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ABSTRAKT

Prace se zabyva vyuzitim metamodelovani v geotechnice, a to predevsim pfi aproximaci
MKP modelu metamodelem. Metamodel je model modelu a jeho pouziti umoznuje snizit
vypocetni ¢as a vykon u mnohokrat opakovanych vypoctu, napf. pti optimalizaci uloh. Prvni
Cast prdace se soustfedi na vysvétleni zakladniho principu 5 vybranych metamodelovacich
metod: Polynomidlni regrese, Moving Least Squares, Proper Orthogonal
Decomposition v kombinaci s radialni bazovou funkci, Rozvoj polynomialnim chaosem a
nejvice pozornosti bylo vénovano neuronovym sitim zaloZzenym na strojovém uceni. V praci
jsou popsany jednotlivé parametry neuronovych siti a moznosti jejich nastaveni, pficemz
tyto poznatky pak byly uplatnény v ¢asti druhé. V té je popsano vytvoreni neuronové sité
aproximujici vypoCet deformaci matematického modelu pazici konstrukce. Probéhlo
testovani riznych nastaveni neuronové sité vytvorené v programovacim jazyku Python za
ucelem nalezeni kombinace parametrd, pfi jejichz nastaveni se neuronova sit nejvice
priblizi vystupnim hodnotam z ptivodniho MKP modelu. Vysledkem prace je vytrénovana
sit predpovidajici deformace matematického modelu konstrukce na zakladé materidlovych
parametr( zeminy s chybou okolo 2,5 %. Pro pouzité nastaveni neuronové sité pak existuje
teoreticky predpoklad, Ze bude s podobnou presnosti pfedpovidat chovani matematickych
modeld i jinych konstrukci. Tématem vyZadujici dalsi zkoumani se vsak ukazala
problematika kvality ucicich dat pfi vyuZiti metamodelovacich technik.

KLICOVA SLOVA

metamodel, ndhradni model, neuronové sité, strojové uceni, metoda konecnych prvkd,
geotechnicka konstrukce



ABSTRACT

This thesis focuses on the application of metamodeling in geotechnical engineering,
especially on approximating finite element models using metamodels. A metamodel is
model of a model and is used to reduce computation time for tasks that involve many
repeated analyses, such as optimalization. In the first part of the thesis, five metamodeling
approaches are presented: Quadratic polynomial regression, Moving Least Squares, Proper
Orthogonal Decomposition with radial basis function and artificial neural networks based
on machine learning. Great emphasis is placed on neural networks, as they are the main
topic of the second part of the thesis. In the second part is described creation process of
a neural network in Python. The neural network is designed to approximate the calculation
of deformations in a mathematical model of a retaining structure. Various configurations
of the neural network's key parameters were tested to identify parameter combination for
which the neural network most accurately approximates the results of the original FEM
model. The outcome of the thesis is a trained neural network that predicts deformations
of the mathematical model based on soil material parameters with 2,5 % error. There is
a theoretical assumption that the chosen configuration of the neural network can be with
similar accuracy apllied to predict a behaviour of other models. However, the issue of

training data quality has proven to be a subject requiring further investigation.

KEYWORDS

matamodel, surrogate model, neural networks, machine learning, finite element method,

geotechnical structure
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1 UVOD

V soucasné dobé se k feSeni stavebnich konstrukci pouzivaji vypocetni modely zaloZzené na
numerickych metodach, napf. v praxi nejvice vyuzivanad metoda konecnych prvkl (MKP).
Pomoci MKP jsme teoreticky schopni vyresit jakoukoli konstrukci a vysledkem analyzy je
kromé numerického feSeni i nazorna grafickd vizualizace. Znaénou nevyhodou je vsak
nutnost pouziti nakladného softwaru vyZadujiciho velky vypocetni vykon a casova
narocnost vypoctl. Potfebnd je také znalost uZivatele daného softwaru. Tyto negativa stoji

za snahou aproximovat aktualné pouzivané vypocetni modely.

Metamodeling je proces vytvareni modelu jiz existujiciho a zabéhnutého modelu. Tento
model modelu pak oznacujeme jako metamodel. Principem jejich vytvareni je hledani
vztahu reprezentujiciho spojitost mezi vstupem a vystupem. Timto vztahem m{zZe byt vztah
matematicky, napf. polynomidlni regrese nebo aproximace polynomidlnim chaosem, nebo

vvvvvv

metamodel testovany v ramci této prace [1, 2, 3].

V porovnani s MKP pfindsi vyuZiti metamodelu nékolik vyhod. Cilem modelovani v softwaru
MKP totiz neni pouze samotny posudek, kdy ziskame hodnoty vybranych veli¢in, ale i
optimalizace parametrd konstrukce. Ta umozriuje co nejuspornéjsi feseni, at uz z hlediska
ekonomického nebo stale vice skloriovaného hlediska ekologického. Aproximace vztahu
mezi vstupnimi a vystupnimi parametry na vztah vyrazné jednodussi pfindsi lepsi

pochopeni modelu, pochopeni vztahu pak umoziuje efektivnéjsi optimalizaci [2].

Pouziti jednoduchych matematickych metamodell (napt. polynomialni regrese) je vsak
obvykle vyrazné limitovano predpoklady, které musi feSeny model splfiovat. To znamen3,
Ze jednoduchy matematicky metamodel bude vykazovat vyuzZitelnou pfesnost pouze pro
Uzkou skupinu jednoduchych problém{. Pro sloZitéjsi ptipady pak tyto nastroje obvykle
neprindsi relevantni vysledky [4].

U sloZitéjsich metamodell (napf. umélé neuronové sité€) neni vztah mezi vstupy a vystupy
tak jednoduse odvoditelny, ale vyuziti pfi optimalizaci je i tak velmi vyhodné. Hledani
nejvyhodnéjsich parametrl numerickymi metodami znamend stovky opakovani vypoctu,
coz povede k velké vypocetni zatézi, a predevsim dlouhému vypocetnimu ¢asu. PFi vyuZziti

metamodelu Ize tento ¢as vyrazné zkratit, a to radoveé na zlomky vtefin [5].

Mozné uplatnéni metamodelovacich technik bylo dale v popsano pfi provadéni hybridnich
simulaci v redlném case, kdy je zZadouci, aby vypocet jednotlivych krokd byl co nejkratsi

(popsano v [1]) nebo pfi aproximaci nakladnych laboratornich zkousek (popsano v [6]).
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Pavodni modely (napf. model vytvoreny metodou MKP) jsou vsak i pfi vyuZiti metamodel(
v prvotni fazi potfebné, a to pro ziskani dat pro uceni. Samotny proces metamodelovani se

sklada ze tfi hlavnich fazi:

1. Ziskani pocatecnich dat pro tvorbu metamodelu — napf. pomoci simulaci s vyuzitim
softwaru na principu metody konecnych prvk(l. Data se skladaji ze vstupnich a
prislusnych vystupnich dat. Pfikladem muze byt metamodel z praktické ¢asti této
bakalarské prace, vytvoreny pro vypocet modelu pazici konstrukce. Vstupnimi
parametry jsou pro tento metamodel vytvoreny metodou neuronovych siti Ctyfi
charakteristiky zeminového prostredi, které je v prikladu popsano elastoplastickym
materidlovym modelem Hardening Soil: soudrinost zeminy c¢, uhel vnitfniho
treni ¢, se€novy modul tuhosti v primarnim zatéZovani E;Sfa pomeér tuhosti
v odtizeni a pfitizeni ku tuhosti v primarnim zatézovani Eggfst;if. Vystupnimi
parametry metamodelu jsou pak tfi zvolené deformace modelu paZici konstrukce.
Tvorba metamodelu a jeho uceni (trénovani)

Validace metamodelu — od pocatecnich dat se oddéli ¢ast, ktera se nevyuzZije ke
tvorbé, ale aZ k porovnani s vystupy metamodelu [7].

12



2  METODY VYUZIVANE PRO VYTVARENI METAMODELU

2.1 Polynomialni regrese

Nejjednodussi ndstroj metamodelovani je polynomialni regrese. Velmi rozsifena je
jednoduchd regrese, kdy se snaZime aproximovat zavislost predikované promeénné
(vystupu) na jedné vstupni proménné. U slozitéjSich problému, kdy vystup nezavisi pouze

na jedné vstupni veli¢iné, se pak uplatfiuje vicenasobna regrese [6].

Cilem jednoduché polynomiadlni regrese je tréninkova data ve formé usporadanych dvojic

[x;, v;] prolozit kfivkou (polynomem) f(x), ktera data co nejlépe kopiruje. Pro hledané

f(x) plati:
S = Z[)’i — f(x)]? = min, (2.1)
i
kde hleddme polynom f(x), pro ktery je soucet S druhych mocnin vzdalenosti bodl y; od

funkénich hodnot f(x;) minimalni [6].

Vicenasobnda regrese umoznuje predpovéd hodnoty vystupni veliCiny na zakladé vice
vstupnich proménnych (napf. vice materidlovych parametrech zeminy) na obdobném
principu. Vysledkem analyzy je pak nasledujici rovnice reprezentujici aproximované vztahy

mezi vstupnimi a vystupnimi veli¢cinami
Y =ay +a.x;1 + axxij, + azxiz + -+ apxig, (2.2)

kde Y je zavisla proménnd (vystup metamodelu), X; nezdvislé proménné (vstupy

metamodelu) a a; regresni koeficienty [6].

2.2 Moving Least Squares

Tato metoda metamodelovani vznikla pivodné jako metoda interpolace a vyhlazovani
bodovych mracen v oblasti pocitacové grafiky a geometrického modelovani — pomoci
metody nejmensich pohyblivych ¢tvercl se ze znamych bodlG povrchu vygeneruji

souradnice zbylych bod( povrchu [8].
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AZ pozdéji se tato metoda zacala vyuZivat pro vytvareni aproximaci napodobujici chovani
puvodniho modelu. PlOvodni uplatnéni v pocitacové grafice vsak muze slouZit k lepSimu
pochopeni, misto skutecného povrchu se vSak dopocitavaji souradnice funkce metamodelu

v prostoru.

