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Abstrakt

V tejto préci je predstavené vyuzitie umelych neurénovych sieti pri predikeii spra-
vania materidlov. Hlavnou motivaciou je tvorba pracovného diagramu beténu raného
veku s cielom vymodelovat vhodni neurénovt siet a porovnat jej vystupy s realnym
chovanim beténu pocas zatazovania. Ako zaklad pre modelovanie slizili vysledky
zo zafazovacich skisok betonu velmi raného veku, ktoré sa v minulosti uskutocnili
na Fakulte stavebnej CVUT. Na zac¢iatku prace st najprv objasnené principy proce-
sov prebiehajicich v umelych neurénovych sietach a nasledne je vysvetleny postup
pri tvorbe vlastného modelu umoznujiceho predpovedat analyzované vlastnosti. Sa-

motna tvorba pracovného diagramu beténu sa nachadza v zaverecnej casti prace.

KIicové slova
Neurénové siete, python, materialovy model, betéon raného veku, predikcia cho-

vania.

Abstract

This thesis deals with a prediction of material behavior with a usage of artificial
neural networks. The main motivation is to create a stress-strain diagram of early-age
concrete with the aim to model a suitable neural network and compare its outputs
with the real behavior of concrete specimens. As an input for the model, test results
of concrete specimens from experiments at CTU’s Faculty of Civil engineering were
used. The thesis starts with the summarised principles of processes in artificial neural
networks and is followed by the steps required to construct a model able to predict
the analyzed properties. The construction of the model itself is at the end of this

work.

Keywords
Neural Networks, python, material model, early age concrete, prediction of be-

haviour.
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Kapitola 1
Uvod

Vyvoj a spracovanie materidlovych vlastnosti je velmi komplexny proces. Modely
neurénovych sieti si v tychto pripadoch extrémne ndpomocné a to hlavne vdaka ich
schopnosti odpozorovat a naucit sa urcité suvislosti tak, ako sa to deje v mozgu pri
procese ucenia sa. DalSou ich vyhodou je rozpoznavanie a dispozicia umoziujica

zatriedenie.

Materialové modely predstavuju zakladny nastroj pre popis odozvy skutocnych
materidlov na rézne podmienky zafazenia. Slizia tiez ako idealizdcia skutocnosti
a neoddelitelne patria k inzinierskym vypoc¢tom pre navrhovanie konstrukeii v praxi.
Tiez su dolezitou sucastou vyskumu pre pochopenie a popisanie procesov prebieha-
jucich v materidloch, ktoré st vystavené mechanickému naméahaniu. Na presnosti
a relevantnosti materialového modelu je postaveny tspech vypoctov, v ktorych s
ako zaklad pouzité prave hodnoty z danych modelov.

Naplnou tejto prace je vysetrit vhodnost pouzitia umelych neurénovych sieti
pre vyjadrenie materidlovych modelov. Ako hlavna tloha bola zvolena tvorba pra-
covného diagramu v kratkodobom jednoosom naméahani beténu velmi raného veku
v zavislosti na case. V praci su popisané postupy pri tvorbe optiméalnej neuréno-
vej siete, ktord splita dané naroky. Ciel prace aviak nespociva v najden{ nahrady
dnes pouzivanych analytickych metod, ale v preskiimani moznosti pouzitia umelych
neurénovych sieti pre modelovanie spravania beténu ako moznu alternativu v pri-

padoch, kedy moze byt toto jednoduchsie alebo relevantnejsie.

Na zaciatku prace je uvedeny prehlad a postupné vysvetlenie najzakladnejsich



......

nych biologickych sietach. St zoskupené dolezité datumy a poznatky v oblasti histo-
rie vyvoju neurénovych sieti. Z dévodu doélezitosti spravneho pochopenia vsetkych
procesov, ktoré v umelych neurénovych sietach prebiehaji, st okrem celej druhej
kapitoly k dispozicii este dve prilohy s informaciami, ktoré uvedent problematiku
rozsiruju a formou ruc¢ného vzorového prikladu znazornuju.

V tretej kapitole je zvoleny priklad, na zaklade ktorého je mozné vytvorit vlastny
model umelej neurénovej siete. Priklad sa musi vyznacovat jednoduchostou a moz-
nostou overenia spravnosti ziskanych vystupov. Preto je zvolené stanovenie velkosti
maximalneho momentu na prostom, rovnomerne zatazenom nosniku. Dostupny vzo-
rec na vypocet M,,q. slizi len na porovnanie vystupov a pre model umelej neurénovej
siete nie je zndmy. Na demonstrovanom priklade si tiez vysvetlené pojmy overfitting
a regularizacia.

Stvrta kapitola sliZi na overenie, Ze predchadzajici model siete bol naprogra-
movany spravne a ze svojimi vystupmi dokéze reagovat aj na iné situacie. V danej
kapitole je tiez vyskusana odozva neurénovej siete na aproximaciu nespojitych fun-
kcii, s ktorymi sa je tiez mozné pri vedeckej analyze stretnit.

Jadrom bakalarskej prace je piata kapitola, ktora obsahuje samotné riesenie sta-
noveného ciela prace. Zéaklad pre jej tvorbu a nasledné vyhodnotenie vysledkov tvoria
data z experimentov uskuto¢nenych na katedre beténovych a zdénych konstrukei Fa-
kulty stavebnej CVUT (Kalafutové, 2007). Skiisky sa venovali beténom velmi raného
veku v ¢asoch od troch do 6smych hodin.

Tvorba modelu umelej neurénovej siete a vsetky s tym suvisiace vypocty boli
uskuto¢nené pomocou programovacieho jazyku Python. Na tvorbu textu a vacsiny

grafov bol pouzity textovy editor IXTEX.



Kapitola 2

Neuronové siete

V' nasledujiicej kapitole bude strucne nacrtnuty vvod do umelych neuronovych
sieti a budu spomenuté vyznamné medzniky v historii danej problematiky. Bude vy-
svetleny zakladny proces prebiehajici pri ziskavani vystupov z modelu umelej neuro-
novej siete. Jednd sa o priebeh signdlov sietou a ndzov je inspirovany anglictinou
(tzv. forward propagation). V ramci neho bude vysvetlend aplikicia aktivacnej fun-
kcie a spdatné vyhodnotenie ziskanych vijstupov (tzv. backpropagation).

Na rozsirenie kapitoly slizia prilohy A a B nachddzajice sa na konci prdace po zo-
zname pouzitej literatiury. Priloha A tabulkovou formou poskytuje prehlad dnes naj-
castejsie pouzivanych aplikacnijch funkcii a v prilohe B sa nachddza vzorovy rucne

vypocitany priklad forward propagdcie.

2.1 Uvod do neurénovych sieti

Umelé neurénové siete su pocitacové modely inspirované biologickymi neuréno-
vymi sietami, ktoré sa snazia zachytit a vyjadrit ich spravanie a adaptivne vlastnosti.
Biologicky nervovy systém je tvoreny obrovskym mnoZstvom nervovych buniek (ne-
urénov), v ktorych neustédle prebiehaju zlozité biologické deje. Vdaka nim su jed-
notlivé nervové bunky schopné prijat signaly z inych buniek, a tiez k nim vyslat
svoje vlastné signdly. Komunikaciu medzi bunkami zabezpecuju a sprostredkuvaju
Specializované spoje, tzv. synapsy. Synapsy posobia na signdly pomocou vdah a mézu

ich bud zoslabit, alebo zosilnit (Floreano and Mattiussi, 2008).
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V pripade umelej neurénovej siete sa za zakladnt stavebni jednotku povazuje
yumely neurén, ktory je v porovnani s biologickym neurénom menej komplexny.
Umelé neurény su vzajomne zoskupené a prepojené vo vrstvach prostrednictvom
synaps, a tym sa stotoznuju s biologickou nervovou sustavou. Zoskupenie vrstiev
sa vyznacuje nasledujicou struktirou — prva vrstva sa nazyva vstupnd vrstva, po-
sledna sa oznacuje terminom vystupna vrstva a medzi nimi sa nachadza urcity pocet
skrytych vrstiev. Synapsy maji v umelych neurénovych sietach jednoduchu préacu.
Pouziji hodnotu, ktora do nich vstupuje, prendsobia ju ur¢itou vahou (véahy st ozna-
¢ované symbolom w) a vygeneruju vysledok. Neurény zabezpecuju priebeh viacerych
operacii. Ich tlohou na zaciatku procesu je zhromazdit vsetky signaly z neurénov

v predchadzajicich vrstvach, scitat ich a nasledne pouzit aktivacnu funkciu.

Na obrazku ¢. 2.1 je schematicky porovnany biologicky neurén (lava cast obrazka)

s umelym neurénom (prava cast).

synapsy vstupy X;
X1

) aktivacna
telo neuréonu funkcia

Y

vystup y; Yi

Obr. 2.1: Porovnanie biologického neurénu s umelym

(Floreano and Mattiussi, 2008)

Kvoli nazornosti zobrazenia umelych neurénovych sieti sii neurény reprezento-
vané kruznicami a ¢iary medzi nimi predstavujia synapsy. Na obrazku ¢. 2.2 je zna-
zornend umeld neurénova sief s dvoma neurénmi vo vstupnej vrstve, troma neurénmi

v jednej skrytej vrstve a jednym neurénom vo vystupnej vrstve.
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vstupna vrstva skryta vrstva vystupna vrstva

neurdn

synapsia
/VIO

Obr. 2.2: Priklad architektury siete

2.2 Histéria a pouzitie

Dolezitu ulohu v histérii umelych neurénovych sieti zohrava modelovanie samot-
nej neurénovej bunky. Aby bolo mozné nasimulovat biologicky nervovy systém, je
v prvom rade potrebné poznat skutoc¢né spravanie neurénov v mozgu.

Prvy model umelej neurénovej siete predstavila v roku 1943 dvojica americkych
vedcov W.McCulloch a W.Pitts (McCulloch and Pitts, 1943). Vysledkom ich prace
bola prosta neurénova siet prezentovana pomocou elektrickych obvodov s jednodu-
chymi logickymi prepinac¢mi, ktora sa vsak z technologického hladiska vyznacovala
nedostatkami. Kedze hodnoty synaptickych vah boli presne dané, sief sa nebola
schopna kontinualne ucit. Model tiez zlyhaval pri rieseni nebinarnych problémov.
Aj napriek tomu sa vedcom podarilo ukazat, ze ich modelom siete sa daju rea-
lizovat vsetky procesy, ktoré na svoj opis potrebuji konecny pocet symbolickych
vyrazov.

Postupny vyvoj umelych neurénovych sieti narastal so zlepSovanim vykonnosti
pocitacov. O hypotetické simulovanie sieti sa medzi prvymi netispesne pokusil ame-
ricky vedec N.Rochester. Dalsie pokusy inych vedcov boli tspesnejsie a znamenali
vo vyvoji neurénovych sieti posun vpred. Rok 1959 mozno oznacit za prelomovy.

Americkym vedcom B.Widrovi a M.Hoffovi sa podarilo vytvorit model prvej neur6-



novej siete, ktora riesila problém z redlneho sveta. Pomenovali ju ADALINE (ADAp-
tive LInear Elements). Zoskupenie niekolkych typov uvedenej siete bolo zékladom
vzniku rozmernejsej siete MADALINE (Multiple ADAptive Linear Elements). Siet
ADALINE mala na starosti rozpoznévanie bindrnych vzorov. Ulohou siete MADA-
LINE bolo odstranovanie ozvien pri telefonovani pomocou adaptivneho filtra. Oba
modely siete sa sice klasifikuji ako starsie systémy, ale zdroj (Roberts, 2009) uvadza
moznost ich zaradenia do oblasti komercénej prevadzky.

