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Abstrakt

Prace se zabyva srovnanim programu STATISTICA a QC Expert v oblasti pouziti
neuronovych siti pro statistickou analyzu. Srovnavani jednotlivych metod je provedeno na
vysledcich mechanickych zkouSek vicevrstvych kompozitd. V Gvodni kapitole jsou
popsany zakladni elementarni prvky pouzivané v neuronovych sitich. Dale se prace zabyva
rozdélenim neuronovych siti a zakladnim popisem jejich typickych predstaviteld.
V praktické casti se vénuje jednotlivym analyzam, které je mozné provadét ve
zminovanych programech. Vysledky jednotlivych analyz (pfedpovédi) jsou vzdy
zobrazeny v tabulce spolu s pfilozenymi grafy. V zavéru je uvedené srovnani vyuzitych

programu a v nich pouzitych analyz.

Klicova slova

uméla neuronova sit’, regrese, klasifikace, shlukova analyza, residuum, piedpovéd’
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Abstract

The master thesis is focused on a comparison of the program STATISTICA and the
program QC Expert. It compares these two programs in the area of using artificial neural
networks for the statistical analysis. The comparison of methods is performed on values,
which were gained from the mechanical test of multilayer composits. Elementary units
used in neural networks are described at the beginning of the thesis. Next part is about
a division of neural networks into groups and there is also a basic description of typical
types of neural networks. The practical part is about analyses, which are used in statistical
software. Results of analyses are displayed in tables and graphs. At the end there is

comparison of programs and analyses, which were used in them.

Key words

artificial neural network, regression, classification, cluster analysis, residuum,

prediction
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Uvod

Existuje cela tfada problémi, s jejichz feSenim by mély pocitace problém (napf.
rozpoznavani feci). Pro lidsky mozek by vSak bylo feSeni téchto problémi trivialni.
Neuronova sit’ predstavuje zjednoduseny matematicky model nervovych systémi zivych
organismii. Neuronova sit ma stejné¢ jako zivy organismus schopnost ucit se
z predchdzejicich zkuSenosti. Neni vzdy nutnd znalost algoritmu. K nalezeni feSeni
postacuje mit dostatek dat a sit’ sama nastavi své parametry tak, aby nalezla v této mnozin¢
dat platné souvislosti. Tento proces umoziuje siti zapamatovat si vzorové piiklady
a zobecnit platné zakonitosti. Toto zevSeobecnéni umoziiuje neuronové siti nalézt feseni

pro zcela nezndmé hodnoty dat.

Neuronové sité jsou neocenitelnym pomocnikem pii analyze dat v Sirokém spektru
oblasti. PouZivaji se naptiklad k predikci ¢asovych fad v ekonomii, kde ptfedpovidaji vyvoj
sménného kurzu a zménu ceny akcii. Uplatnéni naleznou v lékatské diagnostice, kde se
mohou pouzivat k vyhodnocovani Iékaiskych snimkti (odhad velikosti nadorového
onemocnéni). S uzitim neuronovych siti 1ze analyzovat text a urcit zda se jednd o pismena

¢éi ¢islice.

Predkladand prace je zaméfena na pouZiti neuronovych siti pii vyhodnocovani
vysledkti materialovych zkousek. Analyza statistického souboru byla provedena ve

2 programech (STATISTICA, QC Expert) s naslednym porovnanim vysledkd.
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ANN..........ccoee Automated Neural Network (automatizované neuronové sité)
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1 Teorie neuronovych siti

Um¢lé neuronoveé sité€ jsou sestavy umélych neurontl, které jsou navzajem mezi sebou
propojeny spoji. Tyto spoje jsou ohodnoceny vahami. Adaptace téchto vah umoziuje
schopnost uceni sité. Neuronové sité navic nachazeji souvislosti v trénovacich datech,
které jsou reprezentovany prostfednictvim vah. Maji také schopnost generalizace
(zevSeobecnovani) ziskanych poznatk, tj. schopnost reagovat na nezndma data, na kterych

nebyla sit’ ucena. [4]