Metoda nejmensich pohyblivych ¢tvercl je zaloZena na jiz zmifiované regresi. V klasické
regresi popsané v predchozi podkapitole se vytvari jedna globdlni regrese pro cely soubor
dat. V metodé Moving Least Squares se vSak namisto jedné globalni regrese v kazdém bodé
prostoru vytvari lokalni model na zakladé dat v pfredem stanoveném okruhu daného
bodu [8].

Predikci hodnoty v novém bodé x ziskdme pres vazenou regresi metodou nejmensich
¢tvercl hodnot okolnich bodu. Vahy jednotlivych vstupnich dat zavisi na vzdalenosti bodu

od predikovaného bodu x, pficemz ¢im je bod blize, tim vétsi ma vahu [8].

Pfi aproximaci modelu f(x) metodou Moving Least Squares hledame takovy polynom

p(x), ktery minimalizuje vaZzenou chybu

J(p) = Z O llx — x; 1) lIf ) = pGe) 1% (2.3)

V rovnici (2.3) je 8(||x — x;]|) funkéni hodnota vahové funkce pro bod x; v Euklidovské
vzdalenosti ||X — x;|| od aproximovaného bodu X, x; zndmy bod, a ||[p(x;) — y;||? druha

mocnina vzdalenosti funkéni hodnoty p(x;) od funkéni hodnoty f(x;) [9, 10].

K urceni hodnot vah bodl na zadkladé vzdalenosti se nej¢astéji pouzivd Gaussova vahova
funkce
dZ
0(d) = e 12, (2.4)
kde d = ||x — x;|| a h je vyhlazovaci parametr, ktery ovliviiuje citlivost modelu na lokalni

zmény vstupnich dat [9, 10].

Vétsi hodnota h vede k hladsi aproximaci, kterd muze |épe zobecnovat, ale zaroven
prehlédnout drobné detaily. Mensi hodnota h umoZfiuje metamodelu zachytit jemné
detaily, ale také muZe dojit k overfittingu — metamodel se pfilis pfizplsobuje detaillim

dat, které jsou ve skutecnosti pouze nahodné Sumy a chyby.

Diky pouZiti Gaussovy vahové funkce se jedna o spojitou diferencovatelnou aproximaci
(nema ostré rohy a skoky). Tato vlastnost je velmi vyhodna pro usnadnéni optimalizace za

vyuziti derivaci [9, 10].
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2.3 Proper orthogonal decomposition a radialni bazova funkce

Tato metoda byla popsana v [11] a sklada se ze dvou hlavnich ¢asti. Nejprve je provedena
dekompozice matice oznacované jako ,snapshot matrix” do nového soufadnicového
systému a v tomto soufadnicovém systému jsou pak aproximovany vysledky plvodniho

modelu zachycené v snapshot matici[12].

2.3.1 Proper orthogonal decomposition

Snapshot matice je tvofena vystupy z plivodniho modelu. Jedna se o n,, vysledkd pro rdzna
nastaveni (kombinace parametrd) pro m sledovanych velicin. Vyslednou matici U lze

interpretovat jako sadu o m, n,-rozmérnych vektord.

Na takto vytvorenou snapshot matrix U se aplikuje metoda Proper orthogonal
decomposition (POD). Cilem je transformace vektord matice U do takovych soufadnic, aby
bylo dosazeno maxima souctu projekci ptvodnich vektord na novou osu x’. Obdobnym
zplUsobem se voli zbylé souradnicové osy nového pravouhlého souradnicového systému.

Volba tohoto nového souradnicového je pak znazornéna na obrazku 2.1 [11, 13].

3

X X

Obrazek 2.1: Volba nového souradnicového systému v metodé Proper orthogonal
decomposition [11].

Vztah pro vypocet POD vektor( je popsan rovnici
. ¢
pt=U-v'-1 2 (2.5)

zaloZené na vlastnich Cislech A; a vlastnich vektorech v' matice D = UT - U . Tyto vektory
tvofi matici POD baze @ rozméru n, X m , ve které jsou vektory <pi usporadany dle
odpovidajiciho vlastniho ¢isla A; od nejvétsiho po nejmensi. Vysledkem tohoto usporadani
vektor( goi v matici ® je sefazeni smérl podle vystiZznosti aproximace snapshot matice
v tomto sméru. To umoznuje jednoduse vybrat prvnich k radkd pro nejpresnéjsi moznou

aproximaci na zakladé k clent [11].
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Pomoci matice @ se vyjadii snapshot matice v novém souradnicovém systému linearni

transformaci
U=>-A, (2.6)

kde A je matice amplitud obsahujici projekéni koeficienty [11].

2.3.2 Interpolace amplitud pomoci radidlni bazové funkce

V tomto kroku je cilem nalézt spojity aproximacni vztah mezi trénovacimi body v prostoru
zachycenymi snapshot matici. Pfedchozi Uprava pomoci POD umozni s velkou presnosti
aproximovat pouze na zakladé k ¢lent ve smérech danymi vektory (pi s nejvétsimi vlastnimi
Cisly 4; [11].

Cilem je aproximovat redukovanou matici amplitud A. Jednotlivé projekéni koeficienty
a, matice A se vyjadFi nikoliv jako konstanty, ale jako nelinedrni funkce vstupnich

parametrl modelu. Toho je docileno vyjadienim sloZek vektor(i amplitud @ rovnici

a(2) = ) blgu(2), @)
i=1

kde b,i( jsou hledané interpolacni koeficienty, k je zvoleny pocet radka redukované matice

amplitud A (k < ny) a g;() je libovolna radidlni bazova funkce se stfedem v bodé z; [11].

Rovnice (2.7) lze rozepsat jako k X m rovnic o stejném poctu neznamych, kdy m je pocet
vzorkd (trénovacich dat). Re$enim této soustavy rovnic dostaneme matici B tvorenou

interpolacnimi koeficienty [11].
Pfedpovéd vysledkd plivodniho modelu je pak vyjadiena rovnici
u(z) ~ - B g(2), (2.8)

kde u(z) je odhadovand funkéni hodnota v bodé z, ® matice transformovanych bazi, B
matice obsahujici vypoltené interpolacni koeficienty a g(z) funkéni hodnota zvolené

radialni bazové funkce v bodé z [11, 13].
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2.4 Rozvoj polynomialnim chaosem

Rozvoj polynomidlnim chaosem (Polynomial Chaos Expansion — PCE) je metoda, ktera
vystup modelu aproximuje rozvojem (souc¢tem) polynom. VyuZziva se k metamodelovani,

citlivostni analyze a kvantifikaci nejistot matematickych modelt [14, 15].

Zakladni princip této metody je popsan nasledujici rovnici

Y = Z YaWa (X)), (2.9)

aeNd

kde Y je vystup modelu, d pocet vstupnich veli¢in X, y, nezndme deterministické
koeficienty a 1, () jsou bazové funkce [16].

2.4.1 Bazové funkce

Bazové funkce jsou tvoreny ortogonalnimi (vzajemné kolmymi, nezavislymi) polynomy o
vice proménnych, pficemz proménnymi jsou nezavislé vstupni parametry X; (i = 1, ...,d).
Diky ortogonalité polynoml lze snadno vypocitat koeficienty y, a také oddélit vliv
jednotlivych proménnych [16].

Bazové funkce se voli na zakladé rozdéleni vstupnich veli¢in. Sady ortogonalnich polynom{
jsou definovany pro standartni rozdéleni, Legendreovy polynomy pro rovnomérné
rozdéleni U(—1,1) a Hermiteovy polynomy pro normalni (Gaussovo) rozdéleni ' (0,1).
Pro jiné rozdéleni vstupnich veli¢in Ize vyuZit isopravdépodobnostni transformaci nebo

numericky uréené polynomy [15, 16].

Pro praktické vyuziti se z divodu vypocetni naro¢nosti omezuje mnozstvi bazovych funkci

na konecny pocet P, a to podle vztahu

_ (M +p)!

Mipl (2.10)

kde n je poCet vstupnich proménnych a p stanoveny maximalni stupen polynomu [16].

PFi popisovani slozitéjsich funkci, kdy je potfeba pouzit polynomy vyssich stupnd, se tento
pocet bazovych funkci redukuje na fidsi sadu. K vybéru nejdalezitéjsich bazovych funkci se

pak pouZzivaji metody jako metoda nejmensich Ghld nebo hyperbolické ofiznuti [15].
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2.4.2 Stanoveni deterministickych koeficientu

Ke stanoveni deterministickych koeficientl se pouZivaji dva typy pfistupl — intruzivni a
neintruzivni. Nevyhodou intruzivnich metod je nutnost zasahnout do vnitfni struktury
pUvodniho modelu, cozZ je ale v nékterych pripadech obtizné aplikovatelné, napr. kdyz je

pGvodni model vytvoren ve vypocetnim softwaru [16].

Naopak neintruzivni metody, obdobné jako ostatni metamodelovaci techniky, chapou
puvodni model jako tzv. ¢ernou skfinku a pracuji pouze se vstupy a jim odpovidajicimi
vystupy modelu. VyuZivanou metodou je napf. metoda nejmensich ctvercd, kterd je

popsdna rovnici (2.1) [16].

2.5 Neuronové sité

Posledni metamodelovaci technika popsana v teoretické Casti této prace jsou neuronové
sité. Ty se diky své univerzalnosti staly béZnym nastrojem v mnoha oblastech. Mozné

vyuziti ve stavebni praxi je pravé k aproximaci pouzivanych model(.