Nasledujtice roky so sebou priniesli mnoho zaujimavych pokrokov. Za zmienku
spomedzi velkého mnozstva stoji napr. praca amerického vedca J.Hopfielda z roku
1982. Ten ako prvy ukézal obojsmerny typ siete. Do tohto roku boli zname a prezen-
tované len jednosmerné spoje medzi neurénmi. V uvedenom roku bol takisto pred-
staveny esSte jeden novy typ siete. Jednalo sa o hybridni viacvrstvovu sief, ktora

na rieSenie problému pouzivala v kazdej vrstve odlisna stratégiu.

Obr. 2.3: John Hopfield (Hopfield, 2007)

Medzi jednu z najvacésich vyhod neurénovych sieti sa radi moznost ucenia. V sie-
tach sa neucia neurény, ale prave ich spomenuté spojenia. Pri uceni sa kladie doraz
na nastavenie takych hodnot vah, aby bolo mozné napriklad spravne aproximovat
danu funkciu, alebo predikovat spravanie materialu.

Neurénové siete tvoria v sucasnosti vyznamnu cast pocitacovo-orientovanej ume-
lej inteligencie. Predstavuju akysi univerzalny pristup k stidiu a napodobnovaniu
procesov prebiehajicich v ludskom mozgu. Vyznacuju sa Sirokospektralnym uplatne-
nim. Medzi odbory ich aplikidcie mozno zaradit lingvistiku, riadenie procesov alebo

zlozitych priemyselnych systémov (Kvasnicka, 2014).
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Za velmi zaujimavu ukazku pracovania neurénovych sieti je mozné povazovat
vysledky prace S.Welcha, ktory vo svojich nédzornych priruckéch vysvetlil zakladné
vlastnosti a pravidla neurénovych sieti. Menované parametre nazorne demonstro-
val na konkrétnom priklade — stidia bola zamerana na vygenerovanie vysledného
poctu bodov v teste. Zéakladnymi faktormi, ktoré mali vysledok ovplyvnif bol cas

vynaloZeny na pripravu a zaroven pocet hodin spanku pred testom (Welch, 2014).

2.3 Mechanizmus neurénovych sieti

V nasledujtcej ¢asti prace budu vysvetlené zakladné matematické operécie, ktoré
sa uskutoc¢nuju v umelych neurénovych sietach. Medzi ne patri priebeh signalov
zo vstupnych dat cez skryté vrstvy a aplikdcia aktivacnej funkcie pre vygenerovanie
vystupu. Ten sa nédsledne vyhodnoti pomocou chyb (rozdiel pozadovaného vysledku

a vystupu) a budu hladané vhodné postupy na minimalizdciu chyb (Rashid, 2016).

2.3.1 Priebeh signalov sietou

Proces bude zndzorneny na neurénovej sieti s troma vrstvami. Vo vSetkych troch
z nich su k dispozicii tri neurény a kazdy neurén bude spojeny s kazdym neurénom

v nasledujicej vrstve tak, ako to zobrazuje obrazok ¢. 2.4.

vstupna vrstva skryta vrstva vystupna vrstva

Obr. 2.4: Siet 3x3



Sila spojeni medzi jednotlivymi neurénmi je vyjadrend pomocou vah oznacova-
nych ako w;;. Napriklad vadha wss informuje, Ze sa jedna o spojenie medzi druhym
Z ). ). . z 7’ . 7 . .
neurénom v Tubovolnej vrstve a tretim neurénom v nasledujucej vrstve. Analogicky
vaha wio vyjadruje spojenie medzi prvym neurénom vo vrstve a druhym neurd-
nom v nasledujucej vrstve. Hodnoty vah si na zaciatku procesu vzdy nastavené ako

nahodné ¢isla.

V prvej vrstve neurénov, nazyvanej vstupna vrstva, si zhromazdované vstupné
data, ktoré na zaciatku procesu do siete vstupuju a v prvej vrstve siete budu ukla-
dané. Vstupy budu prezentované maticovym zapisom pomocou matice X. V tejto
vrstve neprebiehaju ziadne vypocty a tiez nebude aplikovana aktivacna funkcia.
V nasledujicej skrytej vrstve bude na zaciatku procesu hodnota jednotlivych vstup-
nych dat X; vynasobend hodnotou vahy w;; uloZenou na konkrétnej synapse a do-
datocne budu vsetky prenasobené hodnoty zosumarizované v individualnych ne-
urénoch. Na zaklade daného pravidla sa v prvom neurdéne skrytej vrstve nachadza

hodnota prezentovana vztahom:

Xl*w11+X2*w21+X3*w31. (21)

vstupna vrstva skryta vrstva

vstupné data X
[X1,X2,X3]

Obr. 2.5: Nasobenie vstupnych dat vahami



Podobne sa v druhom a trefom neuréne vyskytuji hodnoty dané vyrazmi:

Xy *wig + Xo * way + X3 x wsg,
(2.2)
X1 * Wi3 + XQ * Waog + X3 * Ws33.
Zoskupenim vah a sim vysledkov v jednotlivych neurénoch do maticovej po-

doby, mozno vsetky vypocty potrebné na realizaciu predchadzajicich dejov vyjadrif

pomocou maticového nasobenia. Maticové nasobenie je dané rovnicou:
n
(AxB)ij =) ay * by, (2.3)
p=1

kde A a B st jednotlivé matice, n je pocet stipcov matice A a indexy i, j vyjadrujt
pocty riadkov resp. stlpcov. Hodnoty véh budd ukladané v matici W, Index 1
definuje, ze sa jedna o vahy pouzivané medzi prvou a druhou vrstvou. Sumy pre-
nasobenych vstupnych dat budu prezentované maticou s oznacenim S kedze ide
o sucty vstupujuce do druhej vrstvy siete. Vysledkom pouzitia rovnice 2.3 je ma-
tematicky vyjadreny priebeh signdlov medzi vstupnou a skrytou vrstvou (Welch,

2014):

Wi Wiz Wiz
S =XWW = |:X1 X X3]* W21 W2 Was| - (2.4)

W31 W32 W33

2.3.2 Aktivacéna funkcia

Na zaklade pozorovani v biologickej neurénovej sieti bolo zistené, ze neurdény nie
vzdy reaguju na dané signdly. K docieleniu ich reakcie a vyprodukovaniu urc¢itého
vystupu z neurénu, je nevyhnutné, aby hodnota signalu dosiahla urciti hranicu,
odborne nazyvanu prahova hodnota. Az po jej prekroceni bude signalu umoznené
sirenie do dalsich vrstiev (Rashid, 2016).

V umelych neurénovych sietach sa k napodobneniu opisaného spravania pouziva
aktivacnd funkcia f(x). Pomocou nej je opisané vystupné spravanie neurénu. Po vy-
pocitani vazeného suctu vstupnych déat (podrobnejsie rozpracované v Casti 2.3.1) sa
jednotlivé hodnoty ulozené v neurénoch pretransformuju pouzitim aktivacnej fun-

kcie a do nasledujicich vrstiev bude sirend zmenena hodnota signalu, vid obrazok

¢. 2.6.



f(SQ)) a(Z)

aktivacna
funkcia f(x)

Obr. 2.6: Aplikédcia aktivacnej funkcie

Dany proces je vyjadreny rovnicou:
a® = f(s®). (2.5)

Dalsou z moznosti vyuzitia aktivacnej funkcie je zoskupenie hodnét signalov do ur-
¢itého intervalu v zavislosti na druhu funkcie a rieSeného problému (Floreano and
Mattiussi, 2008). V prvej formulécii neurénovej siete mali neurény len bindrny vy-
stup (0 alebo 1) (McCulloch and Pitts, 1943).

Castym prikladom na vysvetlenie aktivacnych funkcii je skokové funkcia, ktord
popisuje spravanie realneho biologického neurénu. Ak je hodnota celkového signdlu
vstupujiceho do neurénu mensia ako hodnota T (z angl. prahova hodnota = treshold
value), potom vystup z neurénu je nulovy. Naopak po prekroc¢eni hodnoty T ne-
urén vyprodukuje urcity vystup. Skokova funkcia je dana predpisom (Floreano and

Mattiussi, 2008):

0 z<T
fla=T)= (2.6)
y z>T

Grafické vyjadrenie:

Z dovodu potreby trénovania neurénovych sieti (vysvetlené v casti 2.3.3) musia
byt aktivacné funkcie spojité, aby bolo mozné vypocitat ich derivaciu. Skokova fun-
keia dant podmienku nesplita, a preto sa v umelych neurénovych sietach pouzivaju
funkcie, ktoré su diferenciovatelné (Grus, 2015).

Aktivacné funkcie sa rozdeluju na dva zédkladné typy, a sice linedrne a nelinearne.
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Obr. 2.7: Skokova funkcia

e Linedrna funkcia

Linearna funkcia, oznacovana ako identicka aktivacna funkcia, je prezentovana
priamkou a vystup z nej nie je ziadnym spdsobom obmedzeny kvoli jej definic-
nému oboru (—o0o, 00). Dand funkcia z uvedného dévodu neumoziiuje riesit problém

v odlisnosti jednotiek vstupnych dat. Na obrazku ¢. 2.8 je znazorneny graf funkcie

f(@) =

= N W h

Obr. 2.8: Linedrna funkcia f(x)=x

e Nelinedrne funkcie

Nelinearne aktivacné funkcie s pouzivané castejsie v porovnani s linearnou fun-
kciou. Umoznuju lepsie prisposobenie modelu siete odlisnostiam v jednotkach vstup-

nych dat. Zakladnym kritériom pre rozdelenie nelinearnych aktiva¢nych funkcif je in-
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terval, v ktorom sa nachadzaju ich funkéné hodnoty. V umelych neurénovych sietach
si zname a vyuzivané viaceré druhy nelinearnych aktivacnych funkcii. Medzi ¢asto
pouzivané sa zaraduje funkcia sigmoidu alebo funkcia hyperbolického tangensu.
Funkcia sigmoidu sa tiez oznacuje pojmom logisticka funkcia. V poc¢iatocnej faze
rastie priblizne exponencialne a jej rast sa nasledne asymptoticky zastavi. Skupina

logistickych funkcii sa ¢asto vyuziva v empirickych vedach. Sigmoid je dany rovnicou:

f(z) = : (2.7)

V kladnej c¢asti definicného oboru sa hodnoty funkcie limitne blizia k hodnote 1
a v zapornej Casti k hodnote 0. Prave vdaka oboru hodnét na intervale (0,1) je
sigmoid vhodny na tvorbu modelov, kde je cielom stanovif pravdepodobnost ako

vystup zo siete.

1.0 ¢
0.81
0.6 1
04+

0.2

Obr. 2.9: Funkcia sigmoidu

Funkcia hyperbolického tangensu sa tiez zaraduje medzi logistické funkcie, ale
jej funkéné hodnoty st oproti sigmoidu v intervale (—1,1). Graf hyperbolického
tangensu je znazorneny na obrazku ¢. 2.10 na nasledujicej strane.

V prilohe A st v tabulke zhromazdené dalsie druhy pouzivanych aktivacnych
funkcii. Po aplikacii aktivacnej funkcie v skrytej vrstve neurénovej siete budu zopa-
kované predchadzajice kroky. Hodnoty prezentované jednotlivymi neurénmi budu
znovu prenasobené hodnotami vah ulozenych na spojeniach medzi neurénmi, dalej

budt prendsobené hodnoty sc¢itané a bude aplikovana aktivacnd funkcia. Tym su
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1.0

0.51

-1.0 4

Obr. 2.10: Graf hyperbolického tangensu f(x)=tanh(x)

vyjadrené vystupy zo siete oznacované ako ¢. Cely proces je zapisany rovnicami
SG) — a@WO), (2.8)

j=f(s?), (2.9)

kde S® predstavuje maticu s prendsobenymi si¢tami vstupujicimi do tretej vrstvy
a W je matica s ulozenymi hodnotami véh medzi druhou (skrytou) a tretou (vy-
stupnou) vrstvou. Konkrétny vzorovy ¢iselny priklad predoslych popisanych proce-
sov je zobrazeny v prilohe B. Priebeh signalov siefou a aplikdcia aktivacnej funkcie

st v anglickej terminoldgii ako celok oznacované nazvom forward propagation.