1.1 Souvislost biologického neuronu s perceptronem

Na samém zacatku je nutné zminit se o biologickém neuronu, ktery je pfedobrazem
umélého neuronu (tzv. perceptronu). Lidsky neuron se skladd ze 4 casti: z t€la (soma),
vstupti dendritli, vystupu axonu a synapse. Synapse je rozhrani, kde se stykaji dendrity
s axony sousednich neuronil. Dendrity a axon jsou uréeny k vedeni vzruchl ven z buiiky
resp. do bunky. V zdkladnich matematickych modelech neuronu se ptedpoklada, ze tato
vedeni vzruch jsou zcela dokonald. Zbylé dvé casti modelu provadeji synaptické

a somatické operace. [1]

1.2 Popis modelu umélého neuronu

Do neuronu vstupuje n spoju (axont), které predstavuji vystupy jinych neurond. Po
kazdém z téchto vstupti prichazi informace X; ve formé realného ¢isla. Kazdy z téchto spoji
je ohodnocen realnym C¢islem (synaptickou) vahou w;, kterd udavéa dilezitost spoje.
Synapse umoznuje provést operaci konfluence vstupli do neuronu a ptedchazejicich
zkuSenosti v podobé zminénych vah. Soma pfijme signaly ze synapse a provadi operaci
agregace, tj. vazenou sumaci vstupnich signali. Kdyz je hodnota této agregace vyssi nez
urCity prah b, neuron se aktivuje. Na vystupu se potom objevi signal, ktery je nelinearni
funkei této vazené sumy. V téle neuronu se uplatituji 3 matematické operace: agregace,
prahovani a nelinearni zobrazeni. Matematicky model neuronu je uveden na Obr. 1.1.

[1,2,3]

11
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Obr. 1.1 Matematicky model neuronu

1.3 Synaptické operace

Vektor synaptickych vah umoziuje ulozit zkuSenosti do neuronu, se schopnosti
adaptovat se na nové zkusenosti ziskané pomoci uceni. Konfluence kombinuje vstupni
vektor X svektorem synaptickych vah W a pfifazuje kazdé sloZce vstupniho vektoru
urcitou vahu, ktera odpovida ulozené zkusenosti. [1] Lze ji popsat timto vztahem:

Zi:XiQWi,i: 1,2,...,11 (12)

kde @ je operator konfluence. Pro zakladni model pfechazi tento operator na linearni

pfipad, takZe tento vztah lze pfepsat na tvar:

z; = Xjwj, 1=1,2,...,n (1.3)

1.4 Somatické operace

Agregace provadi slouceni vstupnich signald vektoru z;, v jednoduchém modelu lze

vyjadfit pomoci sumace:

" = 2 z (L.4)

12
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Vézeny soucet udava tzv. potencial neuronu.é:

n n
E = Z XjWj — b= Z WiXj (15)
i=0

i=1

Na tento potencial reaguje neuron vystupni odezvou y = S(¢&), kde S je nelinearni, téz
prenosova nebo také aktivacni funkce a b je prahova hodnota. Kdyz je hodnota u nizsi nez
prah b, vystupni signal bude odpovidat pasivnimu stavu neuronu. Pti piekroceni prahu
roste vystupni signal monoténné az do saturované hodnoty. Hodnota vystupu Yy je urcena
oborem hodnot funkce S jak pro pasivni tak pro saturovany stav neuronu. Jednou

Z nejcastéji pouzivanych funkei je tzv. sigmoida. Tato funkce lze vyjadfit pomoci vztahu:

y(® =8(® =1/1+e™) (1.6)

kde 1 je parametr strmosti. Velikost strmosti ovliviiuje sklon stfedni ¢asti funkce,
kterou lze povazovat za linearni a ma velky vliv na proces uceni neuronové site.
Sigmoidialni funkce (Obr. 1.8) je vyuzivana pro svou spojitost, je tedy diferencovatelna
v celém oboru realnych cisel. Pouzivaji se dva typy aktivacnich funkci. Modely
S nespojitymi pienosovymi funkcemi byvaji také oznacovany jako modely prvni generace.
Mezi né patii napiiklad Heavisideova funkce (funkce pro jednotkovy skok) — Obr. 1.9.
Modely druhé generace pouZivaji spojité aktivacni funkce. Nejcastéji se pouziva sigmoida,

uplatnéni nalezne téZ hyperbolicky tangens nebo Gaussova kiivka. [1,3]

Vsechny operace probihajici v modelu lze zapsat pomoci tabulky:
Tab. 1.7 Viastnosti zakladniho modelu [1]