PocitacCe jsou schopné provadét slozité numerické vypocty, pokud je problém formulovan
pomoci formalnich matematickych pravidel — algoritm. Nékteré problémy ale nelze, nebo
jen velmi obtiZzné, pomoci algoritm{ popsat. A to zpravidla tehdy, pokud zalezi na mnoha

faktorech. Pravé k témto problémUm je zapotiebi vyuzit komplexnéjsich nastroja [17].

Umélé neuronové sité vznikly jako snaha napodobit fungovani lidského mozku. Ten se
sklada z velkého mnozstvi jednoduchych, paralelné uspofadanych neurontd. Neurony jsou
propojeny pomoci elektrickych signalt, pricemz rlizna spojeni maji rizné vahy. V neuronu
jsou pak prichozi signaly secteny, chemickou reakci upraveny a vysledny signal poslan dale.
V umélych neuronovych sitich jsou pak elektrické signaly nahrazeny Cisly, které si neurony
mezi sebou predavaji a dale s nimi pracuji pomoci matematickych operaci a funkci. Pfi
prichodu umélou neuronovou siti se tedy z Cisel reprezentujici vstupy stanou Cisla

reprezentujici vystupy [18].

Umélé neuronové sité (dale jen neuronové sité) jsou na rozdil od obvyklych algoritm
schopny fesit problémy, aniz by jim programator formalné specifikoval vSechny informace
popisujici danou problematiku. Algoritmus neuronové sité zvladne ,,pochopit” vztahy mezi
vstupy a vystupy sam, a to na zakladé zkuSenosti. ZkuSenost si miZeme predstavit jako

soubor vstupl a jim prislusnych reseni [14].
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Schopnost pocitacd néco chapat byva oznaCovana jako uméld inteligence (artificial
intelligence — Al). Neuronové sité jsou modely zaloZené na strojovém uceni, jenZ lezi na
pomezi umeéle inteligence. V soucasné dobé existuje velké mnozstvi definic umélé
inteligence, které se liSi pravé i v tom, jestli Ize strojové uceni do Al zahrnout, ¢i nikoliv. Spis
nez o otdzku technického typu se ale jedna o otazku filozofickou, a nalézt na ni odpovéd,
neni predmétem této bakalarské prace.

Faktem z(stava, at uz neuronové sité za Al povazujeme nebo ne, Ze po Uspésném tréninku
jsou neuronové sité vramci stejné tfidy schopné tesit i problémy, na kterych nebyly
specificky trénovany. Pod tfidou problému si lze vramci stavebnictvi a geotechniky
predstavit konkrétni stavebni konstrukci, napt. paZici konstrukci danych rozmért, a
jednotlivymi problémy jsou pak situace kdy je konstrukce obklopena zeminami rdznych

parametrQ.

2.5.1 Struktura neuronovych siti

Zakladni stavebni jednotkou neuronovych siti jsou jednoduché neurony. Ty jsou
usporadany do jednotlivych vrstev, pficemz kazdy neuron je spojen se vSemi neurony
predchozi i ndsledujici vrstvy. Tyto spojeni reprezentuji prenos informaci mezi jednotlivymi
neurony a kazdé takové spojeni ma pfirazenou svou ¢iselnou vahu. Pfenasenou informaci
je vystup z predeslého neuronu, ten je pak pfi prichodu spojenim vynasoben konkrétni
vahou [4].
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Obrazek 2.2: Dopfedna neuronova sit o dvou skrytych vrstvach.

Neuronové sité popsana v prfedchozim odstavci a zndzornénd na obrazku 2.2 je ozna¢ovana
jako fully connected-feedforward. Dopredné neuronové sité se vyuzivaji pro ulohy jako

rozpoznavani obrazk( a také regresni Glohy [18].
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Druhym typem jsou rekurentni neuronové sité, kde na rozdil od doprednych neproudi
informace pouze jednim smérem, ale data mohou cirkulovat zpét. Také si neuron pfi
prachodu dat ¢astecné uchovava predchozi stav. To umoznuje i Casové zavislé analyzy jako

napf. pfevod Feci na text. Rekurentni neuronova sit je znazornéna na obrazku 2.3 [18].
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Obrazek 2.3: Rekurentni neuronova sit se zndzornénou zpétnou cirkulaci dat.

Rekurentni neuronové sité jsou vsak velmi naro¢né na trénovani a pro regresni ulohy
v ramci geotechniky, na které je tato bakalarska prace zamérena, je jejich vyuziti nevhodné.

Z tohoto dlivodu jim uz nebude vénovano vice pozornosti.

Neuronové sité, predevsim ty dopfedné, obsahuji tfi typy vrstev: vstupni vrstvu (input
layer), skrytou vrstvu/vrstvy (hidden layers) a vystupni vrstvu (output layer).

Poctem skrytych vrstev a mnoZstvim neuront v jednotlivych vrstvach se zabyva topologie
neuronovych siti, konkrétni usporadani dané sité pak byvd oznacovano jako architektura

neuronové sité [4, 18].

Pocet neuron( v prvni (vstupni) vrstvé odpovidd poctu vstupnich parametri neuronové
sité. Neurony této vrstvy maji kazdy pouze jeden vstup — kazdy neuron ma pevné pfirazen

jiny parametr ze souboru vstupnich dat [4].

Obdobné plati, Ze pocet neuron(i ve vystupni vrstvé se rovnd poctu ocekavanych vystupt
neuronové sité. Kazdy z téchto neuronl ma pak jeden vystup odpovidajici konkrétnimu

vystupu metamodelu [4].

2.5.2 Neuron

Vstupnimi daty pro neurony u feedforward neuronové sité jsou vystupy neuront predeslé

vrstvy (neplati pouze u vrstvy vstupni).
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Zakladem neuronu je propagacni funkce (propagation function), kterd transformuje
vystupy predeslych neuron(i do vstupu daného neuronu. Obvykle se jedna o vazenou sumu,
jak bude znazornéno na obrazku. Vstupni signaly jsou tedy vynasobeny pfislusnymi vdhami

danych neuronovych spojeni a tyto hodnoty jsou secteny [4, 18].

Kromé propagacni funkce je neuron tvofen funkci aktivacni, nékdy nazyvané také
prenosova. Tato matematickd funkce urcuje reakci neuronu na vstupni hodnoty — jestli,
popripadé v jaké mite, bude neuron aktivovan. DuleZita je prahova hodnota, tedy hodnota,

pfi které je neuron aktivovan [18].

Aktivacni funkce je obvykle definovdna globalné pro skupinu (vrstvu) neuron(. Pfi tvorbé
neuronovych siti se pouzivaji rizné typy aktivacnich funkci, pricemz vybranym typim se
vénuje samostatnd podkapitola 2.5.3. Typ aktivacni funkce je obvykle pevné dany a neni
predmétem trénovani ucicimi algoritmy. Aby tedy mohla byt pfi trénovani ovlivnéna
alespon prahova hodnota vstupl jednotlivych neurond, byl pridan parametr neuronu bias.

Ten se secte spolu se vstupy z neuront predeslé vrstvy v rdamci propagacni funkce [4, 18].

Z dlivodu snadnéjsi implementace biasu do neuronové sité a umoznéni zmény jejich
parametr( v prdbéhu tréninkového procesu, jsou biasy v neuronové siti vytvorené jako
samostatné neurony. Tyto biasové neurony pak maji pouze jedno spojeni smérem
k prislusSnému neuronu v neuronoveé siti. Vystupem biasového neuronu je vzdy hodnota 1,
pficemZ hodnoty biasu je dosazeno definovanim vahy pfipojeni tohoto neuronu na
hodnotu, kterd se rovna hodnoté biasu. Hodnota biasu tedy prichazi do neuronu spolu
s vystupy neuroni z predeslé vrstvy. Diky tomuto usporadani pak mohou byt hodnoty bias

trénovany stejnym zpUsobem jako vahy spojeni klasickych neurond [18].

Procesy probihajici vramci neuronu popsany vtéto podkapitole jsou schematicky

znazornény na obrazku 2.4.

Bias

o)
WiX S _.-aktivaém'
funkce

W
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Obrazek 2.4: Zpracovani dat v neuronu sectenim prichozich signalli a vyhodnoceni
aktivaéni funkci (Y ), [4] upraveno.
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2.5.3 Typy aktivacnich funkci

Prahovd aktivacni funkce — nejjednodussi aktivacni funkce, zdavisi pouze na prahové
hodnoté. Pokud je vstup aktivacni funkce vétsi nez prahova hodnota, neuron je plné
aktivovan. V opacném pripadé je neuron deaktivovan. V zapisu funkce je x vstup do

neuronu a y vystup [17, 18].

(2.11)

0 if x<0
y:{1;§;0

Obrazek 2.5: Graf prahové aktivacni
funkce, [19]uraveno.

Linedrni aktivacni funkce — definovana pfimkou y = x. Tato aktiva¢ni funkce tedy hodnoty
v ramci neuronové sité nijak neovlivni. Pouziti linearni funkce v ramci celé neuronové sité
je velmi nevyhodné, a to z dlivodu, Ze aktivacni funkce jsou jediné, které do neuronové sité
prinasi prvek nelinearity. Pfi pouZiti linearni funkce tedy bude vystup neuronové sité jen
linedrni kombinaci vstupnich dat, a to pro jakykoli pocet neuronovych vrstev. Skutecnost,
Ze vystup bude vidy proporciondlné Umérny vstuplm, znemoziuje neuronové siti
simulovat sloZitéjSi vztahy. Problémem je také to, Ze derivaci linearni funkce je konstanta,
ktera nezavisi na vstupu x. Na zakladé zmény derivace funkce pro vstupy x vsak pracuji
ucici algoritmy popsany v podkapitole 2.5.5. Algoritmy tedy nejsou schopny odhalit, jak
jednotlivé vahy vstupl do neuronu ovliviuji vystup a na zdkladé toho je upravit. Mozné
uplatnéni linedrni aktivacni funkce je v kombinaci s nelinearni aktivacni funkci, pricemz

obvykle se pouziva pro vystupni vrstvu pfi reSeni regresnich uloh [17].

y=x (2.12)

Obrazek 2.6: Graf linearni aktivacn
funkce [19].
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Rel U (rectified linear unit) — funkce je matematicky popsana rovnici (2.13). Pfi prekroceni
prahové hodnoty dojde k aktivaci neuronu, pficemz jeho vystup se bude rovnat vstupu.
Tato aktivacni funkce je velmi vyuzivand — je nenarocna na vypocet, ale zdroven se uz jedna
o funkci nelinearni [17].