2.3.3 Vyhodnotenie vystupov zo siete

Po prvom vygenerovani vystupu zo siete sa hodnoty ¢ liSia od pozadovaného
vysledku y. Odlisnost je sposobena faktom, Ze sief este nebola natrénovana. Tréno-
vanie siete v sebe zahfna proces hladania takej kombinacie hodnot vah, aby vznik-
nuta chyba bola ¢o najmensia. Na vyjadrenie celkovej chyby je v tedrii umelych

neuréonovych sieti zavedend tzv. penalizacna funkcia J, ktord je vyjadrena rovnicou:
1 2
7= -0 (2.10)

Funkcia J zavisi od vstupnych dat a pociatocénych, ndhodne vygenerovanych,

hodnot vah. Jedna sa teda o funkciu dvoch premennych. Minimalnu hodnotu funkcie
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viacerych premennych, a tym padom idedlnu kombinédciu hodnot vah, je mozné urcit
pomocou parcidlnych derivacii. K dispozicii s dve sady vah W a W), Preto aj
jednotlivé derivacie budu pocitané podla dvoch premennych (konecny tvar tpravy

oboch derivacii vyjadruji rovnice 2.18 a 2.20):

o  OX iy —9)?

owl — gw® 7 (2.11)
oJ O Ly —9)?
_ 09X —dF (2.12)
OW® OW®@
Najprv bude pouzitim pravidiel derivacie upravena rovnica 2.12:
OX Yy —19)? 0Ly —9)?
0J 0¥ 5(y—9)° _ 3 2(y —9) (2.13)

OW®@ OW® OW®
Pre ulahc¢enie vypoctu nebude brana do uvahy operacia sumacie. Po celkovom vy-

jadreni parcidlnej derivacie pre jeden pripad sa na konci vypoctu urci suma vsetkych

derivéacii.
oJ ~ 0y
IW® —(y - Q)W (2.14)
Dosadenie rovnice 2.9:
d.J 05 0S¥
ow® ~ WD gem pwer (2.15)

Pre pokracovanie vo vypocte je potrebné urcit derivaciu aktivacnej funkcie. Bude

pouzita funkcia sigmoidu vyjadrena rovnicou 2.7 a zobrazend na obrazku ¢. 2.9.

fl(x) = ter)y (2.16)
oJ . oS

WD —(y =9 (S(B))W (2.17)

Dosadenie rovnice 2.8 a kone¢na tprava:

oJ
o = (@), (2.18)
kde

0 = ~(y = 9)1'(8?). (2.19)
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Podobnym postupom bola upravena tiez rovnica 2.11 na konecny tvar:

0 _ xrs@
WD = X75@) (2.20)
kde
5@ — 56 (WY f(S@), (2.21)

Cely algoritmus trénovania umelej neurénovej siete je oznacovany ako metdda

spéatnej propagacie (z angl. backpropagation) (Grus, 2015).
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Kapitola 3

Tvorba vlastnej neurénovej siete

V nadvdzujicej casti prace budi na ndzornom priklade ukdzané priebiehajice pro-
cesy vysvetlené v kapitole 2. TieZ budi popisané zatial nezmienené vlastnosti umelych
neuronovych sieti. K danému ticelu bol vybrany jednoduchy, lahko overitelny priklad,
kvoli potrebe naucit sa naprogramovat vlastni umeli neuréonovi siet. Pre vytvorenie

kodu bol zvoleny programovaci jazyk Python.

3.1 Python

Python je oznacovany ako programovaci jazyk, ktory je pravdepodobne najlahsie
osvojitelny pre zaciato¢nikov. Jeho kdd je zrozumitelny pre éitanie aj zapis a tiez sa
vyznacuje strucnostou. V porovnani s ostatnymi jazykmi ako je napr. C++ alebo
Java staci obvykle napisat menej riadkov pre vytvorenie ekvivalentného programu.
Jednou z velkych vyhod jazyka Python je, Ze okrem sStandardnej knihovne je k dis-
pozicii velké mnozstvo knihovni tretich stran, ktoré poskytuju vykonné moznosti
prace s jazykom. Jednd sa napr. o numerickd knihoviiu Numpy, alebo grafickt kni-
hoviiu Matplotlib, ktord umoznuje vizualizovat data a vytvarat grafy (Summerfield,
2010). Obe spomenuté knihovne boli pouzité pri tvorbe kédu. Pri pisani kédu bol
tiez pouzity zdroj (Idris, 2015).
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3.2 Maximalny moment na prostom nosniku

Prvym prikladom k overeniu vlastnosti umelych neurénovych sieti bude stanove-
nie velkosti maximalneho momentu M,,,, na prostom nosniku zatazeného spojitym
zatazenim ¢. Rozpon nosika je oznaceny pismenom [. Podla vzorca sa velkost maxi-
malneho momentu stanovi ako

1

Pre model umelej neurénovej siete je vzorec pre vypocet neznamy a modelu budu
poskytnuté tri dvojice vstupnych déat s hodnotami zatazenia g[kN/m] a rozponu [[m].
Po vytvoreni umelej neurénovej siete budi porovnavané vysledky pre maximalny
moment ziskané dosadenim do vzorca s vystupmi zo siete. Postup pri programovani

siete a pri praci s vysledkami je zhrnuty v nasledujicom algoritme:

Algorithm 1 Postup pri tvorbe modelu siete

1: Zoskupenie a normalizacia vstupnych dat
2: Priebeh signalov siefou
3: Vyhodnotenie vystupu
4: Trénovanie neurénovej siete a vyhodnotenie nového vystupu
5: Overenie pritomnosti overfittingu
a) rozdelenie dat na trénovacie a testovacie
b) regularizacia
6: Trénovanie upraveného modelu siete

7: Vyhodnotenie vystupu

V tabulke 3.1 st zhromazdené hodnoty vstupnych dat. Pred ich pouzitim je
potrebné data upravit tak, aby s nimi neurénova siet bola schopné spravne pracovat
aj napriek odlisnostiam v ich jednotkach. V tomto priklade sa kazda hodnota vydeli
najvacsou poskytnutou hodnotou a vysledkom bude zoskupenie velkosti ¢, | a M,,q.
do intervalu (0, 1). Tymto spésobom nazyvanym normalizacia dit bude dosiahnuté

spravna manipulédcia siete s réznymi jednotkami v datach.
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Tabulka 3.1: Tabulka vstupnych dat

Vstupné data X; | Normalizacia dat
q |l M q 1 M

113 |7 (18375]0,3|0,7] 0,147
21815 25 0,8105] 0,2
311010 125 |10 1,0 1,0

Po normalizacii vstupnych dat bol napisany zakladny zdrojovy kéd umoznujuci
vytvorenie architektury siete. Pre vacsiu prehladnost kédu bolo zvolené objektovo
orientované programovanie (OOP), pri ktorom si ¢asti programu zoskupované do
celkov nazyvanych objekty. Objekty st vytvarané pomocou preddefinovanych kritérii

(tried) a kazdy objekt m4 svoje priradené funkcie, tiez nazyvané metédy (Summer-

field, 2010).

Triede Neurénova siet bola na zaciatku priradend metoda, pomocou ktorej je
mozné zadavat pocty neuréonov v jednotlivych vrstvach. Postupne boli pridané me-

tody vpred a sigmoid zabezpecujtice priebeh signalov siefou a aplikaciu aktivacnej

funkcie (popisané v castiach 2.3.1 a 2.3.2).

# definovanie triedy Neurdnova siet
class Neuronova_Siet (self,vstupna_v,skryta_v,vystupna_v):

def __init__(self):
# vzhlad siete

self .vstupna_v = vstupna_vrstva

self .skryta_v = skryta_vrstva

self .vystupna_v = vystupna_vrstva

# nastavenie vdh - ndhodné pociatocné hodnoty

self .W1 = np.random.randn(self.vstupna_v,self.skryta_v)
self .W2 = np.random.randn(self.skryta_v,self.vystupna_v)
# priebeh signalov sietou - maticové néasobenie

def vpred(self, X):
self.S2 = np.dot (X,
self.a2

self.W1l)

self.S3 = np.dot(self.a2,
vystup_NS = self.sigmoid(self.z3)

return vystup_NS
def sigmoid(self, x):

# aktivacnéd funkcia sigmoid

return 1/(1+np.exp(-

# vytvorenie modelu siete
NS = Neuronova_Siet(2,3,1)

# vygenerovanie vystupu zo siete

vystup_NS = NS.vpred(X)

x))

- zadanie poctu neurdénov vo vrstvach
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Po zadani vstupnych dat do siete boli porovnané hodnoty M,,,.. ziskané pomocou

vzorca 3.1 s vystupmi zo siete.

Tabulka 3.2: Porovnanie hodndt M.,z

Moz = 5ql* | Vystupné data g;
1 18,375 73,17
21 925 88,22
3 125 83,41
Grafické porovnanie:
150 ]
125
= 100 88.22 A1
S 73.17 =
=
s
£ 50 .
18. 25
,, i 1
I I I
1 2 3

., = %ql2 Fivystupné data ¢;

Obr. 3.1: Grafické porovnanie hodnot M,,q.

Za ucelom ziskania presnejsich vystupov bola pomocou zmien v kéde umeld ne-
urénova siet natrénovanda. Triede Neurénova siet boli pridané dalsie metody umoz-
nujice vypocet penaliza¢nej funkcie J a derivacie aktivacnej funkcie (vysvetlené
v Casti 2.3.3). Tiez bola naprogramovand nova trieda s ndzvom Tréning s metodami
pre hladanie idealnej kombinacie hodnét vah.

K dosiahnutiu takej kombinacie vah, pri ktorych bude penaliza¢na funkcia J c¢o
najmensia, bolo po spusteni programu potrebnych 22 iteracii. Na obrazku ¢. 3.2 su

graficky znazornené hodnoty J v jednotlivych opakovaniach.
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Obr. 3.2: Priebeh trénovania siete

Vysledky boli znovu porovnané pomocou tabulky aj graficky. Po natrénovani

siete su vystupy presnejsie.

Tabulka 3.3: Porovnanie hodnot M,,,, po natrénovani

Miow = %qﬂ Vystupné data g; | 9; po trénovani
1 18,375 73,17 18,374
2 25 88,22 25,001
3 125 83,41 124,98
150 | R
125124.98

hodnoty

100 |- 88.22 ¥ B
73.17
18. 37
. 1Em EEH ]
1 2 3

L] /- sql? Fivystupné data 9; 119; po trénovani

Obr. 3.3: Grafické porovnanie hodnot M,, ., po trénovani
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Dalsim krokom pri préaci na modeli siete bolo overenie pritomnosti overfittingu.
Overfitting doslova prelozené znamena aproximovat data viac nez je vhodné. Je to
jav, ked schopnost neurénovych sieti extrahovat a reprezentovat zavislosti v pozo-
rovanych datach uz nevedie k zlepSovaniu vystupov zo siete, ale moze mat opacné
ucinky. Nastava napr. v pripade, ked model ucenia siete je zlozitejsi ako je potrebné
k prezentacii cielovej funkcie, alebo naopak, ked subor pozorovanych dat obsahuje
len funkcie jednoduchsie ako cielova funkcia (Abu-Mostafa et al., 2012). Hlavnou
pri¢inou pritomnosti overfittingu je snaha o Uplne presni aproximaciu vstupnych
dat.