SYNAPTICKE OPERACE konfluence Zi= Xi Wi
n
agregace u= Z z;
i=1
SOMATICKE OPERACE prahovéni E=u-b
nelin. zobrazeni y=1/(1+exp(-A%))

13
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Obr. 1.8 Sigmoididlni funkce Obr 1.9 Heavisideova funkce

2 Neuronové site

2.1 Struktury neuronovych siti

Neurony jsou sdruzovany do vrstev a vytvareji vicevrstvou perceptronovou sit’ (MLP),
Perceptrony sousedicich vrstev jsou navzajem propojeny tak, Ze vystup z jednoho neuronu
ur¢ité vrstvy se distribuuje do vstupu perceptronti nasledujici vrstvy. Prvni vrstva se
oznacuje jako vstupni vrstva. Posledni vrstva je vrstvou vystupni. Mezi t€émito vrstvami se
nachazeji skryté vrstvy. Pocet vrstev a pocCet neuront v téchto vrstvach zévisi na druhu

alohy. [1,6]

vstupni

' skryta ) )
vIstva vrstva vystupni
X< vrstva
X2 yl
X3
Y:
X4

Obr. 2.1 Trivrstva perceptronova sit's doprednym Sirenim signdlu se 4 vstupy a 2 vystupy

Ve vyjadieni poctu vrstev panuje znacna rozporuplnost. V né€kterych publikacich se
mezi vrstvy nepo€ita vrstva vstupni, v nékterych dokonce ani vrstva vystupni. Na
perceptronovou sit’ uvedenou na Obr. 2.1 lze tedy nahlizet také jako na dvouvrstvou sit’.
Tyto sit¢ se pouzivaji pro klasifikaci vstupl do tfid (vyrobkl, poskytovani Uvéri), pro
predikci (regresi) dat na zaklad¢é dostateéné velké historie dat (napf. teplota, poptavka na
trhu, apod.) [1, 3, 8]

14
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2.2 Druhy neuronovych siti

Neuronové sité je mozné rozdélit podle struktury do 2 skupin:

e sité s dopFrednym Siienim signalu (feedforward network)

Signal postupuje pouze ze vstupni vrstvy do vystupni vrstvy. Takovato sit’ je uvedena
na Obr. 2.1. Dopfedné sité¢ je mozné dale délit na dvé skupiny podle funkce, ktera je jimi
realizovéna. Je to funkce linearni a nelinearni.

e sité se zpétnou vazbou (rekurentni sité, feedback network)

V téchto sitich se signdl muize $ifit na rozdil od dopfednych siti také z vystupu zpatky

na vstup. Tato struktura umoziiuje vypocty zaloZzené na iteracich, ¢ehoz se vyuziva

napiiklad v optimaliza¢nich ulohach. [2,6]

¥ Y- Vo-1 Yu
& T

4
i

S 05 e 5

X1 X Xn-1 Xn

Obr. 2.2 Neuronova sit’ se zpétnou vazbou — Hopfieldova sit [4]

Nelinearni neuronové sité¢ s dopfednym Sifenim lze délit podle procesu uceni. Uceni
muze probihat bud’ s ulitelem (supervised learning) anebo bez ucitele (unsupervised
learning). Pii prvnim zplsobu je zapotiebi tzv. trénovaci mnozina. Jednd se o dvojici
sloZzenou ze vstupu a ocekdvaného vystupu. Neuronové siti se piredkladaji dvojice
Z trénovaci mnoziny, a to n€kolikrat a navic v ndhodném potadi. Pro kazdy ptedloZeny
vstup vygeneruje neuronova sit’ hodnotu skute¢ného vystupu. Tato hodnota je porovnana
s pozadovanym vystupem. Pokud se pozadovany vystup od toho skutecného 1isi. Trénovaci
algoritmus upravi hodnotu vah a prah, tak aby byl tento rozdil minimalni. [2,6]

Pfi u€eni bez ucitele se siti predkladaji pouze vstupy, pozadovany vystup (informace
ucitele) chybi. Sit’ se sama snazi nalézt souvislosti ve vstupnich datech a nastavuje hodnoty

svych vah a prahu, tak aby na podobné vstupy bylo zareagovano podobnymi vystupy.[6]

15
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2.3 Vicevrstva neuronova sit’

Vicevrstvda neuronova sit MLP (Multiple Layer Perceptron) byla popsana
v podkapitole 2.1. Tato sit’ je nejpouzivanéj$i neuronovou siti vibec. Pouziva se pro
regresni a klasifika¢ni tlohy. V této praci bude primarni neuronovou siti pouzivanou ve

zvolenych programech.