_{0 if x<0 (2.13)

x if x=20

Obrazek 2.7: Graf aktivacni funkce
RelLu [19].

Sigmoidni funkce — matematicka funkce ve tvaru Ss oborem hodnot (0,1). Na rozdil od
predeslych aktivacnich funkci je neuron vZdy aktivni, coZ zplUsobuje vétsi vypocetni zatéz
pfi trénovani neuronové sité. Vyuziva se hlavné v klasifikacnich ulohach, ale také pro
zahlazeni vystup(. Problémem u této funkce je derivace, kterd ma v nékterych mistech
funkce velmi maly sklon. Po této tecné se vSak méni parametry neuronové sité pfi jejim
trénovani, coz vede k velmi pomalé optimalizaci [18].

// 1

=1+e‘x

(2.14)

Obrazek 2.8: Graf Sigmoidni
aktivacni funkce [19].

Hyperbolicky tangens — aktivacni funkce velmi podobna predeslé, rozdil je vrozsahu
vystupl (oboru hodnot), ktery je pro hyperbolicky tangens roven intervalu (-1,1). Stejné
jako pro sigmoidni funkci je zde problém s malym sklonem funkce. Zde je vSak vyhodou
vycentrovani na nulu, kdy negativnim vstuplm odpovidaji negativni vystupy a obdobné
pozitivnim vstuplm odpovidaji pozitivnim vystupy. Hyperbolicky tangens je ztohoto
dlvodu, umoznujiciho lepsi trénovani, preferovan pred sigmoidni funkci pro skryté
neuronové vrstvy [18].
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Obrazek 2.9: Graf aktivacni funkce
Hyperbolicky tangens [19].

2.5.4 Strojové uceni

Jak uZ bylo zminéno dfive, neuronova sit je metamodel zaloZeny na strojovém uceni.
,Uceni”, oznaCované vétSinou jako trénovani neuronové sité, je u strojového uceni
zalozeno na algoritmech. Casto se také pouZiva oznaceni z angli¢tiny ,optimizers”. Tyto
ucici algoritmy definuji, jak se b&éhem tréninkového procesu dynamicky méni parametry

neuronové sité, a to za ucelem dosazeni co nejvétsi shody s trénovacimi daty [18].

Metoda uceni neuronovych siti se nazyva error backpropagation, do cestiny pak byva
prekladana jako metoda zpétného Sifeni chyby. Pfi uceni neuronova sit predpovi pro dany
vstup odpovidajici vystup a ndsledné porovnd tuto predpovéd s vystupem plvodniho
modelu (tedy vystupu, kterému se snaZi co nejvice pfibliZit). Ze souboru téchto hodnot je
stanovena chybova funkce (loss function), na jejimz zakladé ucici algoritmus upravi
parametry neuronové sité tak, aby tuto chybu minimalizoval. Tento proces je opakovan

v ramci kazdé ucici epochy [17, 18].

V ramci strojového uceni jsou obvykle hodnoty chybové funkce f (x) stanoveny jako stfedni

kvadraticka chyba MSE (mean squared error) nebo RMSE (root mean squared error).

Kromé klasické chybové funkce, ktera se pocita z dat, na kterych se neuronova sit trénuje,
se v prubéhu tréninkového procesu vyhodnocuje také tzv. validacni ztratova funkce
(validation loss). Ta se vyhodnocuje na zakladé souboru hodnot vstupll a odpovidajicich

vystupll z plvodniho modelu, na kterych neuronova sit nebyla trénovéna [18].

Sledovani validacni ztraty je daleZité z toho dlivodu, Ze béhem udiciho procesu muze dojit
k pfetrénovdani (overlearning, overfitting). To znamena, Ze metamodel se aZz moc
ptizpusobil datdm uréenych kuceni a diky tomu nepostihuje problém globalné. Toto
zkresleni pak ovliviiuje schopnost metamodelu generalizovat poznatky o problému na nové
data, které nebyly soucasti uciciho procesu. Pfeuceni mlze nastat hlavné u neuronovych
siti s velkym poctem neuronl. Klepsimu pochopeni principu preuéeni mize pomoct
obrazek 2.10 [20].
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Obrazek 2.10: Pretrénovani (overfitting) a underfitting neuronové sité [21].

Overfitting neni problém jen neuronovych siti, ale i jinych metamodell. Zminén byl jiz

napfiklad v podkapitole 2.2 v souvislosti s metodou nejmensich pohyblivych ¢tvercu.

2.5.5 Ucici algoritmy

Zakladni ucici algoritmus je Gradient descent optimizer, ktery pomoci derivace hleda
globalni minimum chybové funkce. Gradient je tecna chybové funkce ve sméru x, jednoho
z pUvodnich parametr( neuronové sité, kterou ziskame derivaci chybové funkce. Novy
parametr ziskdme pohybem po této tecné smérem k minimu chybové funkce. Jak daleko
se parametr x posune, uddva stanovend rychlost adaptace (learning rate). Vypocet

upraveného algoritmu je popsan rovnici
Xipr = X — a* f'(x), (2.16)

kde x; je puvodni parametr neuronové sité (napf. vdha jednoho z neuronovych spojeni),

Xi+1 Nova hodnota téhoZ parametru, a rychlost adaptace a f'(x) gradient [17].

Gradient descent optimizer (SGD) funguje dobre hlavné pro konvexni funkce, u ostatnich
nemusi dosahnout takové presnosti, pokud je lokalni minimum nebo sedlo zaménéno za
minimum globalni. Nevyhodou je také ¢asova ndrocnost vypoctu gradientu pro cely soubor

dat vjednom kroku. Z téchto divodu se obvykle pouZivaji komplexné;jsi ucici algoritmy [18].

V této podkapitole jsou dale popsany vybrané ucici algoritmy, které budou zaroven pouzity

v ramci praktické Casti této bakalarské prace.

Gradient descent with momentum optimizer — nevyhodou klasického SGD je skute¢nost, ze
v plochych mistech chybové funkce je gradient velmi maly, a zména parametrl probiha
velmi pomalu. Momentum bylo zaloZena na metafore z fyziky a zakona zachovani hybnosti,
kdy na soucasny pohyb ¢éastice ma vliv i zrychleni v pfedchozich krocich. Momentum
(hybnost) tedy pomoci klouzavého primeéru gradientl upravuje gradient aktualni. Diky
tomu nedochazi k tak zna¢né zméné gradient( v Case. Vypocet rychlosti uéeni (upraveny

gradient) popisuje rovnice (2.17)
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meq = Bme+ (1 —B)g(t), (2.17)

kde m; je primér predchozich gradientd, B faktor hybnosti (hodnota mezi 0 a 1, typicky
0,9) a g(t) aktudlni gradient [18].

RMSprop (Root Mean Square Propagation) — tento ucici algoritmus stejné jako SGD with
momentum zohlednuje velikost predchozich gradientd pro vypocet aktudlniho. VyuZiva k
tomu klouzavy primér druhych mocnin gradient(l. Vyhodou RMSprop je také, Ze tento ucici
algoritmus pocitd pro kazdy parametr gradienty zvlast. V rovnici

a
X; =X;] —— % t),
i+1 i ’_Ut T g( ) (2_18)

je x; je plvodni parametr neuronové sité x;,; nova hodnota téhoz parametru, a rychlost
adaptace, g(t) gradient v ¢ase t, v; klouzavy primér druhych mocnin gradientd a € mala

konstanta zabranujici déleni nulou [17].

Adam (Adaptive Moment Estimation) — Adam kombinuje predchozi dva ucici algoritmy:
SGD a RMSprop. Diky tomuto spojeni Adam tyto ucici algoritmy prekonal jak v ¢ase uceni,
tak v presnosti. Vypocet novych parametrd v rdmci trénovani neuronové sité je zaloZzen na
nasledujici rovnici
= ®
Xiz1 =X ————=a * g(t),
i+ i .t e (2.19)
kde « je rychlost adaptace, m; priimér predchozich gradientl stanoveny jako m;,; podle

rovnice (2.17) a v; klouzavy primér druhych mocnin [17].

Nadam (Nestor Adaptive Moment Estimation) — tento ucici algoritmus je velmi podobny
Adamovi, jediny rozdil je v pouZiti Nestorovy urychlené hybnosti gradientu. Toto
momentum (hybnost) nebere v potaz jen prfedchozi gradienty, jak popisuje rovnice (2.19),
ale snazi se predpovidat i gradienty budouci [22].
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3  METAMODEL GEOTECHNICKE ULOHY

3.1 Matematicky model geotechnické ulohy

Matematicky model, jenz bude pomoci neuronové sité aproximovan, byl vytvoren
v softwaru Plaxis 2D zaloZzeném na metodé konecnych prvkd. Nejedna se o model skutecné
konstrukce, ale o model vytvoreny za ucely otestovani aproximace matematického modelu
neuronovou siti. Vtomto pfipadé nejsou konkrétni vlastnosti matematického modelu
zasadni, ale pro uplnost jsou v této podkapitole alespon zakladni uvedeny.