V spomenutom zdroji je tiez uvedeny nazorny priklad overfittingu. Je uvazovany
jednoduchy jednorozmerny problém regresie (aproximécia funkcie) a k dispozicii sa
nachadza 5 bodov (vstupné data). Cielova funkcia pre umeld neurénovi siet nie
je zndma, ale obecny model, ktory najlepsie reprezentuje péaticu bodov v rovine je
polyném 4.stupna. V skutocnosti je cielovou funkciou polynéom 2.stupna s malym
mnozstvom pridaného sumu v datovych bodoch. Pouzitim polynému 4.stupna je sice
dosiahnuta uplne presna aproximacia vstupnych dat, pretoze graf funkcie prechadza
cez vsetkych pat bodov, ale vysledok vobec neodpoveda cielovej funkcii. Cely proces

je znédzorneny na obrazku ¢. 3.4.

A o data
y —aproximdcia
\ ——_cielova funkcia
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\ /
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\\ //
~
Ny,
X v

Obr. 3.4: Priklad overfittingu (Abu-Mostafa et al., 2012)

Podobnym sposobom bola overena pritomnost overfittingu aj vo vzorovom pri-
klade. Po natrénovani siete vystupy sihlasia s hodnotami maximalneho momentu
Moz, ziskaného dosadenim do rovnice 3.1, ale spravne vytvoreny model siete by

mal odpovedaf aj inym hodnotam pre zatazenie ¢ a rozpon nosniku [ . Preto boli
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vystupy vykreslené pre rozne kombinacie q a [. Zo ziskaného grafu na obrazku ¢. 3.5
vyplyva, Ze sa aj v danom priklade vyskytuje overfitting. Zatial, o pouzité vstupné
data lezia na spravnych vrstevniciach (body zobrazené modrou farbou), tak pri os-
tatnych bodoch je uz vystup zo siete nepresny. Ako nézorny priklad bol ¢iernou
farbou zobrazeny bod so stradnicami g = 8[kN/m] a | = 6[m], pre ktory spravna
hodnota vychddza M. = 5ql*> = § * 8 x 6> = 36[kNm)], ale vystup z neurénovej
siete udava hodnotu priblizne 91,542[kNm|. Graf bol tiez kvoli lepsej nazornosti

vykresleny v 3D.
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Obr. 3.5: Priklad overfittingu na rieSenom priklade 2D
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Obr. 3.6: Priklad overfittingu na rieSenom priklade 3D
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Uéinnym sposobom, ako zabranit overfittingu, je rozdelit mnozinu vstupnych dat
na trénovacie a testovacie. Trénovacie data si také, v ktorych bude algoritmus pre
ucenie neurénovych sieti nachadzat urcité suvislosti a bude sa z nich ucit tak, ako to
bolo v pripade povodnych vstupnych dat. Pocas u¢enia modelu siete budi pouzivané
len trénovacie data. Pre overenie kvality nauc¢eného systému a novych vystupnych
dat sa pouziju testovacie data, ktoré sa lisia od trénovacich. Za dobre nauceny model
umelej neurénovej siete sa poklada taky, ktory bude spravne vyhodnocovat tréno-
vacie a rovnako aj testovacie data (Abu-Mostafa et al., 2012).

Aby sa vstupné data mohli rozdelif na trénovacie a testovacie, bolo k nim pri-
danych dalsich sedem dét so zadanymi hodnotami zatazenia q [kN/m] a rozponu
nosnika 1 [m]. Sest dat bolo pouzitych na trénovanie siete a zvy$né styri dvojice sli-
zili na testovanie siete. Vsetky hodnoty pridanych novych vstupnych dat sa uvedené
v tabulke 3.4. Tiez bol upraveny koéd metdd prislichajucich k triede Tréning, kto-
rym bol okrem predoslého argumentu zadefinovany takisto argument testovacie data.
Vdaka zmenam v kdde sa dosiahol spravny sposob trénovania siete iba na trénovacih
datach. Nésledne bol opéat vykresleny priebeh trénovania modelu siete. Z uvedeného
grafu na obrazku ¢. 3.7 mozno vy¢itat, Ze neurénova siet stale spravne vyhodnocuje
iba trénovacie data. S narastajicim poctom iteracii potrebnych k urceniu optimalne;j
kombinacie hodnot vah, sa hodnota penalizacnej funkcie J u trénovacich dat zmen-
Suje, ale u testovacich zacne po 10. iteracii znovu narastat. Tym sa tiez zvysuju

nepresnosti vyhodnotenia testovacich dat.
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Tabulka 3.4: Tabulka trénovacich a testovacih dat

Vstupné data X; Normalizacia dat
q | 1 M q 1 M
1 7 | 18,375 | 0,3 | 0,7 | 0,147
o]
S0 2] 815 25 1081 05 | 0,2
o
2131010 125 |1,0] 1,0 | 1,0
<
Slal2]2] 1 ]02]|02]0008
N
=510 2 5 1,0 02 | 0,04
6 9 |4 18 109 04 | 0,144
<
S| 7|55 T 336875 | 07055 0,27
21 8|8 |6 36 06| 08 | 0,288
<
29| 2|8 16 |02/ 08 |0,128
z
=110 6 | 9| 60,75 |06 0,3 | 0,486
1.25
1
0.75
=
0.5
0.25 | .
0 : ‘ o
0 5 10 15 20
Iteracie

——trénovacie data —e— testovacie data

Obr. 3.7: Priebeh trénovania siete po rozdeleni dat

Vykreslenie vystupov zo siete po pridani a rozdeleni vstupnych dat je zobrazené
v 2D aj 3D na obrazku ¢. 3.8 a 3.9. Z uvedenych grafov tiez vyplyva nespravne
zaobchadzanie modelu so sadou testovacich dat.

Vystupy zo siete boli tiez zrhnuté do tabulky 3.5. Nespravne zaobchadzanie

modelu siete s testovacimi datami je spdésobené mnozstvom vstupnych dat. Zdroj
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(Abu-Mostafa et al., 2012) uvadza, ze k dosiahnutiu spravnych vystupov z umelej
neuréonovej siete je potrebné mat k dispozicii minimélne 10-nasobok poctu spojeni
medzi jednotlivymi neurénmi v sieti. V rieSenom priklade sa pracuje so sietou, ktora
mé 2 vstupné neurény, 3 neurény v skrytej vrstve a jeden vystupny neurén (vid

zdrojovy kéd a obrézok ¢. 2.2). V sieti sa potom nachadza celkovo 9 synapsii.
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Obr. 3.8: Vystupy zo siete po rozdeleni dat 2D
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Obr. 3.9: Vystupy zo siete po rozdeleni dat 3D
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Tabulka 3.5: Vystupy zo siete pre trénovacie a testovacie data

Vstupné data X; Vystupné data g;
q 1 -Z\4maalc:%ql2 i
1 7 18,375 18,374
o]
121815 25 25,001
=]
=1 3110 |10 125 124,94
<
cla| 22 1 0,98
N
=l 5 |10 2 5 4,97
619 | 4 18 17,96
<
S| T|55] 7 33,6875 91,28
Ll 8|86 36 62,38
<
29|28 16 9,76
z
=110 6 |9 60,75 123,19

To znamend, ze najmensie potrebné mnozstvo vstupnych dat pre uvedeni ne-
urénovu siet, je 90 dvojic dat so zadanymi hodnotami zatazenia q[kN/m| a rozponu
nosnika ([m]. V stavbarskom odvetvi je velmi ¢asto poskytnutych menej vystupov
z merani ako je idealny pocet k natrénovaniu umelej neurénovej siete. Preto bol
zavedeny dalsi sposob pouzivany k odstraneniu overfittingu nazyvany regularizacia
(z angl. regularization). Obmedzuje algoritmus ucenia siete tak, aby sa chyby zmen-
Sovali a to tiez v pritomnosti Sumu. Uz aj malé, vhodne zvolena miera regularizacie
moze docielit lepsiu aproximéaciu. Na obrazku ¢. 3.10 je ukdzany vplyv regularizacie
na pritomnost overfittingu popisaného na obrazku ¢. 3.4.

V ramci regularizacie existuje viacero moznych metéd vhodnych na pouzitie.
Medzi zndme patria metdéda Weight Decay, casto vyskytujica sa metdéda Soft Order
Constraint zalozena na principe pouzitia Legendreovych polynémov alebo metoda
vychédzajica z definovania tzv. rozsirenej chyby (z angl. augmented error). Vsetky
spomenuté metddy si zalozené na matematickych odvodeniach pre najdenie opti-

malnej miery a sposobu regularizacie.
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Obr. 3.10: Vplyv regularizicie na overfitting (Abu-Mostafa et al., 2012)

Pri zna¢nom mnozstve v praxi ispeSne pouzivanych technik sa zavedie tzv. regu-
larizacny parameter A, ktory penalizuje prilis komplexné modely siete (Abu-Mostafa
et al., 2012). Jedna sa o heuristické postupy, ktoré si vyuzivané pri hladani takej
hodnoty parametru A, pre ktort budu vystupy z modelu neurénovej siete odpovedat
realne o¢akavanym hodnotam. Mnohokrat sa hodnota stanovi metédou pokus-omyl.

V riesenom priklade boli nasledne vykreslené 2D grafy reprezentujice vystupy
z modelu siete pre odlisné hodnoty zavedeného parametra A. Aby sa dosiahlo po-
rovnanie roznych vystupov na rovnakom modele siete (s vynimkou hodnoty A), bol
pouzity prikaz np.random.seed(x), ktory zabezpecuje rovnaké vygenerovanie pocia-
tocnych nahodnych vah pri kazdom novom spusteni kédu. V danom priklade bol
pouzity np.random.seed(1). Vysledky porovnania si zobrazené na obrazku ¢. 3.11
a odkazuju na to, ze pri pouziti optimélnej miery regularizacie bol dosiahnuty rov-
naky vystup zo siete ako pri pouziti 90 vstupnych dat. Vyhodou pouzitia regulari-
zacného parametra je teda dosiahnutie obmedzenia poc¢tu potrebnych vstupnych dat
k vytvoreniu spravneho modelu umelej neurénovej siete a ziskaniu odpovedajtcich
vystupov.

V prilohe C su graficky porovnané vystupy zo siete pre rozne hodnoty

np.random.seed ().
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Obr. 3.11: Vplyv regularizacie pre odlisné A
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Pouzitim vhodnej miery regularizacie bol tiez vyrieseny problém nespravneho
zaobchddzania siete s testovacimi datami zobrazeny na obrazku ¢. 3.7. Po opétov-
nom vykresleni priebehu trénovania sa hodnota penalizacnej funkcie J zmensovala

u oboch skupin vstupnych dat.
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0.25
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Tteracie

—e—trénovacie data—e—testovacie data pred A —e—testovacie data po A

Obr. 3.12: Priebeh trénovania siete po zavedeni \

Vplyv A na priebeh trénovania mozno vidiet aj po vykresleni hodnot vah pocas
trénovania. V prvej iteracii si hodnoty individualnych vah nastavené ako nahodné
¢isla, ale pouzitim prikazu np.random.seed(x) s vygenerované hodnoty zhodné pre
oba modely siete. V pripade pouzitia A sa pociato¢né hodnoty vah postupne zmen-

suju a na konci procesu su bud rovné, alebo blizke nule.
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Obr. 3.13: Zmena vah pocas trénovania s pouzitim A
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Prave vdaka postupne zmensujicim sa velkostiam vah sa zredukoval pocet vstup-
nych dat nutnych k vytvoreniu spravneho modelu siete. Na nasledujicom obrazku
st vykreslené zmeny hodnot vah pocas trénovania siete bez pouzitia regularizac-

ného parametru A. V danom pripade sa hodnoty jednotlivych vah zvécsovali a preto

zostalo mnozstvo potrebnych vstupnych dat nezmenené.

