Dolocanje elasticnih konstant nematskega tekocega
kristala

3. domaca naloga pri predmetu Praktikum strojnega ucenja v fiziki

Domen Vaupotic

1 Nematski tekoci kristali

V nalogi obravnavamo doloc¢anje elasti¢cnih konstant nematskih tekoc¢ih kristalov. De-
formacije direktorskega polja razdelimo v tri razlicne deformacijske nacine (pahljacasti,
zvojni in upogibni), tako da prosto energijo opisemo kot:
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pri cemer so Ki, K, in K3 elasticne konstante. Ce tekoci kristal izpostavimo zadosti
velikemu zunanjemu elektricnemu polju, nastopi Frideriksov pojav, ki k energiji doda
¢len:
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Elasticnost tekocih kristalov opazujemo posredno prek spremembe opticnih lastnosti.
Zaradi dvolomnosti nastopata v kristalu dva lomna koli¢nika, redni ng in izredni n., v
splosnem pa lomni koli¢nik odvisen od vpadnega kota svetlobe:
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Svetloba med potovanjem skozi kristal nabira fazno razliko, ki se po celotnem prehodu
sesSteje v:

d
= Z%TJO (n(0(z)) —np)dz.

Ce modeliramo direktorsko polje kristala v ravnini v priblizku enakih elasti¢nih kon-
stant (Ky = K3 = K3 = K), pridobimo relaksacijsko (difuzijsko) enacbo:
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pri ¢emer je sorazmernostna konstanta C = K/y. Casovnega razvoja funkcije 0(z,t) eks-

perimentalno ne poznamo, izmerimo pa lahko ¢asovno spreminjanje intenzitete prepuscéene
svetlobe skozi vzorec:

C

I(t) = sin2(T(t) /2).



Osrednja ideja naloge, prikazana na sliki 1, je torej simulirati mnozico razli¢nih rela-
ksacij direktorskih profilov pri znanih vrednostih konstante C in z njimi nau¢iti nevronsko
mrezo, s katero bi lahko nato dolo¢ili elasticno konstanto tudi za eksperimentalne podatke.

eksperiment ali
simulacija

Slika 1: Osrednja ideja naloge.

2 Rezultati

2.1 Casovni profili

Oglejmo si za zacetek nekaj primerov vhodnih podatkov. Na sliki 2 so prikazani intenzite-
tni profili in ¢asovno spreminjanje direktorskega polja, kot je bilo izracunano s simulacijo.
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Slika 2: Primeri intenzitetnih profilov (zgoraj) in ¢asovna relaksacija direktorskega polja
(spodaj).



2.2 Nevronska mreza

Preden se posvetimo nevronskim mrezam, si na sliki 3 ogledamo nekaj primerov aktiva-
cijskih funkcij. Opazimo, da se med seboj razlikujejo predvsem po svoji zalogi vrednosti.
Linearna aktivacijska funkcija je razmeroma neuporabna, saj ima konstanten odvod in
tako ne moremo uporabiti vzratnega ucenja. Linearna funkcija prav tako zdruzi vse skrite
plasti v eno plast, s ¢imer zgubimo zZeleno kompleksnost. Aktivacijske funkcije so zato
nelinearne, najpogosteje uporabljene so sigmoidna, katere slabost je izginjanje gradienta
pri ekstremnih vrednostih; hiperboli¢ni tangens, ki je centriran in primeren za vhodne
podatke, ki so tako moc¢no pozitivni kot mocno negativni; relu, ki je racunsko ucinkovita,
a ima v negativnem obmocju ponovno nic¢eln odvod, ter njena gladka aproksimacija relu.
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Slika 3: Primeri pogosteje uporabljenih aktivacijskih funkcij.