Model popisuje chovani dvakrat kotvené pazici stény vysky 10 m a obsahuje 6 jednotlivych
fazi vystavby:

1. Faze pocatecnich podminek

2. Aktivace podzemni stény véetné kontaktnich prvkd na materidlovém rozhrani,
vykop na Uroven prvni etaze
Aktivace prvni kotvy a jeji pfedepnuti na 150 kN
Vykop na Uroven druhé etaze
Aktivace druhé kotvy a jeji predepnuti na 150 kN

R

Vykop na konec¢nou uroven

Pro modelovani zeminového prostfedi bylo pouZito odvodnéné chovani a elastoplasticky
materidlovy model Hardening Soil (HS). Vtomto modelu jsou na rozdil od Mohr-
Coulombova (MC) celkové pretvoreni vypoctena pomoci tuhosti zavislé na napéti a tuhost
je vHS modelu rozdilnd pro prvotni zatéZovani a pro odtizeni/opétovné pfitizeni. To
umoZiuje presnéjsi popis realného chovani zemin. Dalsi prednosti HS modelu je, Ze diky
definovani druhé, objemové, plochy plasticity |épe popisuje chovani zeminy pfi izotropnim

zatézovani [23].

3.1.1 Vstupni parametry matematického modelu

Celkovy pocet vstupnich parametrli matematického modelu mize v byt radu desitek.
Obecné se jedna napf. o parametry materidlovych modell (velky pocet parametrl je
znacnou nevyhodou pokrocilych konstitu¢nich modell jako pravé HS model), velikost
predpéti v kotvach, zatizeni konstrukce od vnéjsiho zatizeni, ale i parametry geometrické.
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Tento velky pocet vstupnich parametrd, jenz ovliviuji vysledky vypoctu, zatéZuje uZivatele,
a to i vpfipadech, kdy dané vstupni parametry nejsou pfedmétem zajmu. Vyhodou
metamodelovani je, Ze za vstupni parametry metamodelu je moZné si zvolit jen cast
vstupnich parametrd matematického modelu (i pouze 1). Zbylé vstupni parametry
matematického modelu jsou pro metamodel povazovany za konstanty a vliv téchto
konstant je béhem uceni zahrnut ve vnitini struktufe neuronové sité (vahach neuronovych
spojeni). Nebo naopak, metamodel vytvorit s Sirokou Skalou vstupnich parametrd
(materidlové, geometrické, ...) a vyuzit tak metamodel jako plnou nahradu plvodniho

matematického modelu.

Pro metamodel vytvoreny v této bakalarské praci byly jako vstupni parametry zvoleny tyto
Ctyfi parametry materialového modelu HS: soudrinost zeminy ¢, Uhel vnitiniho tfeni ¢,
se¢novy modul tuhosti v primarnim zatézovani Esrgfa pomeér tuhosti v odtizeni a pfritizeni
ku tuhosti v primdrnim zatéovani Eic/ vsEne (nepfimé uréeni materidlového
parametru E.<).

Tyto vstupni parametry byly zvoleny na zakladé jejich nejvétsSiho vlivu na vysledné

deformace konstrukce. Tato citlivostni analyza byla prevzata z predchozi interni studie.
Pro ostatni zakladni parametry MPK modelu bylo pouzito nastaveni uvedené v tabulce 3.1.

Tabulka 3.1: Zakladni parametry MKP modelu.

Epeq = 20000 kN/m?
Y = o

Y= 16 kN /m3
Vsat = 20 kN/m?
n= 0,2

Rinter = 0,65

m= 0,65

Drainage type = | ' Drained '

3.1.2 Vystupni parametry matematického modelu

Obdobné jako se redukuje pocet vstupnich parametrl pfi tvorbé metamodelu, i u
vystupnich parametrl se voli jen nékolik zdjmovych veli¢in, jenZ jsou vystupem
matematického modelu, které bude metamodel aproximovat. Vystupnimi parametry maze
byt napf. posunuti konkrétniho bodu sité konecnych prvkd, vysledna vnitini sila

v konstrukci, hlavni napéti v zeminé, porové tlaky v zeminé, stupen stability, ...
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Pro vytvofeni matamodelu vtomto konkrétnim pfipadé byly jako vystupni parametry
neuronové sité vybrany tfi deformace pazici konstrukce (posunuti bodl znazornénych na
obrazku Cislo 3.1): D1(uy), P1(u,) a R1(uy).

Z vyse uvedeného vyplyva, Ze ucelem neni aproximovat cely matematicky model, ale pouze

vsETS

ref ref
akEg, ur -

vypocet zvolenych deformaci pro riizné hodnoty ¢, ¢, E.,

Obrazek 3.1: Matematicky model konstrukce v programu Plaxis 2D.

3.2 Data pro trénovani a testovani metamodelu

Data pro uceni a testovani matamodelu uvnitf prostoru navrhu byla vybrana na zakladé

metody LHS (Latin hypercube sampling), popsané v podkapitole 3.2.1.

Na zakladé této metody byly uréeny kombinace ¢tyr vstupnich parametrd. S touto sadou
vstupnich parametr(i byly pomoci softwaru Plaxis 2D a naprogramovaného matematického
modelu paZzici konstrukce provedeny simulace pro kazdou kombinaci vstupnich parametru.
Po kazdé simulaci byly ziskany vysledky zvolenych vystupnich parametr( (3 deformace
modelu konstrukce) a ulozeny do jednoho spole¢ného datasetu obsahujici vstupni a
vystupni parametry.

Pocet vzork( v trénovaci sadé byl urcen na zakladé nasledujiciho vztahu prevzatého z [12]:

n=3l(s+1)(s+2) (3.1)

kde [ je skalovaci parametr v intervalu (0,5; 2) a s pocet vstupnich parametr(. Dosazenim

s = 4 dostaneme pro okrajové hodnoty [ tyto hodnoty:
n=3-05-(4+1)-(4+2)=45
n=3-2-(4+1)-(4+2)=180
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Na zakladé téchto hodnot byla stanovena velikost zakladni trénovaci sady pro metamodel
na 100 vzork(. Pro testovani vlivu poc¢tu vzork(l na pfesnost metamodelu byly dale pouzity
trénovaci sady o 50 a 200 vzorcich. Pro kazdou trénovaci sadu byla vytvofena i sada

testovaci s 20% poctem vzorkd oproti trénovaci sadé.

Zakladni trénovaci sada se tedy sklada ze 100 vzorkd a zakladni testovaci sada z 20. Kazdy
tento vzorek je tvofen 4 hodnotami vstupnich parametrl a jim odpovidajicimi 3 hodnotami

vystupnich parametru.

Vzorky trénovacich dat byly generovany pro rozmezi hodnot jednotlivych vstupnich
parametrd uvedenych v tabulce ¢islo 3.2.

Tabulka 3.2: Rozmezi hodnot vstupnich parametri metamodelu

c 0-10 kN /m?
¢ 2030  °

Er 8000-20000 kN /m?
EX vsEL | 3,050

Ze stejnych intervall jsou i vstupni parametry testovacich vzork(. Pro vstupni parametry

mimo meze, na kterych byl natrénovan, metamodel testovan nebyl.

3.2.1 Latin Hypercube Sampling

Tato metoda spociva v rozdéleni vertikalni osy grafu distribu¢ni funkce vstupni proménné
(v tomto pfipadé pfimka y = x) do pfedem urceného poctu neprekryvajicich se intervall
stejné délky. Tyto intervaly jsou pak promitnuty na vertikalni osu, pficemz
pravdépodobnost vyskytu ndhodné proménné je ve vSech intervalech stejna. Z kazdého

takto vzniklého intervalu je nahodné vybrana pfesné jedna hodnota.

Stejny postup je opakovan pro ostatni vstupni parametry a nasledné jsou vytvoreny
nahodné kombinace zvolenych reprezentativnich vzorkd jednotlivych vstupnich

parametrda.

3.3 Tvorba metamodelu geotechnické ulohy

Metamodel byl vytvofen v programovacim jazyce Python za pomoci knihoven Keras a
TenserFlow. Keras je open-source knihovna, ktera poskytuje uZivatelsky snadno
pochopitelné rozhrani pro praci s neuronovymi sitémi. Backend knihovny Keras je pak

tvoren knihovnou TensorFlow.
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V této podkapitole jsou popsany stézejni casti kodu, kompletni kéd je pak soucasti

bakalarské prace jako priloha.

1) Nacteni a rozdéleni dat

dataset,snapshot =
read_dataset_snapshot_data("output_dataset_training.txt")
dataset_test,snapshot_test =
read_dataset_snapshot_data("output dataset _test.txt")

Nejprve jsou nacteny trénovaci a testovaci datasety ztextovych souboru, kdy kazdy
obsahuje urcity pocet usporddanych dvojic vstupl a jim odpovidajicich vystupt z MKP

vypoctu.

Pfedem definovand funkce tyto data na zakladé ocekavaného poctu vstupl a vystupl
zaroven rozdéli do dvou listd. Jeden bude tvofen pouze vstupnimi daty a na odpovidajicim

misté v listu druhém pak budou data vystupni.

2) Normovani dat

scaler_X = MinMaxScaler()
scaler_y = MinMaxScaler()

X_train = scaler_X.fit_transform(dataset)
X_test = scaler_X.transform(dataset_test)

y_train = scaler_y.fit_transform(snapshot)
y_test = scaler_y.transform(snapshot_test)

joblib.dump(scaler_X, 'scaler_x1.pkl")

joblib.dump(scaler_y, 'scaler_yl.pkl'")
Pfed pocatkem tréninku neuronové sité na datech je potieba data (predevsim vstupy)
znormovat do rozsahu 0 az 1. Vstupni proménné maji neznormované velmi rozdilné
rozsahy, coZz by mohlo zpUsobit, Ze proménné s vyssimi cCiselnymi hodnotami budou
dominovat vypoCtu a neuronova sit nebude dostateéné zohlednovat zmény ostatnich

proménnych.