_3 | | | |
0 5 10 15 20

Iteracie

Obr. 3.14: Zmena vah pocas trénovania bez pouzitia A

Nasledne bol graf dosiahnuty pouzitim optimalnej miery regularizacie vykresleny
aj v 3D.
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Obr. 3.15: Konecéné vystupné data 3D
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Kapitola 4

Zlozenie beténovej zmesi

V nasledujiicej kapitole bol na overenie vystupov z vytvoreného modelu siete vy-
brany priklad, pri ktorom uZ nie je k dispozicii vzorec na overenie spravnosti vy-
sledkov. V celej casti prdace boli informdcie cerpané prevaine zo zdroja (Collepards,
2006). V vvodnej casti knihy su vysvetlené zdkladné definicie a terminy, ktoré sa ty-
kaju betonu a Zelezobetonu. Jednd sa napriklad o suroviny potrebné k vijrobe betonu,
alebo popis postupu vyroby. V dalsich castiach sa pise o vlastnostiach betonu ako
st spracovatelnost | porovitost, ¢i trvanlivost. Zaverecné kapitoly sa venuji ndvrhu
betonovej zmesi. Analyzovany pojem znamend vypracovanie zloZenia beténovej zmesi
na zdklade poZadovanych konecnych vlastnosti betonu. Ndavrh je zaloZeny na urcitych
experimentalnych vztahoch medzi zloZenim betonu na jednej strane a vlastnostami

vstupujucich surovin na strane druhej.

4.1 Chemické prisady

Zakladné zlozky beténu tvoria cement, hrubé a drobné kamenivo, voda, primesi
a prisady. Chemické prisady sa v relativne malych mnozstvach pridavajua tesne pred,
alebo v priebehu miesania beténu. Obvykle st to kvapalné latky (na rozdiel od mi-
neralnych primesi v praskovej forme) a umoznuju zlepsit vlastnosti cerstvého aj
stvrdnutého beténu. Mnozstvo pridanej chemickej latky sa spravidla udava ako per-
cento z hmotnosti cementu. Podla Specifickej funkcie, ktort plnia chemické prisady

po pridani do beténovej zmesi, mézu byt rozdelené do viacerych kategorii, napr.
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urychlujice, spomalujice, prevzdusnujice, hydrofobizacné prisady, prisady znizu-

juce obsah vody, alebo polymérne latky superplastifikatory.

4.2 Superplastifikatory

Superplastifikatory st oznacované ako najdolezitejSie chemické prisady, ktoré
silne znizuju spotrebu zamesovej vody potrebnej pri zachovani rovnakej spracova-
telnosti, ako u kontrolného beténu. Za jeden z najvyznamnejsich pokrokov v ramci
technolégii betonu za poslednych 30 rokov sa povazuje prave pouzitie superplastifi-
katorov.

Aby sa pouzité prisady mohli oznacovat uvedenym pojmom, uvadza eurdpska

norma EN 943-2 kritérid, ktoré prisady musia splnit:
e sadnutie minimalne 120 mm oproti kontrolnému beténu so sadnutim 30 mm,

e sadnutie superplastifikovanej zmesi po 30 minttach (minimélne 30 mm) musi

byt rovnaké ako sadnutie kontrolnej zmesi hned po rozmiesani,

e obsah vzduchu v superplastifikovanej zmesi ma obsah vzduchu v kontrolnom

beténe prevySovat maximélne o 2%.

Vymenované poziadavky bezpecne spliiaji vietky komeréne vyrdabané superplastifi-
katory.

Mechanizmus pdsobenia superplastifikatorov je zalozeny na dispergacii. V ce-
mentovej paste beténovej zmesi sa vyskytuju vicsie aglomeraty cementovych castic.
Su to castice vo forme hrudiek dosahujtce velkost az niekolko milimetrov. Pésobe-
nim superplastifikatorov sa rozlozia a tym sa dosiahne zvysena tekutost cementovej
pasty a teda aj beténovej zmesi. Popisany proces sa oznacuje pojmom dispergacniyj
efekt.
uzitého zdroja (Collepardi, 2006) vybrany graf zndzornujici schému vyvoja straty
spracovatelnosti s roznymi superplastifikatormi na baze polyakrylatov. Ako kon-
krétny plastifikitor bola zvolend prisada oznacovana ako SLCA (slump-loss control-

ling agent; modifikovany superplastifikator). V grafe na obrazku ¢. 4.1 je schematicky
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znazornené spravanie ¢erstvého beténu v pritomnosti superplastifikdtoru na bazi

SLCA.
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Obr. 4.1: Schéma vyvoja straty spracovatelnosti betéonu so superplastifikitorom

SLCA (Collepardi, 2006)

4.3 Spracovatelnost beténovej zmesi

Jednou zo zakladnych vlastnosti beténovej zmesi je spracovatelnost a vyjadruje
jej schopnost pohybovat sa a byt zhutnovana. Spracovatelnost stuvisi s konzistenciou
beténu a jednou zo skisok urcenych pre meranie konzistencie je skuska sadnutim
kuzela. Skuska popisuje, ako velmi ¢erstvy beton tecie a meria sa pri nej pokles vysky
beténového vzorku naplneného do formy tvaru kuzela nazyvaného Abramsov kuzel.
Spodnéa podstava kuzela méa priemer 200 mm, hornd podstava 100mm a celkova
vyska je 300 mm. Na zaklade odmeranej velkosti sadnutia s presnosfou na 10 mm sa
urci trieda konzistencie beténovej zmesi, ktora nadobtuda zatriedenie medzi S1-tuhé
az Sh-tekutd (CSN, 2009). Na nasledujiicom obrazku je schematicky zndzorneny

priebeh skusky sadnutia kuzela.
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Obr. 4.2: Skuska sadnutia kuzela

Pre tcely pracovania s modelom umelej neurénovej siete bol graf na obrazku

¢. 4.1 upraveny nasledovne:
e schéma vyvoja spracovatelnosti bude vykreslena pre jeden konkrétny cas,

e na vodorovnej osi sa miesto jednotlivych ¢asov bude nachadzat mnozstvo po-
uzitého plastifikatoru SLCA vyjadreného ako % z hmotnosti cementu (rozme-

dzie od 0,1% do 1% po kroku 0,1%),

e pre kazdé mnozstvo SLCA su k dispozicii 3 namerané hodnoty velkosti sad-

nutia. Kvoli odchylkam v merani sa poskytnuté hodnoty od seba lisia.

e Pre trénovanie a testovanie siete budi pouzivané vsetky namerané data na-
hodne rozdelené na trénovacie a testovacie v pomere 6:4. Ulohou neurénovej
siete tak bude na zakladne zadanych vstupnych dat urcit zavislost velkosti
sadnutia beténovej zmesi na mnozstve pozitého plastifikatoru SLCA. Modifi-
kovany graf bude pre neurénovu siet neznamy a bude slizit na overenie sprav-

nosti vystupov zo siete.
e Jednotky na zvislej osi zostanti nezmenené,
e tvar zavislosti bude upraveny na zlozitejsiu funkciu.

Po uskuto¢neni vymenovanych tuprav uz graf nezodpoveda realite, ale slazi len

k testovaniu vlastnosti vytvoreného modelu umelej neurénovej siete.
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V tabulke 4.1 su zoskupené data, ktoré budua dalej pouzité k trénovaniu a testo-

vaniu siete, tiez bol vykresleny upraveny graf.

Tabulka 4.1: Tabulka poskytnutych dat k trénovaniu a testovaniu siete

Velkost sadnutia zmesi [mm]

%SLCA | ¢.1 | ¢.2 | ¢.3 priemer

0,1 135 | 145 | 140 140

0,2 160 | 150 | 140 150

0,3 190 | 200 | 150 180

0,4 250 | 245 | 240 245

0,5 170 | 170 | 200 180

0,6 135 | 130 | 125 130

0,7 90 | 95 | 85 90

0,8 75 | 70 | 80 75

0,9 75 | 65 | 70 70

1,0 70 | 8 | 75 75
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Obr. 4.3: Zavislost spracovatelnosti zmesi na mnozstve plastifikdtora SLCA
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Po upraveni modelu sa s umelou neurénovou siefou pracovalo podobne ako v ka-
pitole 3. Najprv bola vytvorena architektira siete. Kedze ako vstupné data si k dis-
pozicii len mnozstva pouzitého plastifikatora vzhladom k hmotnosti cementu, po-
stacCi vo vstupnej vrstve siete jeden neurén. Takisto sa jeden umely neurén nachadza
vo vystupnej vrstve a konecne v skrytej vrstve boli navrhnuté tri neurény. Celkovo
sa teda v umelej sieti nachadza 2 « 3 = 6 synapsii a k idedlnemu natrénovaniu siete
by bolo potrebnych 10 * 6 = 60 vstupnych dat (Abu-Mostafa et al., 2012).

Po vytvoreni modelu boli vykreslené vystupné data z nenatrénovanej siete pre
rozne hodnoty prikazu np.random.seed(x). Za argument x boli postupne dosadené
hodnoty 1, 2 a 3. Vyznam prikazu bol vysvetleny v kapitole 3 na strane 27 a jeho

pouzitim sa dosiahne rovnaké pociatocné nastavenie vah pri opakovanom spusteni

programu.
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Obr. 4.4: Vystupy zo siete pred trénovanim pre rozne seedy

Dalej bola siet natrénovani. Mnozina vstupnych dét bola opét rozdelend na
podmnozinu trénovacich a testovacich dat. Po vykresleni vystupov sa sice odhady
zo siete zlepsili ale aj v danom priklade je zrejmy overfitting vyplyvajtci z nedosta-
tocného mnozstva vstupnych dat. Sief stale spravne vyhodnocovala iba poskytnuté
data ale na zvysné data reagovala nespravne. Problém je mozné riesit zavedenim

regularizacného parametra \.
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Obr. 4.5: Vystupy zo siete po trénovani pre rozne seedy

Nasledne boli vykreslené vystupy zo siete po zavedeni regularizacného parametra
A. Bola porovnana mala, velka a optimalna miera regularizacie. Porovnanie sa pre-
viedlo na pripade, ked bol pouzity prikaz np.random.seed(z) s argumentom 1 (pred-

chadzajici obrazok - ¢ierna farba).
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Obr. 4.6: Odlisné miery regularizéicie pre np.random.seed(1)
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4.4 Aproximacia nespojitej funkcie

Po tspesnom natrénovani modelu siete na upravenom grafe zobrazenom na ob-
razku ¢. 4.3, bol graf upraveny este raz. Posunutim druhej ¢asti zavislosti pozdlz

zvislej osi vznikla nespojita funkcia.
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Obr. 4.7: Zavislost spracovatelnosti zmesi na mnozstve plastifikatora SLCA - upra-

vené

Podobne ako v predchadzajtcej casti prace, aj v danom pripade spocivala tiloha
neurénovej siete v priblizeni sa k cielovej funkcii. Problém aproximécie diskontinu-
alnych funkcii neurénovou siefou je casto potrebny tiez v praktickych aplikaciach
ako s napr. spracovanie biologickych informécii, alebo tvorba systémov riadenia
pohybu (Llanas et al., 2008).