Zaceli bomo z najenostavnejSo nevronsko mrezo, ki jo sestavlja zgolj 400 vhodnih
nevronov in 1 izhodni nevron, med seboj polno povezani, s sigmoidno izhodno aktivacijsko
funkcijo. Zanjo se odlo¢imo, ker imamo podatke skalirane na obmocje od 0 do 1, seveda
pa ni fizikalnega motiva, da bi konstanto C kakorkoli navzgor omejili, zato bi se lahko
posluzili tudi drugacne aktivacijske funkcije.
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Na sliki 4 je prikazana zmogljivost najenostavnejse mreze. Stevilo uénih podatkov
oznacuje N, velikost paketa pa B. Nevronska mreza je uporabljala privzeti optimizator
adam. Prikazana je izguba, izra¢unana kot povpreéni kvadrat napake (MSE), na uénem
setu in validacijskem setu (ta predstavlja 10 % celotnega nabora N). Na validacijskih
grafih je primerjana prava vrednost C z napovedano vrednostjo C*.

2.3 Vpliv hiperparametrov

Ker najenostavnejsa mreza ni dovolj, dodajmo sedaj skrito plast velikosti L, nevronov in
z aktivacijsko funkcijo A.
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Slika 4: Potek ucenja (zgoraj) in validacija na neodvisnih podatkih (spodaj) za najeno-
stavnejso nevronsko mrezo.

Na slikah 5-7 je prikazan vpliv izbire hiperparametrov, in sicer aktivacijske funkcije
druge plasti A, stevila nevronov v drugi plasti L, in velikosti paketa (batch size) B.
Prikazan je tudi povprecni cas ucenja. Izracun je bil izveden s petkratno navzkrizno
validacijo (KFold), na grafih je z mo¢no ¢rto prikazano povprecje, okoli njega pa svetleje
pobarvana standardna napaka.

Opazimo, da se linearna aktivacijska funkcija odreze najslabse, medtem ko dasta
najboljse rezultate funkciji relu, tanh. Funkcije softmax, softplus in sigmoid so se do
izbrane kon¢ne epohe primerljivo izkazale.

Pomemben hiperparameter je velikost uénega paketa (batch size). Ce v nevronsko
mrezo podajamo po en ucni vhod naenkrat, govorimo o stohasticnem gradientnem spu-
stu, ¢e pa nevronsko mrezo u¢imo z ve¢ ucnimi podatki naenkrat, govorimo o minibatch
gradientnemu spustu. Opazimo, da je stohasticni spust veliko bolj zasumljen, a hitreje
konvergira, medtem ko vecji ucni paketi vodijo v pocasnejso, a gladkejso konvergenco.
Na prvi pogled bi torej nevronsko mrezo zeleli uc¢iti s ¢im manjsimi u¢nimi paketi, a to
seveda vodi v znatno povecanje racunskega casa.

Posvetimo se se velikosti skrite plasti. Opazimo, da zZe zgolj nekaj nevronov v drugi
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Slika 5: Vpliv aktivacijske funkcije na potek uc¢enja nevronske mreze.

N'=2048, A =tanh, L, =200

6x1072
— B=8 [
— B=16 25 4
— B=32
— B=64
—— B=128 20 A

B=1256

t[s]

15 A

izguba(MSE)

5x 1072
10 -

0 50 100 150 200 250 300 10t 10?

Slika 6: Vpliv velikosti paketa na potek uc¢enja nevronske mreze (levo) in povprecni cas
ucenja (desno).

plasti (npr. L, =5) znatno izboljsa napoved nevronske mreze. Pri zadosti velikem stevilu
(npr. L, = 200) opazimo, da se s povecevanjem $tevila nevronov mreza ne izboljsuje veé
znatno. Primerjava je seveda izvedena pri istem Stevilu epoh, ¢eprav bi bilo bolj smotrno
primerjavo izvajati tako, da bi nevronsko mrezo ucili do njenih konc¢nih zmogljivosti, ko
se napaka na validacijskem setu ve¢ ne zmanjsuje. Seveda opazimo, da se s povecevanjem
Stevila nevronov povecuje tudi ¢as ucenja.