Nejprve jsou vytvoreny dva scalery (zvlast pro vstupni a vystupni hodnoty) pomoci funkce
MinMaxScaler. Nasledné jsou upraveny podle hodnot trénovacich dat a aplikovany jak na

data trénovaci, tak data testovaci.

UloZeni téchto scaler( je dllezité pro budouci pouZiti neuronové sité, protoze pfi jakémkoli
vypoltu je potfeba nejprve vstupni parametry transformovat pomoci scaler_X a
predpovédi neuronové sité inverzné transformovat pomoci scaler_y do poZadovanych

vysledk.
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3) Navrh architektury neuronové sité

model = keras.Sequential([
layers.Input(4),
layers.Dense(20, activation="tanh"),
layers.Dense(10, activation="tanh"),
layers.Dense(3)

D
Model neuronové sité je vytvoren jako sekvencni, coz umoznuje snadno skladat jednotlivé

vrstvy sité v poradi od vstupu do vystupu.

Prvni vrstva neuronové sité, jak uz bylo popsano v teoretické ¢asti, ma vzdy pocet neuronf
odpovidajici poctu vstupnich parametrd. V tomto pripadé tedy 4. Nasledné jsou pfidany
dvé vrstvy skryté, o 20 a 10 neuronech, obé s tangencialni aktiva¢ni funkci. Posledni,

vystupni vrstva, je tvofena 3 neurony, cozZ odpovida poctu vystupnich parametr(.

4) Kompilace modelu

optimizer = keras.optimizers.RMSprop(learning_rate=0.01)
model.compile(optimizer, loss=nrmse_khaledi_tf)

Kompilace je proces sestaveni modelu do uceleného celku. K tomu je kromé architektury
neuronové sité zapotrebi definovani uciciho algoritmu (optimizer), rychlost uceni (learning

rate) a sledované chybové funkce (loss).

5) Definovani zpétného vyvolani nejlepsi vah neuronovych spojeni

callbacks_list = [
keras.callbacks.EarlyStopping(
monitor="val_loss",
mode="min"',
restore_best_weights=True,
)]
Neuronova sit automaticky neuklada vahy neuronovych spojeni béhem jednotlivych ucicich
epoch, pro vytrénovanou neuronovou sit jsou vZdy pouzité vahy ziskané v posledni, predem
stanovené, ucici epose. To Ize zménit definovanim tohoto ,volani zpatky“, jehoz primarnim

ucelem je zastaveni v pripadé malych zmén chyby modelu, ¢ehoZ zde vSak nebylo vyuzito.

Oscilace hodnoty chybové funkce (loss) a validac¢ni chybové funkce (val_loss) v pribéhu

uciciho procesu je zobrazena na obrazku cislo 3.2.
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Obrazek 3.2: Chybova funkce v pribéhu uciciho procesu.

6) Trénovani modelu

model.fit(x=X_train, y=y_train, validation_data=(X_test, y_test),
epochs=500, verbose=0, callbacks= callbacks_list)
Model je natrénovdn na vstupnich datech pavodniho modelu X_train a jim odpovidajicich
vystupech y_train. Validace probiha na datech X_test a y_test. Uceni je zopakovano ve 100
ucicich epochach, kdy se model datim postupné prizplsubuje. Nastaveni proménné

verbose = 0 zpUsobi pouze vypnuti zobrazovani pribéhu uéeni neuronové sité.

7) UloZeni modelu
model.save('MM5.keras")

Takto ulozeny model Ize znova jednoduse vyvolat pomoci funkce load_model. Tato uloZzena
neuronova sit pak Ize pro dalsi pouZiti propojit s pfipravenym dialogovym oknem, které

umozni snadné pouziti pro vypocet. Vytvorené dialogové okno mizeme vidét na obrazku
Cislo 3.3.

[ Neuronova sit - Vypocet (= ][3][x]
c[kN/m?] 4.4 D1[m] (0.0330
9[°] 206 — P1[m] [-0.0598
Eso [kKN/m?] 15337.0 R1[m] [-0.0390

EsovsE_ur[-] [4.9 |

| Vypoiitat |

Obrazek 3.3: Dialogové okno pro vypocet vytrénovanou neuronovou siti.
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3.4 Metodika testovani metamodelu

V ramci bakalarské prace byly testovany rlzna nastaveni neuronovych siti vytvorenych
pomoci knihoven Keras a TenserFlow. Cilem bylo nalézt takovou konfiguraci neuronové
sité, ktera bude co nejpfesnéji predpovidat deformace matematického modelu pazici

konstrukce popsaného v predchozich kapitolach.

Vytvoreni neuronové sité v programovacim jazyce Python umoznilo ¢astecnou
automatizaci testovani riznych parametrl neuronové sité a zaroven efektivni zpracovani
velkého objemu dat.

DaleZité je zminit, Ze presnost vytrénované neuronové sité do znacné miry zavisi na
pocatecnich ndhodné zvolenych vahach neuronovych spojeni. Ztohoto duvodu bylo
trénovani a ndsledné vyhodnoceni nékolikrat opakovano pro kazdé nastaveni neuronové
sité. Pro zndzornéni problému byl do této Casti zarazen obrazek 3.4, na kterém je patrny

rozptyl primér vyslednych presnosti pfi rlzném poctu opakovani (attempts) pro 4

spusténi.
epochs = 100, Nadam, tanh, 2 hidden layers - 20,10, learning rate 0,01
0.061 —8— 1l.run
2.run
0.060 4 —&— 3.run
—&— 4.run
0.059
5
2 0.058
-
xl
# 0.057 A
E
[
0.056
0.055
0.054
T T T T T
510 20 50 100
attempts

Obrazek 3.4: Zavislost relevantnosti vysledk( na poctu pokusu o vytrénovani neuronové sité.

Pro sledovavani presnosti byla pouzita NMRSE podle Khalediho a kol. prevzata z [12]. V
bakalarské praci byla pouzita i dalsi metrika pro testovani presnosti metamodelu

oznacovana jako v textu jako NMRSE 2.
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3.4.1 NMRSE dle Khalediho a kol.

Pro vyhodnoceni presnosti metamodelu, a zdroven pro potrfeby jeho trénovani, byla
primarné pouZita normovana stfedni smérodatna odchylka NMRSE podle Khalediho a kol.:

NMRSE = ii(u}—ﬁ / ii(u , (3.2)

i=1 j=1 i=1j=

kde u} je presna funkéni hodnota pro vzorkovaci bod x; v pozorovacim bodé j, ﬁ]‘
oznacuje pfedpoved funkéni hodnoty v odpovidajicim bodé pomoci metamodelu a n, am
jsou pocty vzorkd a pozorovacich bodd. Cim je NRMSE mensi, tim pFesnéji je pfedpovéd

metamodelu [12].

3.4.2 NMRSE 2

Tato normovana stfedni smérodatna odchylka je definovana rovnici
1

NMRSE 2 = n—z mz(u_l 1) 2, (3.3)

P =1 =1 Y

kde u} je presna funkéni hodnota pro vzorkovaci bod x; v pozorovacim bodé j, ﬁ]‘: oznacuje
predpoved funkcni hodnoty v odpovidajicim bodé pomoci metamodelu a n, am jsou pocty

vzorkU a pozorovacich bod(.

Sledovani této chyby bylo zafazeno na zakladé poznatku, Ze NMRSE dle Khalediho a kol.
zohledfiuje vyrazné vice nepresnost vétsSiho sledovaného parametru nez parametru
mensiho. To nezplsobuje problém pfi testovani presnosti nastaveni neuronové sité, kdy

jsou vSechny vystupy znormovany do rozsahu 0 az 1.

Zkresleni vysledk( by mohlo nastat v ¢asti prace, kde byl testovan vliv normovani vystupt
na konecnou predpovéd neuronové sité. To hlavné pro pripad, kdy vystupem neuronové

sité nejsou pouze deformace, ale i parametr jinych rozmér( (sila v tahle kotvy v kN).
Porovnani NMRSE dle Khalediho a kol. a NMRSE 2 je graficky znazornéno na obrazku 3.5.

Rozdilnd vyslednd NMRSE dle Khalediho a kol. pro procentualné stejnou chybu rdznych
parametr( je pozorovatelna na levé ¢asti obrazku 3.5. V pravé ¢asti jsou pak vysledky
NMRSE 2 pro stejny pfipad. Zde je zfejmé, Ze oba parametry maji na vyslednou chybu stejny

vliv.
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Obrazek 3.5: Porovnani NMRSE dle Khalediho a kol. a NMRSE 2.

Obé metriky pro urceni presnosti metamodelu v porovnani se spravnym reSenim z
matematického modelu mohou nabyvat hodnot v intervalu (0; ). Chyba 0,01 znaci, Ze

vSechny testované vystupy se odlisuji od spravného reseni o 1 %, chyba 0,1 o0 10 % atd.

3.5 Testovani neuronovych siti

Hlavnimi proménnymi v testovanych neuronovych sitich byly:
ucici algoritmy: SGD, RMSprop, Adam a Nadam (popsany v podkapitole 2.5.5)
aktivacni funkce: Linearni, ReLu, Sigmoid a Tanh (popsany v podkapitole 2.5.3)
architektura neuronové sité: pocet skrytych neuronovych vrstev a pocet neuron(
v jednotlivych skrytych vrstvach
pocet ucicich epoch: pocet Uplnych prichodl trénovacich dat neuronovou siti

learning rate: rychlost uceni, tj. velikost krok(, kterymi se neuronovd sit
ptizpusobuje vstupnim datiim

3.5.1 Prvotni testovani

Pro zakladni predstavu byly protestovany vsechny kombinace zminénych ucicich algoritm
a aktivacnich funkci, a to pro neuronovou sit o 1, 2 a 5 skrytych vrstvach o 5, 10, 20, 50 a
100 neuronech. Zaroven byl testovan vliv poctu ucicich epoch. V této podkapitole jsou
shrnuty nejzajimaveéjsi poznatky.