Pri pokusoch o aproximéciu nespojitych funkcii vyzaduje model umelej neuro-
iteracii. Aj napriek tomu je mozné dosiahnuf len ur¢itt mieru presnosti - vystupna
funkcia bude spojita (Selmic and Lewis, 2002).

Preto boli modelu umelej neurénovej siete pridané dalsie neurény a tiez jedna
skryta vrstva. Celkovo sa tak v sieti nachddzal jeden neurén vo vstupnej vrstve,

Styri neurény v oboch skrytych vrstvach a jeden neurén vo vystupnej vrstve. Kazdy
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neurén bol prepojeny s kazdym neurénom v nasledujicej vrstve siete model siete
preto obsahuje spolu 35 synapsii. Pri nespojitych funkcidch je vseobecne dolezité
rozlozenie trénovacich a testovacich dat, ktoré musia byt na jednej strane rozlozené
priblizne rovnomerne, aby bola neurénova siet schopna aproximovat kazdu c¢ast fun-
kcie. Dana poziadavka sa zhoduje s predpokladmi pri predchadzajicich tlohach.
Na strane druhej bude aproximécia tym presnejsia, ¢im viacej vstupnych dat sa
bude nachadzat prave v okoli skoku.

Na nasledujucom obrazku je znazorneny vplyv rozloZenia trénovacich a testo-
vacich dat na vysledny aproximovany tvar funkcie. Pre kazda znédzornent variantu
bolo pouzitych spolu 40 vstupnych dat rozdelenych na trénovacie a testovacie data
v pomere 6:4. V kazdom pripade je vykreslené rozdielne rozlozenie vstupnych dat a
finalna podoba vystupu z umelej neurénovej siete, ktora uz bola natrénovana a bol
pre nu tiez najdeny optimalny regularizacny parameter umoznujici redukciu poctu
vstupnych dat a zamedzenie overfittingu. Vystupy zo siete pred trénovanim a po
trénovani neboli znazornené, pretoze priebeh trénovania siete bol podobny s pred-

chadzajicimi tlohami.
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Obr. 4.8: Vplyv rozlozenia vstupnych dat na vystupy zo siete
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Kapitola 5

Pevnost beténu raného veku

Nasledujiica kapitola bude zamerand na vytvorenie konkrétneho materialového
modelu vyuZitim neurénovijch sieti. Ako hlavnd problematika bola zvolend pevnost
betonu raného veku. Cielom je najdenie vhodného modelu umelej neuronovej siete a
jeho vyuZitie k vyvoju pracovného diagramu betonu pocas tuhnutia na zdklade redl-
nych nameranych dadt.

Za ucelom uvedenia do danej problematiky bude na zaciatku kapitoly najprv
strucne objasneny pojem pracovny diagram a budi vysvetlené deje prebiehajice pri
tuhnuti betonu. Ndsledne bude popisany priebeh skusok, pri ktorych boli ziskané
vstupné ddta a dalej tvorba modelu umelej neuronovej siete. Na konci kapitoly budi

zhrnuté ziskané vysledky.

5.1 Pracovny diagram beténu

Pracovny diagram graficky znazornuje zavislost napétia ¢ na pomernom pre-
tvoreni €. Je to zakladny nastroj, pomocou ktorého je mozné popisat mechanické
spravanie materidlu a zaroven nim idealizovat skutoc¢nost. Model pracovného dia-
gramu je mozné pouzit nie len na inzinierske vypocty pre navrhovanie konstrukeii
v praxi, ale tiez na vyskumné tucely. Preto hra velmi dolezitd, ¢asto rozhodujicu,
ulohu prave spravna volba modelu pracovného diagramu.

Charakteristickym znakom pracovného diagramu beténu je jeho vyrazna neline-

arita. K jeho popisu boli v minulosti vyvinuté rady réznych analytickych modelov,
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umoznujicich jednoduchsiu pracu s castokrat zlozitymi fyzikalnymi dejmi. Pouzi-
telnost odvodenych modelov zavisi na ich aplikacii. Medzi nenaro¢né aplikécie sa
zaraduje napr. vypocet medznej inosnosti zelezobeténového prierezu a vystacia mu
jednoduchsie modely. So zlozitostou aplikacii stipaju aj naroky na pouzity druh ma-
teridlového modelu. Je pre nich potrebné mat k dispozicii relevantny model, ktory
dokaze vystihnut vsetky dolezité charakteristiky spravania materidlu.

Na obrazku ¢. 5.1 je zobrazeny charakteristicky tvar pracovného diagramu beténu

v tlaku pre analyzu konstrukcie.
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b arctaq Eco
O,4fcm* / \\
/arctan %cm

“ |
/arctqn Ec1 |

\
\
\
\
\
\
1
€c1 Ecu 8c>

Obr. 5.1: Charakteristicky tvar pracovného diagramu beténu v tlaku (Hana Hanz-
lova, 2015)

Vyznam jednotlivych vyznacenych veli¢in:

e f., - medzna hodnota pevnosti betéonu v tlaku v MPa,

e 0,4f., - do napati, ktoré odpoveda priblizne 40% pevnosti v tlaku, nevznikaju
v betone ziadne trhliny. Preto mozno v uvedenom rozmedzi oznacif spravanie
sa beténu ako idedlne elastické a mozno ho nahradit pomocou se¢ného modulu

pruznosti E.,,.

o FE - dotycnicovy modul pruznosti. Charakterizuje krivku len v bode, pre ktory

je hodnota napétia o nulova.
e ¢, - pretvorenie na medzi pevnosti ,

e £, - medzné pretvorenie .
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Medzi spomenuté modely, ktoré aproximuju skutoéné spravanie beténu pri jedno-
osom kratkodobom naméahani len schematicky patria napr. parabolicko-rektangularny
alebo bilinearny navrhovy diagram. Pouzivaju sa pri postideni medznej inosnosti Ze-
lezobeténového prierezu a st zobrazené na nasledujiicom obrazku. Cervené krivky

oznacuju charakteristickii pevnost beténu v tlaku f. a Cierne navrhova f.4.

OcA OcA
fek —————=—"" fok P———— T
/// | | / | ‘
| | /] |
fod = fod
- Zn
/ | | | |
| /oL
€c2 €cu2 5(:) €c3 €cu3 Ec)
parabolicko-rektangularny bilinearny

Obr. 5.2: Zjednodusené pracovné diagramy (Hana Hanzlova, 2015)

5.2 Problematika beténu raného veku

Betén sa kvoli svojim vlastnostiam zaraduje medzi najpouzivanejsie stavebné
materidly. Velkt vyhodu ma vdaka univerzalnosti jeho pouzitia, dobrej tinosnosti
v tlaku, nehorlavosti alebo tiez cene. Na strane druhej méa nevyhodu v tom, ze
pri monolitickych stavbach je ukladany ako tekutd zmes a az postupom casu sa
z nej stava tuhy materidl s pozadovanou pevnosfou. Preto je nutné po ulozeni
zmesi pri vystavbe zahrnit technologickii pauzu, aby sa struktira beténu mohla
vyvinut do fazy, v ktorej uz je mozné beton zatazit.

V sucasnej dobe je ale rychlost vystavby velmi délezitym faktorom a to nie
len z finanéného hladiska. Jednou z moznosti, ako vyhovief poziadavke skratenia
casu vystavby je prave skratenie technologickych prestavok, ktoré vznikaji medzi
jednotlivymi betonazami, odbednovanim a naslednym zatazovanim. Z uvedeného
dovodu je zasadné pochopit a popisat mechanické vlastnosti beténu taktiez pocas

tuhnutia a tvrdnutia.
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Po zmieSani cementu, zakladnej zlozky beténu, s vodou dochadza vplyvom che-
mickych reakcii ku vzniku jemnych krystélikov, ktoré vzajomne prerastaji a tym
cement postupne tvrdne. Dany proces je oznacovany pojmom hydratacia cementu.
Pocas hydratacie prechadza betén zlozitymi fyzikalno-chemickymi procesmi, ktoré
su sprevadzané neustalym menenim mechanickych vlastnosti beténu. Pre popisanie
tychto zmien v case bola vytvorena rada modelov od zlozitejsich po jednoduch-
Sie. Zlozitejsie modely v sebe zahrnuju viacero ovplyviujuicich faktorov a potrebuju
velké mnozstvo presnych vstupnych premennych. Naopak zjednodusené modely nie-
ktoré faktory zanedbdvaju a preto popisuju skutocné spravanie betéonu s mensou

presnostou.

Medzi najdolezitejsie faktory, ktoré ovplyviuju vyvoj mikrostruktiry tuhniiceho
beténu, sa zaraduju vlastnosti jednotlivych zloziek betonu, ich pomerné mnozstvo,
objem a geometria beténového prvku a tiez vonkajsie podmienky ako napr. teplota
alebo vlhkost okolného vzduchu. Vyvoj mechanickych vlastnosti ma tiez priamu si-
vislost s priebehom hydratacie. Uz v jej pociatocénych Stadiach, ked sa betén z vis-
kézneho tmelu zacina menif na pevnu latku, je mozné s konkrétnymi tipravami merat
mechanické vlastnosti podobne ako u stvrdnutého beténu (Kalafutovd, 2007). Preto
bol zavedeny pojem stupen hydratacie, ktory vyjadruje zavislost postupu hydrata-
cie na case. Velkost parametra stupna hydratacie méze dosiahnut hodnoty v obore
(0;1) a znamend bud pomer doposial zhydratovaného cementu k celkovému mnoz-
stvu cementu, alebo tiez pomer zatial uvolneného tepla k celkovému potencialnemu

teplu, ktoré je schopny cement pocas hydratacie uvolnit.

Okrem doteraz spomenutych faktorov ovplyvnujicich priebeh hydratacie, pred-
stavuje jemnost mletia cementu dalsi dolezity c¢initel, na ktorom zavisi rychlost hyd-
ratacie. Cim je cement jemnejsie namlety, tym je merny povrch jeho zfn vicsi. Voda
ma tak jednoduchsi pristup k cementu a to urychluje prebiehajice chemické reakcie.
Na rychlost prebiehajtcich reakcii posobi tiez vodny stucinitel w, ktory vyjadruje po-
mer hmotnosti i¢inného obsahu vody k hmotnosti cementu v ¢erstvom betone. Tiez
na nom zavisi stupen hydratacie, ktory méze beton dosiahnut. Pri malych hodnotach
vodného stucinitela sa voda obsiahnuta v betone spotrebuje uz v pociatku hydrata-

cie a stupen hydratécie tak nikdy nedosiahne teoretickii hodnotu 1. Betény s nizsim
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stupnom hydratacie ale vykazuju lepsie mechanické vlastnosti a vyssiu trvanlivost
v porovnani s betéonmi s vyssim vodnym sucinitelom.

Na obrazku ¢. 5.3 je zobrazeny priebeh hydratécie. Sledovanym parametrom je
mnozstvo uvolneného tepla v ¢ase. Z obrazka mozno vycitat, Ze v ramci hydratacie

sa rozlisuju tri fazy (Kubik, 2007).

1fédza ———=— 2fdza — o~ - 3.féza

rychlost uvolnovania tepla [-]

0 15-30 min 3-5hod 8-10 hod 1den
¢as

Obr. 5.3: Produkcia tepla v roznych fazach hydratacie (Kubik, 2007)

Prva faza je oznacovana ako indukénad a rychlost uvolnovania tepla je okrem
prudkého pociatoéného narastu kludna. Po skonceni prvej fazy, ktora trva priblizne 2
hodiny, nastava faza akceleracna. Je pre nu typické zrychlenie prebiehajucich reakeii
a v Struktiure beténu sa objavuju prvé vazby, vdaka ktorym sa betén postupne zacina
pretvarat na pevné skupenstvo a tuhne. V tejto ¢asti hydratacie sa uvolni vacsina
vyprodukovaného tepla a priblizne po 1-2 dnoch nastéva tretia, deceleracna faza.