2.4 Optimalni hiperparametri

Da bi izbrali optimalno kombinacijo hiperparametrov, smo izvedli mrezno iskanje. Re-
zltati za vsako kombinacijo hiperparametrov so bili izracunani s trikratno navzkrizno
validacijo in so prikazani na sliki 8, pri ¢emer vsaka lomljenka predstavlja eno kombina-
cijo hiperparametrov, njena barva pa ustreza napaki nevronske mreze. Najboljsi rezultat
je dala kombinacija A = tanh,B = 40,L, = 200. Sicer podobno kot prej opazimo, da
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Slika 7: Vpliv Stevila nevronov v skriti plasti na potek ucenja nevronske mreze (levo) in
povprecni ¢as ucenja (desno).

manjse Stevilo nevronov v drugi plasti daje slabse rezultate, prav tako pa se je v splosnem
funkcija tanh odrezala bolje od sigmoidne in relu.
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Slika 8: Rezultat mreznega iskanja optimalnih hiperparametrov.

Na sliki 9 je prikazan potek ucenja za mrezo z optimalnimi hiperparametri in konéne
utezi. Opazimo, da je napoved sicer dobra, a se kljub temu pojavljajo Se zelo odstopajoci
osamelci. Izbrali smo tri najslabse dolocene intenzitetne profile in jih prikazali na sliki
10 ter jih primerjali s tremi najbolje doloc¢enimi. Z enostavno okometricno analizo nismo
mogli dolociti kaksne kvalitativne razlike med najboljSe in najslabse izbranimi profili.

2.5 Dolocanje dveh elastiénih konstant

Pri izpeljavi v prvem delu smo uporabili priblizek enakih elasti¢nih konstant. Model
lahko nekoliko nadgradimo, tako da izenac¢imo le dve elasti¢ni konstanti. Mrezo sedaj
zelimo nauciti dolociti dve elasticni konstanti.
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Na sliki 11 so prikazani rezultati uéenja nevronske mreze. Na grafu poteka ucenja lepo
vidimo, da se je ucenje mreze ustavilo ze pri priblizno 100. epohi, kar pomeni, da je kon¢éna
mreza bila prenasi¢ena na vhodne podatke (overfit). V splosnem je obe konstanti dobro
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Slika 9: Potek ucenja mreze z optimalnimi hiperparametri (levo zgoraj), validacija na
neodvisnih podatkih (levo spodaj) in prikaz utezi (desno).
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Slika 10: Primer treh najslasbe (levo) in najboljse (desno) dolocenih intenzitetnih profilov

pri mrezi z optimalnimi hiperparametri.

dolocila, vendar pri konstanti C; opazimo sistemati¢no konkavno ukrivljenost (mreza
napoveduje prevelik Cy), pri konstanti C, pa vecjo razprsenost.

2.6 Vecspektralni vhodni podatki

Prepustnost svetlobe skozi vzorec nematskega tekocega kristala lahko merimo pri razli¢nih
valovnih dolzinah. V ta namen smo preverili, ali se napoved nevronske mreze izboljsa,
¢e kot vhodne podatke vstavimo meritve pri razlicnih valovnih dolzinah. Da bi bila
primerjava smiselna, smo ohranili stevilo vhodnih nevronov (400), kar pomeni, da smo
podatke pri posamezni valovni dolzini vzoré¢ili redkeje, nato pa vse podatke zlepili v en

vektor.
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Slika 11: Potek ucenja (levo) in validacija (desno) nevronske mreze za dolocanje dveh
elasti¢nih konstant.
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Rezultati ucenja so prikazani na sliki 12. Zares, opazimo, da z ve¢spektralnimi vho-
dnimi podatki nevronska mreza daje boljse napovedi.
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Slika 12: Potek ucenja (levo) in validacija na neodvisnem vzorcu (desno) za vecspektralne
vhodne podatke.



3 Zakljucek

V nalogi smo sestavili razlicne enostavne nevronske mreze z gosto povezanimi plastmi,
ki smo jih uporabili za napovedovanje elasticne konstante nematskih tekoc¢ih kristalov.
Dolocili smo nekaj optimalnih hiperparametrov, ki dajo najboljse rezultate, prav tako pa
smo ugotovili, da nevronska mreza napoveduje bolje, ¢e uporabimo vecspektralne vhodne
podatke. V nalogi nismo obravnavali podatkov s simuliranim Sumom, prav tako smo
preverjali zgolj mreze z eno skrito plastjo ali preverjali vpliva razlicnih optimizatorjev.