1. Nejlepsi vysledky byly dosazeny pro ucici algoritmy Adam a Nadam v kombinaci

s aktivaéni funkci Tanh pro dvé skryté vrstvy o 10 neuronech (obrazek 3.6).
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epochs = 100, 2 hidden layers,10, learning rate 0,01

0.45 4 ® <class 'keras.src.optimizers.adam.Adam'>
® <class 'keras.src.optimizers.sgd.SGD'>
0.40 4 ® <class 'keras.src.optimizers.rmsprop.RMSprop'>
’ ® <class 'keras.src.optimizers.nadam.Nadam'>
0.35
5
2 0.30 1
o
=
xl
g 0.25 A =]
E o
0.20 A
H o
0.15 A 0 ® : ®
0.10 L4 o
o
linear relu sigmoid

actvation funkction

Obrazek 3.6: Porovnani vysledkl neuronovych siti s rlznymi ucicimi algoritmy a aktivaénimi
funkcemi (dvé skryté vrstvy o 10 neuronech).

Obdobné vysledky byly dosazeny i pfi pouZziti ucicich algoritmi Adam a Nadam
v kombinaci s aktiva¢ni funkci ReLu pro jednu skrytou vrstvu o 50-100 neuronech
(obrazek 3.7).

epochs = 100, 1 hidden layers, 50 neurons, learning rate 0,01

® <class 'keras.src.optimizers.adam.Adam'>
0.35 1 ® <class 'keras.src.optimizers.sgd.SGD'>
® <class 'keras.src.optimizers.rmsprop.RMSprop'>
0.30 - ® <class 'keras.src.optimizers.nadam.Nadam'>
5 0.25 1
Q
2 [s]
xl
o 0.20 4
2
£
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8] a o
0
0.10 A °
0.05 1 m

linear W sigmoid tanh
actvation funkction

Obrazek 3.7: Porovnani vysledkl neuronovych siti s riznymi ucicimi algoritmy a

aktivacnimi funkcemi (1 skryta vrstvy o 50 neuronech).
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2. Nejhorsi vysledky vykazuje aktivacni funkce Sigmoid, a to pro vSechny 4 ucici
algoritmy. Toto zjiSténi je v souladu s teoretickou ¢asti prace, kde je v podkapitole
2.5.3 popsano jeji vyuziti primarné v klasifikacnich dlohach. U klasifika¢nich uloh je
na rozdil od regresnich uUcelem dosahnout hodnot 0 nebo 1, a nikoliv hodnot
mezilehlych. Relativné velké hodnoty chyby pfi pouziti aktivacni funkce Sigmoid jsou
patrné na vSech obrazcich 3.6, 3.7 a 3.8.

epochs = 100, 1 hidden layers, 20 neurons, learning rate 0,01

0.35 1
0.30 1
E 0.25 ® <class 'keras.src.optimizers.adam.Adam'>
f': <class 'keras.src.optimizers.sgd.SGD'>
o' ® <class 'keras.src.optimizers.rmsprop.RMSprop'>
E 0.20 + @ <class 'keras.src.optimizers.nadam.Nadam'>
= o
0.15 A ' s}
o 0
o
0.10 1 °
8] [¢]
linear relu sigmoid tanh

actvation funkction

Obrézek 3.8: Porovnani vysledkl neuronovych siti s rdznymi ucicimi algoritmy a
aktivacnimi funkcemi (1 skryta vrstvy o 20 neuronech).

3. Maximalni pocet skrytych neuronovych vrstev pro efektivni neuronovou sit jsou pro
tento pfipad 2. Pro 100 ucicich epoch je chyba pro 5 skrytych vrstev vétsi, coz je
patrné na obrazku 3.9. Tento rozdil se pfi zvétSovani poctu ucicich epoch zmensuje,

ale neumeérné k ¢asové narocnosti trénovani takového modelu.
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0.0850 +
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Obrazek 3.9: Vliv poctu skrytych vrstev na velikost chyby neuronové sité.
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3.5.2 Drobné zmény architektury

Pro dvé nejpresnéjsi nastaveni z podkapitoly 3.5.1, tedy ucici algoritmy Adam a Nadam
v kombinaci s aktivacni funkci Tanh (pro 2 skryté vrstvy o 10 neuronech) a RelLu (pro 1
skrytou vrstvu o 50-100 neuronech) byly vyzkouseny architektury o podobnych poctech

neurond.

Tyto drobné zmény architektury uz se pohybuji v mnohem mensi oblasti, tudiz byl zvétsen
pocet opakovani na 20 pokusu, pficemz vyhodnocovan byl primér dosazenych hodnot

smérodatné odchylky.

Na zakladé vysledkl analyz uvedenych na obrdzku 3.10 byla pro dalsi testovani vybrdna
architektura neuronové sité s 20 neurony v prvni skryté vrstvé a 10 neurony v druhé skryté

vrstvé s nastavenou aktivacni funkci Tanh.

epochs = 100, 2 hidden layers, tanh, Nadam optimaizer, learning rate 0,01
0.085 - o
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Obrazek 3.10: Priibéh smérodatné odchylky (chyby neuronové sité) pro 5-20 neurond v prvni skryté
vrstve.
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3.5.3 Rychlost uéeni a pocet ucicich epoch

2 hidden layers, 20, 10, tanh, Nadam optimaizer
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learning rate

Obrazek 3.11: Chyba neuronové sité pti poutziti rlizné velkych ucicich krok{ a rlizném poctu ucicich
epoch.

Na obrazku 3.11 je patrné, Ze nejlepsi velikost kroku uceni je 0,01. Pfi nastaveni vétsiho
kroku nedokazou ucici algoritmy tak pfesné urcit minimum chybové funkce. Zména vah pro
neuronovou sit je poté tak velka, Ze algoritmus globalni minimum nenalezne. Pro mensi

krok je zas zapotrebi velkého poctu ucicich epoch.

3.5.4 Normovani a nenormovani vystupl

Pro zkouseni vlivu normovani a nenormovani vystupl neuronové vrstvy byla pouZita nova
sada testovacich a validacnich dat doplnéna o ¢tvrty vystup — silu v tahle kotvy. Dlvodem
byl zamér otestovat vliv normovani vystup( nejen pro dosud pouZivanou neuronovou sit
predpovidajici hodnoty tfi deformaci, ale i pro neuronovou sit jejiz vystupy nemaji stejny

rozmer.

Vysledné hodnoty NRMSE podle Khalediho jsou zaznamenany v tabulce 3.3. Tato velicina
vSak neni vtomto pfipadé spolehlivym ukazatelem presnosti metamodelu, jak bylo
popsano v podkapitole 3.4.2, a pro vyhodnoceni tedy byla pouzita primarné NMRSE 2 a
tabulka 3.4.

V prvnim sloupci obou tabulek jsou hodnoty pro neuronovou sit predpovidajici pouze

deformace, v druhém pak hodnoty pro neuronovou sit s pfidanym ¢tvrtym vystupem.
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Tabulka 3.3: Porovnani normovani a nenormovani vystupli - NMRSE dle Khalediho a kol.

Vystupem Vystupem
deformace deformace a sila
normovane 0,023213 0,002883
vystupy
nenormovane 0,273207 0,724249
vystupy
Tabulka 3.4: Porovnani normovani a nenormovani vystupl - NMRSE 2.
Vystupem Vystupem
deformace deformace a sila
normovane 0,093021 0,089989
vystupy
nenormovane 1,412096 1,906635
vystupy

Jednoznaénym zdvérem (vyhodnoceno podle NMRSE 2) je, Ze nenormovani vystupd v obou
pripadech zapficinuje zmenseni presnosti modelu. V pripadé vystupl rdznych rozméru je
pfinos normovani jesté vétsi.

Z tabulky 3.4 je ddle patrné, Ze pfidanim vystupu jiného rozméru se pfi normovani vystupl
celkova presnost neuronové sité nezhorsi. Pro lepsi porovnani zmény presnosti pfi pridani
sily jako vystupu byly pro 2. neuronovou sit zvlast vypocteny chyby pro pfedpovéd

deformaci a zvlast pro predpovéd sily v tahle kotvy.

Tabulka 3.5: Chyba pfi predpovédi deformaci konstrukce a sily v tahle kotvy jednou neuronovou

siti.
Chyba pro predpovéd | Chyba pro predpovéd
deformaci sily
nmrse dle
0,022387 0,002192
Khalediho a kol. ’ ’
nmrse 2 0,106572 0,0022396

Hodnoty v tabulce 3.5 byly porovnany s tabulkou 3.6, kde jsou zaznamendany chyby pro
predpovéd deformaci a sily pomoci dvou nezavislych neuronovych siti — jedna se tfemi

vystupy (3 deformace) a druhd s pouze jednim vystupnim parametrem (sila v tahle kotvy).

Tabulka 3.6: Chyba pfi pfredpovédi deformaci konstrukce a sily v tdhle kotvy dvéma samostatnymi

neuronovymi sitémi.

Chyba pro predpovéd | Chyba pro predpovéd
deformaci sily
nmrse dle
0,023213 0,002089
Khalediho a kol.
nmrse 2 0,093021 0,002044
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Je zfejmé, Ze rozdélenim vypoctu do dvou neuronovych siti se vypocet nijak nezpresnil.

Pokud by ale k zpfesnéni rozdélenim do vice neuronovych siti doslo, napf. pro vétsi pocet
rozdilnych vystupnich parametrll, nedoslo by k vyraznému zkomplikovani vypoc¢tu pomoci
neuronovych siti. Vypocty rliznych neuronovych siti se daji pro uZivatele jednoduse schovat

do jednoho vypoctu na pozadi a vysledky najednou zobrazovat v uzivatelském rozhrani.