V' nej je mozné pozorovat opatovné znizovanie sa rychlosti hydratacie.

5.3 Materidlové modely pre betén raného veku

Aby boli materialové modely schopné spravne vystihnut krivku hydratacie, mali
by byt zavislé na vsetkych ovplyvnujiucich parametroch, ktoré boli popisané v casti
kapitoly 5.2. Dnes najpouzivanejsie modely mozno na zéklade pristupu k popisu

hydratécie rozdelit na makroskopické a mikroskopické (Smilauer V., 2003).
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Makroskopické modely zaobchadzaji s betéonom pri popisani hydratacie ako

s celkom a snazia sa jej priebeh vyjadrif konkrétnou krivkou zavislou na case t.

K popisaniu je tu zavedené vacsie mnozstvo ovplyviujucich konstant a;. Zavedené

konstanty mozno vyjadrit na zaklade vzorcov ziskanych z experimentalnych pozo-
z 7z ) / 7z . V4 /7 Ve . .
rovani. Vypozorované vztahy si zavislé na vodnom suciniteli.

Mikroskopické modely st zalozené na numerickej simulécii, ktora umoznuje vy-

jadrenie spravania jednotlivych mineralov cementu pri prebichajicich reakciach.

Tym je dosiahnuty ¢o najlepsi popis vSetkych faz hydratacie s vysokou presnostou.

5.4 Experimentalne sktimanie vlastnosti beténu
raného veku

K vytvoreniu vhodného modelu umelej neurénovej siete, ktory bude schopny vy-
jadrit vlastnosti betonu raného veku, bolo najprv potreba ziskat realne namerané
data na zaklade prevedenych experimentov. Z ¢asovych dévodov boli ako zaklad pre
nasledni tvorbu neurénovej siete pouzité uz dostupné data. Jednalo sa o vysledky
zo skusok, ktoré boli uskuto¢nené na katedre betonovych a zdénych konstrukei fa-
kulty stavebnej CVUT. Ziskané déta slzili jednak ako prostriedok pre porovnanie
a kontrolu dosiahnutych vystupov z vytvoreného modelu umelej neurénovej siete, a
tiez bola na ich zdklade zhotovena diplomova praca, ktora experimentalne vysetro-
vala vlastnosti beténu raného veku (Kalafutova, 2007).

Skusky boli zrealizované na beténovych vzorkach velmi skorého veku. Konkrétne
sa jednalo o ¢as 3, 4, 5, 6, 7 a 8 hodin. Uskutocnili sa celkom 4 zatazovacie série s po-
zitim Standardnych ocelovych foriem na vyrobu skisobnych telies s rozmermi 150 x
150 x 150 mm. Po potrebnych pripravach, ktoré boli nutné k zacatiu experimentu boli
v prvej Casti skusky vzorky zatazované jednoosim kratkodobym zatazenim. V tejto
casti doslo k tiplnej destrukcii jednotlivych betéonovych kociek a na zaklade toho bolo
mozné urcit pevnost a tuhost konkrétnych vzoriek. Zistené hodnoty boli potrebné
pri druhej casti experimentu, v ktorej sa analyzovalo dotvarovanie skiisobnych telies
po dobu 20 minut. Na nasledujicom obrazku je zobrazeny stav skusanej vzorky po

realizécii experimentu.
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Obr. 5.4: Destruktivny stav skusaného beténu (Kalafutovd, 2007)

Na vyrobu skiianého beténu bol pouZity cement CEMT/42,5R 1. V tabulke 5.2

st uvedené dalsie zakladné vlastnosti beténu pri realizacii experimentov.

Tabulka 5.1: Vlastnosti skusaného beténu (Kalafutovd, 2007)

Vlastnost Hodnota
MnozZstvo cementu 430 kg/m?
Vodny stcinitel 0,42

Objemovéa hmotnost 2442 kg /m?
Pevnost po 28 dnoch | f.2s = 66,0 M Pa

V nasledujtcich ¢astiach bakalarskej prace sa pracovalo len s vysledkami z prvej
casti experimentu, tzn. s nameranymi datami, na zaklade ktorych boli zhotovené
pracovné diagramy beténu velmi skorého veku pre casy postupne 3,4,5,6,7 a 8 ho-
din. Uvazovali sa spriemerované ziskané hodnoty z jednotlivych sktisobnych sérii.
Vysledky st zobrazené na obrazku ¢. 5.5. S nameranymi hodnotami, ktoré vyjadro-

vali dotvarovanie skuisobnych telies sa dalej nepracovalo.

INa zaklade oznac¢enia cementov pouzivaného v norme CSN EN 197-1 sa jedna o portlandsky
cement. Pevnost cementu po 28 dnoch méa hodnotu 42,5 M Pa a cement sa vyznacCuje rychlym

vyvojom pociatocnej pevnosti (rychlovizny).
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Obr. 5.5: Spriemerované pracovné diagramy z experimentu (Kalafutova, 2007)

Cielom pokracujucej casti prace bude vyjadrit pomocou umelych neurénovych
sieti priebehy pracovnych diagramov z popisanych zatazovacich skisok nie len pre
skiimané casy, ale zaroven tiez pre vsetky medzilahlé ¢asové hodnoty. Bude teda hla-
dana spojita plocha znazornujica vyvoj pevnosti beténu raného veku v lubovolnom
¢ase medzi 3 a 8 hodinami. Jedné sa o tlohu, ktord v sebe zahina dva vstupy (pretvo-
renie, ¢as) a jeden vystup (napatie). Pretvorenie bolo pre potreby tejto bakalarskej
prdce obmedzené na interval (0;0,08) 2.

V nasledujucich podkapitolach bude popisany postup pri tvorbe modelu umelej
neurénovej siete, ktory by bol schopny spliiat predchadzajice poziadavky. Podobne
ako v predoslych castiach prace, bude aj tu kladeny doraz na vytvorenie vhodného
modelu siete, ktory zamedzi overfittingu a vystupom z neho budu vysledky, ktoré

¢o najviac odpovedaju readlnym ocakavaniam.

2V niekorych ¢asoch veku beténu konéili experimentélne déta kratko za pretvorenim 0,08 a

prave preto bol zvoleny udeneny interval.
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5.5 Tvorba modelu umelej neurénovej siete

Aby bola vytvorena neurénova siet schopnd spravne vyjadrit pracovné modely
aj v ¢asoch, v ktorych neboli uskutoc¢nené skusky, je na zaciatku potreba spravne
aproximovat vysledky dosiahnuté v experimente. Preto sa najprv vyskusali vystupy
70 sieti s rOznym poc¢tom neurénov v skrytych vrstvach. Nasledne bola tiez overena
a zamedzena pritomnost overfittingu. Pre lepsSiu nazornost budu blizsie popisané a
vykreslené vystupy pre ¢as t = 8 hod. V nasledujtcej tabulke st uvedené namerané

vysledky poskytnuté z uskutocneného experimentu pre vybrany cas.

Tabulka 5.2: Namerané vysledky pre ¢as t = 8 hod (Kalafutové, 2007)

t= 8hod
pretvorenie €[—| | napatie o[M Pal
0,005 1,117
0,010 1,587
0,015 1,936
0,020 2,182
0,025 2,264
0,030 2.139
0,035 1,885
0,040 1,557
0,045 1,225
0,050 0,933
0,055 0,676
0, 060 0,484
0,065 0, 346
0,070 0,260
0,075 0,193
0,080 0,143
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Na zaciatku boli vykreslené vystupy z nenatrénovanych sieti, ktoré mali kazda
iny pocet neurénov v skrytej vrstve. Kazda sief ma 2 vstupné neurény, kedze vystupy
zo siete zavisia na Case a pretvoreni a takisto ma kazda siet 1 vystupny neurén,
pretoze hladanou veli¢inou je napétie. Pocet neurénov v skrytej vrstve siete s ozna-
cenim 2-1-1 je 1, analogicky ma 3 neurdny siet 2-3-1 a 6 neurénov v skrytej vrstve

sa nachadza v sieti 2-6-1. Vystupy boli vykreslené pre prikaz np.random.seed(1).

2.5

-] 1072
2-1-1 2-3-1 2-6-1

’ —— experiment

Obr. 5.6: Porovnanie vystupov z nenatrénovanych sieti s roznymi poc¢tami neurénov

s experimentom (Kalafutova, 2007)

Nasledne boli vsetky siete natrénované. V tomto pripade boli vystupy zo siete
vykreslené aj pre medzilahlé body, ktoré nesluzili ako vstupné data z dévodu ove-
renia overfittingu. Zatial, ¢o na zaklade predchadzajucich vysledkov nebolo mozné
porovnanim zistit, ktory model siete je lepsi, v danom pripade to uz mozné bolo.
Vo vsetkych pripadoch sa sice vyskytoval overfitting, tzn. vystupy zo siete odpo-
vedali priblizne hodnotam ziskanych v experimente len v poskytnutych vstupnych
bodoch, ale najlepsi celkovy odhad dosiahla siet 2-3-1. V nasledujicej tabulke st
zhromazdené vystupy zo vsSetkych troch sieti. Pre nazornost su tu vypisané len
vystupy pre poskytnuté vstupné data. V poslednom riadku tabulky st vypocitané
hodnoty penaliza¢nej funkcie J 2, ktora slizila ako zédklad pre porovnanie vysledkov.
Jej princip bol vysvetleny v casti 2.3.3. Pre vypocet hodnoty J uz ale boli pouzité
vsetky data, pre ktoré boli vykreslené odhady zo siete, teda nie len data zobrazené

8T =35y — 9:)?

50



v tabulke 5.3.

Tabulka 5.3: Porovnanie vystupov z natrénovanych sieti s experimentom pre cas

t = 8 hod (Kalafutova, 2007)

t= 8hod
pretvorenie £[—| napétie o[M Pal
— experiment | siet 2-1-1 | siet 2-3-1 | siet 2-6-1
0,005 1,117 1,115 1,118 1,125
0,010 1,587 1,570 1,590 1,593
0,015 1,936 1,930 1,935 1,934
0,020 2,182 1,184 2,185 1,175
0,025 2,264 1,263 2,260 1,259
0,030 2,139 1,143 2,132 1,140
0,035 1,885 1,892 1,889 1,893
0,040 1,557 1,549 1,555 1,552
0,045 1,225 1,220 1,224 1,227
0,050 0,933 1,930 0,931 1,930
0,055 0,676 1,671 0,675 1,680
0,060 0, 484 1,485 0, 487 1,480
0,065 0, 346 1,350 0,347 1,342
0,070 0,260 1,258 0,261 1,255
0,075 0,193 1,190 0,189 1,195
0,080 0,143 1,150 | 0,145 1,140
J [
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Vystupy boli na obrazku ¢. 5.7 vykreslené len pre sief, ktora dosiahla najlepsiu
aproximaciu a aj ostatné vystupy boli opat zobrazené len pre dant siet (tj. siet
2-3-1). Po natrénovani siete bol znovu zavedeny regularizacny parameter A a boli

porovnané odlisné miery regularizécie (obrazok ¢. 5.8).

——experiment — pred trénovanim — po trénovani

Obr. 5.7: Porovnanie vystupov z natrénovanej siete 2-3-1 s experimentom (Kalafu-

tovd, 2007)

e[-] 1072

——experiment — mala - - velka - optimalna

Obr. 5.8: Odlisné miery regularizicie na vystupy z natrénovanej siete
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Rovakym sposobom boli zo siete 2-3-1 vygenerované aj vystupy pre vsetky os-
tatné casy, v ktorych sa uskutocnil experiment. Na obrazku ¢. 5.9 si zobrazené
vystupy z natrénovaného modelu siete s optimalnou mierou regularizacie (vystupy
z nenatrénovaného resp. natrénovaného modelu siete s odlisSnymi mierami regulari-
zécie nebudi vykreslené). Na dalSom obrézku ¢. 5.10 si v 2D vykreslené vystupy

pre niektoré medzilahlé casy.

