. Szeretnénk azt is latni,
hogy melyik ponthoz milyen p és k értékek tarsulnak. Ehhez kétszer tjra szinezziik az
emlitett két abrat, ugy, hogy a szinek az adott érték szerint vett lehetoségeket jeloljék. A

szinenként vett ponthalmazok atlagat is abrazoljuk.

Ebbdl is a Direkt modellezéshez hasonld kévetkeztetés vonhaté le, annyi kiilonbséggel,

hogy itt latszolag ardnyaban kevesebbet ront a p érték névelése a benchmark pontossagra.
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4.20. abra. k,p és q hatasa inkrementalis LSTM modellek esetén.

Itt is probalkozni fogunk a p = 5 rogzitéssel és a (k + 1) € {8,10,12, 15,18} irdnyba vald

tovabb induldssal. Ugyancsak 200 epochig tanitom a modelleket és 50 mentem minden

50 epoch utdn. Ezt kovetden a legeredményesebb modelleket

4.10. tablazat. Inkrementalis LSTM modellezés legjobb modelljei.

(kapv Q) Nepochs MSEtest MSEbenchmark
(4,8,2) | 100 | 2224 x 102 | 364.714 x 103
(9,3,2) | 100 | 12.621 x 102 | 32.555 x 103

[smét nézziik meg vizualisan is, hogy a két id6sorra miként is térnek el a valés rendszer

és a modell altal adott valaszok. Ezt a 4.18 dbran figyelhetjiik meg.

Ebben az esetben is levonhat6 az a kévetkeztetés, mint az el6z6 LSTM prébalkozasnal,

hogy a benchmark halmaz elején a modellek latszélag pontosak, viszont ezt kdvetoen

elromlik a pontossdguk. Tehat itt is ldthat6 a [16]-ban vizsgalt viselkedés.
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4.21. abra. A legpontosabb inkrementélis LSTM modellek vizualis kiértékelése.
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5. Osszegzés

5.1. tadblazat. A legjobb modellek a teszt halmazon

Halozat Modszer Epoch | (k,p,q) | Nparams MSE,.q MS Everchmark
MLP Direkt 50 (4, 3, 2) 52 1.944 x 1072 | 10.955 x 1073
MLP | Inkrementdlis | 200 (7,8,3) 281 1.147 x 1073 | 8.369 x 10~
LSTM Direkt 100 | (4,10,2) | 1531 | 0.466 x 102 | 59.276 x 10~°
LSTM | Inkrementélis 100 (4,8, 2) 1033 2.224 x 1073 | 364.714 x 1073
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5.1. abra. A legjobb modellek a teszt halmaz elsé idGsoran
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5.2. tablazat. A legjobb modellek a benchmark halmazon

Halozat Modszer EpOCh (k pa ) Nparams MSEtest MSEbenchmark
MLP Direkt 150 ( 2) 129 4.881 x 1073 7.312 x 1073
MLP | Inkrementdlis | 150 (7, 8,3) | 281 2.452 x 1073 | 4.184 x 107
LSTM Direkt 50 (7, 3, 2) 244 2.987 x 1073 6.925 x 1073
LSTM | Inkrementalis 100 (9, 3, 2) 268 12.621 x 1072 | 32.555 x 103
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A teszt halmazon legjobban teljesité modellek kiértékelésén jol latszik, hogy annak
ellenére, hogy nem képezték részét a tanité és teszt adatoknak, a generdlasi mod
mindharom adathalmaz esetén ugyanaz volt, hiszen a hosszban és karakterisztikdban
teljesen fliggetlen benchmark adathalmazon méar nagysagrendileg rosszabbul teljesitenek
ezek a modellek. Emellett viszont a benchmarkon jol teljesito modellek esetén, a teszt
halmazon vett atlag hibak is azonos nagysagrendiiek. Ezalapjan kijelenthetd, hogy a
benchmark szerint vett legjobb modellek altalanosabb felhasznalasi lehetéséget rejtenek

magukban, hiszen kozelebb vannak a modellezni kivant "ismeretlen" viselkedéshez.

Ezen modellek koziil az inkrementélis LSTM modellt leszamitva mindegyik atlag hibaja
1% alatt van. Ez az inkrementélis MLP esetén mind a benchmark, mind a teszt halmazon

0.5% alatt van. Szoval ez a megkozelitésmod tekinthetd a legeredményesebbnek.

A [12] cikk alapjan varhaté eredményekhez képest egy nagysdagrenddel kisebb pontossagot
értiink el. Ennek az oka, hogy a [12]-ben szereplé modellek tanitdsira szolgalé adatok
generalasa esetén kevésbé volt szempont a véletlenszertiség, ebbdl kifolydlag bar a munka
nem emliti, a modellek varhatéoan kevésbé lesznek alkalmasak altaldnos bemendjelre
adott valaszok predikdldsara. Esetiinkben sziikségiink volt arra, hogy a modellek
jol teljesitsenek minél altalanosabb bemendjelek esetén is, ezért a megkozelitésmodot
kiegészitettiik egy tovabb gondolt, véletlenszeri bemendjel generalasi méddal, mely
segitségével sikeriilt pontos és ugyanakkor altalanos modelleket alkotni.  Emellett
szamunkra a haloméret minimalizaldsa is szempont volt, ezt figyelemben tartva sikeriilt
elérni, hogy a legeredményesebb modellek mérete szamottevoen kisebb lett, mint amit a

[12] eredményei alapjan varhattunk.

Tehat sikertlt egy a modell szempontjabdl ismeretlen anyagi viselkedést, pusztan
szimulaciébdl kinyert adatsorok alapjan viszonylag pontosan kozeliteni. Annak ellenére,
hogy egy elméleti anyagi viselkedésre alkottunk modellt, a modszer atiiltetheto
barmilyen anyagi viselkedésre, amelyet képesek vagyunk megmérni, hiszen a probléma
alaptermészete minden anyag esetén hasonld. Ez lehetoséget ad a nehezen modellezheto,
er0s nemlinearitdst mutaté anyagok eredményes modellezésére. Mind emellett mivel
diszkrét rendszerként modelleztiik az anyagot, igy a modell egyenesen alkalmazhato egy

végeselemes szimulacié soran.
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Figgelék

A fiiggelék tartalmazza a Python kodokat, amelyeket a példa megoldasahoz hasznaltam.

A kédok valamint az adatok és modellek tarolasra szolgald fajlok rendszere:

0000
— data

+— generate_data.ipynb
+— u_benchmark.npy
+— y_benchmark.npy

+— u_list.npy

«— u_list.npy

eval.json
model_50.h5

model_ 100.h5

— . . .

— model.py

— incr

models

...

model . py

— LSTM
...

+— develop.py

«— evaluate.ipynb

Minden modell egy python oszalyként példanyosithaté és a neki megfelelé mappaban
1év6 model . py tartalmazza. A mappa alatt tovabba van egy models nevii mappa, ami a
konkrét (k,p,q) értékekkel betanitott modelleket és azok kiértékeléseit tartalmazza. A {6

mappabdl elérheté minden modell és kiértékelés, az utofeldolgozashoz.
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