3.5.5 Nutny pocet pokus(l pro vytrénovani nejpfesnéjsi neuronové sité

V podkapitole 3.4 jiz byla zminéno, Ze neuronova sit je ovlivnéna nahodné zvolenymi
vahami neuronovych spojeni, a proto je pfi vyhodnocovani presnosti potfeba trénovani
nékolikrat zopakovat. Obdobné je potreba pfi trénovani neuronové sité uréené pro dalsi
vyuZziti potfeba zopakovat trénovani za prlbéiného ukladani aktudlné nejptresnéjsiho
modelu.

Z grafu na obrazku Cislo 3.12 je patrné, Ze pfi trénovani neuronové sité béhem 100 ucicich

epoch, smysl ma priblizné 50 pokusl o vytrénovani co nejpresnéjsi neuronové sité.

epochs = 100, Nadam, tanh, 2 hidden layers - 20,10, learning rate 0,01
0.0625 -

0.0600 4

0.0575 -

I

0.0550 A

10.0525 A

nmrse_khaled

0.0500 A

0.0475 4

0.0450 A

0.0425 |

5 10 20 50 100
attempts

Obrazek 3.12: Nutny pocet pokusll pro vytrénovani nejpresnéjsi neuronové sité pri nastaveni 100
ucicich epoch.

Vyhodnéjsi je ale zvolit vétsi pocet ucicich epoch, protoze jak je patrné z obrazku 3.13, pfi

nastaveni 500 ucicich epoch staci 10 pokusd o vytrénovani neuronové sité. Pfi podobné
Casové narocnosti (100 - 50 = 500 - 10) je vSak dosazeno mensi smérodatné odchylky.
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epochs = 500, Nadem, tanh, 2 hidden layers - 20,10, learning rate 0,01

0.036 4 Q\ —o— 1l.run
\ —&— 2.run
\ —e— 3.run
0.034 A \,y —8— 4.run
0.032 - .
5 \
k]
T 0.030 -
¥I
[
£ 0.0281
g0
=
0.026 A
0.024 A
0.022 A
1 5 10 20 50
attempts

Obrazek 3.13: Nutny pocet pokusl pro vytrénovani nejpfesnéjsi neuronové sité pfi nastaveni 500
ucicich epoch.

3.5.6 Vliv poctu testovacich dat

Pro testovani vlivu poctu vzorkud byly vytvoreno tfi nové sady trénovacich dat a to o 50, 100
a 200 vzorcich a pro kazdou byla zaroven vytvorena sada testovacich dat. Pro kazdou sadu
bylo provedeno stejné testovani presnosti jak v predchozi podkapitole 3.5.5. Na obrazku
Cislo 3.14 mGzeme vidét zprimérované vysledky 10 testovani pro kazdou z datovych sad.
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. /\\
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®
- —e— training50
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@ —)
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Obrazek 3.14: Vliv poc¢tu vzorkd.
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Ocekavanym vysledkem by bylo, kdyby se pfesnost modelu s vétSim poctem trénovacich
dat zpresnovala, k ¢emuz ale doslo jen pro sadu 100 oproti sadé 50. Pfi¢inou tohoto
vysledku je s nejvétsi pravdépodobnosti velka komplexnost problematiky vybéru vzork(

pro trénovani a vyhodnocovani aproximacnich metod.

V rdmci problematiky vybéru vzork( stoji za povSimnuti i porovnani grafu na obrazku 3.12
a oranzové krivky grafu na obrdazku cislo 3.14 kde jsou zndzornény vysledky neuronovych
siti vytvorenych na zakladé totozného kddu a natrénovanych na dvou rliznych sadach o 100

vzorcich.
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4 ZAVER

Vysledkem préce je vytrénovana neuronova sit, jenz s prdmeérnou chybou 2,5 % predpovida
vysledky matematického modelu pro hodnoty vstupt ze stejného oboru hodnot, pro jaké
byla vytrénovana. Pro nazornéjsi ukazku je v priloze bakalarské prace porovnani ¢iselnych
vysledkll pro ndhodné vygenerované vstupni parametry. Vypocet neuronovou siti
umoznuje ziskat vysledky v fadu zlomkd sekund, a to s minimalnimi poZadavky na vypocetni

techniku.

Hlavnim pfinosem prace vSak neni vytvoreni samotného metamodelu pro jednu konkrétni
konstrukci, ale urceni nastaveni neuronové sité, které vykazuje nejvétSi presnost

metamodelu. Toto nastaveni je zjednodusSené zapsano v tabulce Cislo 4.1.

Tabulka 4.1: Nastaveni vysledné neuronové sité

Pocet skrytych vrstev 2
Pocet neurond ve skrytych vrstvach 20,10
Ucici algoritmus Nadam
Aktivacni funkce Tanh
Pocet ucicich epoch 500
Learning rate 0,01
Normovani vystupl ANO
Pocet pokusl pro vytrénovani 10

Predpokladem je, Ze toto nastaveni bude podobné uUcinné pro predpovéd chovani jakékoli

konstrukce. Tento teoreticky predpoklad je vSak pro budouci vyuZiti potfeba ovéfit.

Pro pfipadné vyuziti je velmi vyhodné, Ze diky vytvorenému uZivatelskému prostredi mlze
aproximovat vypocty deformaci matematického modelu i uzZivatel bez znalosti
programovani a bez nutnosti vlastnit licenci vypocetniho softwaru. Toho by se dalo vyuzit
napf. v situaci, kdy je matematickd analyza pomoci MKP softwaru zpracovana jinou stranou

a v urcité fazi projektovych praci nastava potreba provedeni parametrické studie.

Faktorem ovliviiujici presnost je vSak kromé nastaveni neuronové sité také kvalita ucicich
dat, pficemz dllezity je nejen pocet vzorkd, ale i reprezentativnost této sady. Této

problematiky se prace dotkla jen velmi okrajové a téma si zaslouZi dal$i pozornost.
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7 v

KOD PRO VYTVORENI NEURONOVE SITE

import pandas as pd

import tensorflow as tf

import keras

import joblib

from keras import layers

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from keras import ops

def read_dataset_snapshot_data(filename):
df = pd.read_csv(filename, sep="\t")
readed_data = df.to_numpy()
input_paramets_raw = readed_data[:, :4]
snapshot_raw = readed_data[:,4:]

return input_paramets_raw, snapshot_raw

def nrmse_khaledi_tf(y_test, y pred):
Dividendl = ops.square(y_test - y pred)
Dividend2 = ops.sum(Dividendl,axis=1)
Dividend = ops.sum(Dividend2)
Divisorl = ops.square(y_test)

Divisor2 = ops.sum(Divisorl, axis=1)
Divisor = ops.sum(Divisor2)

return ops.sqrt(Dividend/Divisor)
dataset, snapshot =
read_dataset_snapshot_data("output_dataset_training.txt")
dataset_test, snapshot_test =

read_dataset_snapshot_data("output dataset test.txt")

scaler_X = MinMaxScaler()
scaler_y = MinMaxScaler()

X_train = scaler_X.fit_ transform(dataset)
X_test = scaler_X.transform(dataset_test)

y_train = scaler_y.fit_transform(snapshot)
y_test = scaler_y.transform(snapshot_test)

joblib.dump(scaler_X, 'scaler_x2.pkl')
joblib.dump(scaler_y, 'scaler_y2.pkl")
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nmrsel = 1
for i in range (1):
model = keras.Sequential([
layers.Input(4),
layers.Dense(20,activation="tanh"),
layers.Dense(10,activation="tanh"),
layers.Dense(3),
D
optimizer = keras.optimizers.Nadam(learning_ rate=0.01)
model.compile(optimizer, loss=nrmse_khaledi_tf)

callbacks_list = [
keras.callbacks.EarlyStopping(
monitor="val_loss",
mode="min",
restore_best_weights=True,

)]

model.fit(x=X_train, y=y_train, validation_data=(X_test, y_test),
epochs=500, verbose=0, callbacks = callbacks_list)

predictions = model.predict(X_test)
current_nmrsel = nrmse_khaledi_tf(y_test,predictions)
if current_nmrsel < nmrsel:

model.save('MM5.keras")

nmrsel = current_nmrsel

print(f"nmrse dle Khalediho a kol. = {nmrsel}")
print("END", "MM5.py")
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POROVNANI VYSLEDKU NEURONOVE SITE S VYSLEDKY MKP

Tabulka 1: Nahodné vygenerovanych hodnot vstupnich parametr(.

testovaa sada

c ® EXS | EXvsELY
1. sada 7.1 22.7 14708.3 4.6
2.sada 7.2 28.0 10945.6 5.0
3. sada 0.7 22.6 9282.1 3.4
4. sada 6.0 26. 9778.4 4.3
5. sada 7.6 25.7 17024.6 3.3
6. sada 5.0 26.9 13708.4 4.6
7. sada 7.0 29.7 17485.4 4.4
8. sada 1.4 20.6 2449.7 3.9
9. sada 9.2 29.6 15860.8 4.7
10. sada 0.8 20.5 12146.3 3.7
Deformace D1 o
. %2f%%8
Plaxis 2D
B Neuronova sit
0.076
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0. 03%57 0.02251
0.0 %8041 31)420 03
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Obrdazek 1: Porovnani vysledk( neuronové sité s plivodnim modelem — deformace D1(u,).
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Deformace P1
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testovaci sada

Obrazek 2: Porovnani vysledk{ neuronové sité s pdvodnim modelem — deformace P1(u,).

Deformace R1
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Obrdazek 3: Porovnani vysledkl neuronové sité s pldvodnim modelem — deformace R1(u,).

testovaci sada
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