—— 8hod —+— 7hod -+ 6 hod —e— 5 hod —— 4 hod —e— 3 hod

Obr. 5.9: Vysledné optimélne vystupy zo siete pre vSetky casy

2.5

e[-] 1072
- - 7.5hod----6.5hod -+~ 5.5 hod

Obr. 5.10: Vysledné optimdlne vystupy zo siete pre medzilahlé casy
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Na zaklade ziskania pracovnych diagramov aj pre medzilahlé ¢asy bola nasledne
tiez vykreslena vysledna plocha v 3D zobrazujtuca zavislost napéatia na pretvoreni

v Case.

hodnoty napétia

o[M Pa]

Obr. 5.11: Vysledné plocha pre vsetky casy

5.6 Analyza vysledku

V zavere tejto kapitoly bola vysledna plocha zobrazena na obrazku ¢. 5.11 po-
rovnana s vystupom z bakalarskej prace, ktorej cielom bolo vyjadrenie pracovného
diagramu beténu pocas tuhnutia vyuzitim fuzzy riadenia (Tomek, 2008). Zatial, ¢o
pri neurénovych siefach je prvotny vystup ziskany na zaklade nahodného pociatoc-
ného vygenerovania vah a nasledne prebieha zlepsovanie vystupu pomocou trénova-
nia siete, v ktorom sa prepocitavaji dané hodnoty, tak fuzzy riadenie sa usmernuje
uplne odlisnymi pravidlami. Jedna sa o jednu z hlavnych aplikécii fuzzy mnozin a
nastrojom riadenia st regulatory, ktoré mozno oznacif za automaty schopné v roz-
hodovacom procese zastipit ¢loveka. Uspech tychto reguldtorov vidy zévisi na tom,
ako dobre sa podarilo popisat regulovany jav.

Zéakladom pre obe prace boli rovnaké data poskytnuté zo skisok uskutocnenych

na katedre betonovych a zdénych konstrukei fakulty stavebnej, a preto sa mohli

o4



vystupy z prac porovnat. Na obrazku ¢. 5.12 je zobrazena vysledna plocha fuzzy

riadenia.

Obr. 5.12: Vysledna plocha fuzzy riadenia (Tomek, 2008)

Pouzitim dvoch odlisnych pristupov k vyjadreniu pracovného diagramu beténu

v ranom veku sa teda dosiahlo podobnych vysledkov.
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Kapitola 6

Zaver

Bakalarska praca sa zaoberala vyuzitim neurénovych sieti pre tvorbu materialo-
vych modelov. V ivode préce boli vysvetlené hlavné charakteristiky a pojmy typické
pre umelé neurénové siete. Po ich vysvetleni bola vytvorend zakladna architektira
siete, ktord umoznovala na zaklade vstupnych dat predikovat prvé vystupy. Ako
vstupné data v prvom pripade slizili hodnoty rozponu prostého nosniku 1, a rov-
nomerné¢ho zatazenia q. Po ich zadani do vytvoreného vypoctové modelu mala ne-
urénova sief za tlohu spravne stanovit velkost maximalneho ohybového momentu
M a2 Na ziskanych vystupoch sa mohla overit spravnost fungovania neurénovej
siete. Pozadovana vhodnost modelu bola tiez analyzovana v nasledujicej kapitole,
ktorej cielom bola aproximacia jednak funkcie s nespojitou funkciou a jednak ne-
spojitej funkcie.

Cielom tejto prace bolo porovnanie roznych modelov umelych neurénovych sieti
pre tvorbu pracovného diagramu beténu v jednoosom tlakovom naméahani v case
pocas tuhnutia. Zakladom pre modelovanie vhodnej neurénovej siete boli vysledky
zo skisok tuhntcej beténovej zmesi vo veku od 3 do 8 hodin. V tvode kapitoly
5, ktord sa venovala samotnému rieseniu daného problému, bol vysvetleny pojem
pracovny diagram beténu a tiez boli zmienené zakladné deje prebiehajice pri tuhnuti
beténovej zmesi. Po uvedeni do danej problematiky sa praca zaoberala tvorbou

vhodnej umelej neurénovej siete.

Postupne boli vyskisané siete s odlisSnym poctom neurénov v skrytej vrstve.

Najprv boli vykreslené vystupy z nenatrénovanych, a potom z natrénovanych sieti.

56



Prave druhé spomenuté zobrazenie sluzilo ako zakladny nastroj pre porovnanie vhod-
nosti jednotlivych sieti. Po porovnani sa dalej pracovalo len so siefou, ktora mala po
uskutocneni trénovania celkovo najlepsi odhad. Nasledne bola overend pritomnost
overfittingu vo vystupoch a boli graficky znazornené odlisné miery regularizacie, kto-
rych tlohou bolo zamedzenie overfittingu. Po ziskani pracovnych diagramov beténu
v casoch, v ktorych sa experimenty uskutoc¢nili, bolo dblezité tiez vygenerovat mate-
ridlovy model aj pre zvysné medzilahlé ¢asy. Prave vdaka tomu bolo nasledne mozné
ziskat, a graficky znazornif stuvisli plochu vyjadrujicu zavislost napétia na pretvo-
reni v case.

V préci bolo ukazané, ze oblast pouzitia neurénovych sieti je takmer bez ob-
medzeni. Do Sirokého intervalu ich vyuzitia rozhodne mozno zaradif aj stavbarsky
priemysel a s tym spojené modelovanie vlastnosti materidlov, ktoré je pre nasledny
navrh konstrukeii neoddelitelnou sticastou. Velki vyhodu predstavuje schopnost pre-
dikcie chovania, a v neposlednom rade tiez redukcia nutného poc¢tu vstupnych dat

k ziskaniu potrebnych udajov.
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Dodatok A

Tabulka aktivacnych funkcii

Tabulka A.1: Tabulka aktiva¢nych funkcii

Nézov funkcie (z angli¢tiny) Predpis Derivacia

ArcTan f(x) = tan™"(x) f'(x) = x%&-l

Rectified Linear Unit 0 <0 / 0 <0

f(z) = f(z) =

(ReLU) z x>0 1 >0

Parametric Rectified Linear ar x <0 ) a <0
' f(z) = f(z) =

Unit (PRGLU) T x>0 1 2>0

Exponential Linear Unit ae®—1) <0 ) ae® x <0

f(x) = f(z) =
(ELU) T x>0 1 x>0
Soft Plus f(z) =log. (1 +¢e") f'(x) = 1+ifz
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Dodatok B

Vzor forward propagation

Pre vygenerovanie pociato¢nych nahodnych hodnot vah bol pouzity prikaz
numpy.random.randn(r,s) s argumentami r a s, ktoré vyjadruju pocet riadkov resp.

stipcov matic W a W@,

0,43 0,19 0,30 0,55 1,25 2,31
W = 10,64 0,27 0,59, W = 0,79 0,83 0,75
0,37 0,38 1,34 0,62 0,78 1,07

vstupna vrstva skryta vrstva vystupna vrstva

vystupné data y
[¥:,¥2,¥:1=[0,8 ;0,88; 0,95]

vstupné data X
[X1,X,X3]=[0,2 ;0,5; 0,9]

ey

Obr. B.1: Vzorovy priklad
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Pouzitie rovnice 2.4:

wi1 Wiz W3
S@ — xwl — {Xl X5 Xgl* Wy Wag Wag| =

W31 W32 W33

0,43 0,19 0,30

:{0,2 0,5 0,9]>¥< 0,64 0,27 0,59 = 10,739 0,515 1,561

0,37 0,38 1,34

Pouzitie rovnice 2.5:

1

f@) ==
1(0.739) = =5 = 0,67,
F(0,515) = -0 = 0,63,
J(1,561) = 7 = 0,83,

Pouzitie rovnice 2.8:

w1 Wiz Wi3

SG) = aPWO = [a?) a§2) a§2)] Klwar wap waz| =
W31 W32 W33

0,55 1,25 2,31

= [0,67 0,63 0,83}* 0,79 0,83 0,75| = |1,381 2,008

0,62 0,78 1,07

Pouzitie rovnice 2.9 a aplikacia aktivacnej funkcie sigmoidu:

§=f(8%),
1
f(‘r> - 1+ e_zu
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Tabulka B.1: Porovnanie vstupnych a vystupnych dat

Vstupné data X; | Vystupné data ¢;
1 0,2 0,80

2 0,5 0,88

3 0,9 0,95

Tym boli vypocitané vystupy zo siete, ktoré sa lisia od vstupnych dat, pretoze

sief nebola natrénovana. Grafické porovnanie:

0.88 0499 1

|]

0.5

hodnoty

3

0.8
i 0
0.
1

Iivstupné data X; I0vystupné data g

Obr. B.2: Grafické porovnanie
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Dodatok C

Nahodnost pociatocnych hodnot

vah

Pouzitim prikazu np.random.seed(x) sa v Pythone dosiahne rovnaké nastavenie
pociatocnych nahodnych hodnot vah po kazdom opakovanom spusteni programu.
Na porovnanie boli pouzité tri odlisné argumenty prikazu np.random.seed(x) pre
r=2,x=3,ax=4. Tiez bola pouzitd postupne velka, malad a optimalna miera
regularizacie. Kvoli tomu bol pre kazdé x v rdmci jednotlivych stupnov regularizacie
vykresleny iny graf. V kazdom pripade bolo pouzitych 10 vstupnych dat rozdelenych
na 6 trénovacich a 4 testovacie a vSetky grafy boli tiez porovnané s vystupmi z ne-
natrénovanej siete. Na odlisnosti grafov bolo dokazané spravne vytvorenie modelu
pre umeli neurénovu sief. Pred trénovanim siete st medzi dosiahnutymi vystupami
a vysledkami ziskanymi pouzitim vzorca pre vypocet M,,.. velké rozdiely.

Pri pouziti velkej miery regularizacie mali vSetky tri grafy tendenciu ,narovnat
sa‘“, tzn. vystup zo siete mozno oznacit za priblizne linedrnu zavislost momentu
M0 na hodnotéch zatazenia ¢ a rozponu nosniku /. Pri pouziti malej miery regu-
larizacie sa vystupy len minimalne lisili od pripadu, ked bolo pouzitych 10 vstupnych
dat ale bez regularizacie, vid obrazok ¢. 3.8 na strane 25. Pouzitim vhodnej miery
regularizacie sa uz vystupy nelisili a boli zhodné s pripadom, ked bolo pouzitych
90 vstupnych dat bez regularizacie (obrazok ¢. 3.11d na strane 28). Vystupy odpo-

1

vedaju tiez hodnotam dosiahnutych pouzitim vzorca M,,.. = gql2 s minimalnymi

odchylkami.
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np.random.seed(2) ‘ np.random.seed(3) ‘ np.random.seed(4)

Pred trénovanim

Velka
Rozpon

O N B O) 0

Mald

Miera regularizacie

Optimalna

10 / =
]

Rozpon

O N B O
\
N

10——— =

10

Rozpon

O N B O 0

10

Rozpon

O N D O 00
|

0o 2 4 6 8 100 2 4 6 8 100 2 4 6 8 10
Zatazenie Zatazenie Zatazenie
= 90,000 mm 75,000 mm 60,000 mm 45,000 mm30,000 mm15,000

Obr. C.1: Vplyv ndhodnosti pociatocénych vah na vysledny vystup
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