2.3.1 Vybavovani v MLP

Pti vybavovani se prilozi vzor na vstupy sit¢ a dochdzi k jeho transformaci pres vahy
neurond jednotlivych vrstev k vystuplim sité. Postupné jsou vypocitavany potencialy od
prvni po posledni vrstvu podle vztahu (1.5). Na jejich zakladé jsou vypocitany hodnoty

vystuptl pro dal$i vrstvu. V nésledujici vrstvé se provadi vypocet podle vztahu:
y = () (2.3)

kde f je nejcastéji sigmoidialni funkce nebo jakakoliv jind diferencovatelna funkce.

Vystupy z posledni vrstvy jsou ptimo vystupnimi hodnotami sité. [4]

2.3.2 Uceni u MLP sité

Pii uceni je snahou nastavit vahy tak, aby odchylka mezi skutecnym a pfedpovidanym
vystupem byla minimdlni vzhledem k predkladanym trénovacim hodnotdm. Tato odchylka

je definovana predpisem:

E =ZEk (2.4)

kde index k zajistuje pruchod ptes vSechny trénovaci vzory a Ej je chyba dana

vztahem:
1
Be=50.0)~ diy) (25)
]

kde j umoziuje prochdzeni jednotlivych neuront vystupni vrstvy a dy je j-ty prvek

zadaného vystupu k-tého trénovaciho vzoru. [4]

16



Vyuziti umélych neuronovych sit pro analyzu vysledkii materidlovych
zkousek Jiri Vopat 2016

2.4 RBF sit

RBF sit” (Radial Basic Function) je 2 vrstva sit’ bez zpétné vazby, nepocita-li se
s vrstvou vstupni. Tato sit’ ma rychlejsi prubéh uceni a vyuziva se hlavné pro slozitéjsi
ulohy s rozsahlym ucicim souborem. Ve druhé vrstvé se nachazeji neurony s linearni
aktivacni funkci. V prvni vrstvé jsou vSechny vahy rovné 1 s radidlnimi neurony, tzn. ze
kazdy neuron této vrstvy je zastoupen tzv. radidlni funkci f(r;). Je to funkce vzdalenosti r;
mezi vstupnim vektorem vstupnich informaci X a centroidem ¢, i-tého neuronu. [2, 8] Pro

vystup i-tého neuronu z 1. vrstvy plati:

yi = f(r;) (2.6)

obvykle se jedna o Eukleidovskou vzdalenost:

n=vyE-)TE-¢) 2.7)

yi

vystupni vrstva

linearni vahy

RBF funkce

vahy

vstupni vrstva

Obr. 2.8 RBF sit

Tato sit’ se pouziva k aproximaci vice rozmérnych nelinedrnich funkci. Uplatnéni by
mohla nalézt ve slozitych klasifikacnich a regresnich ulohach. Tato sit’ vS§ak neni schopna
konkurovat vicevrstvé neuronové siti v jednodussich ulohach. Ve svych vrstvach pouziva

totiz podstatné¢ vice neuronii nez MLP.
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2.5 Kohonenova sit’

Kohonenova sit’, t€Z oznaCovana jako samoorganizujici se mapa (SOM), nepotiebuje
K u¢eni ucitele. B€hem uceni nastavuje své vahy a prahy tak, aby na podobné vstupni
hodnoty reagovala podobnymi vystupy, a tak dochéazi ke shlukovani a tfidéni vstupnich

dat. Kohenovy sité se pouzivaji:

e ke zpracovani feci, obrazu
e k tpravé zvuku
e kdetekci osob podle fotografii

e pii pfepisu rucné psaného textu na tistény

Jedna se o jednovrstvou sit’ s dopfednym Sifenim. Tato jedina vrstva se oznacuje jako
kompeti¢ni vrstva. Vstupy sité jsou propojeny se vSemi neurony, tzn. ze kazdy neuron ma

pristup k informacim ze vSech vstupi [2, 4,7].

vstupy

Obr. 2.9 Struktura Kohonenovy sité [4]

Neurony Vv prvni vrstvé maji mezi sebou postranni vazby, které jsou uspotadany
nejcastéji do ¢tvercové miizky (Obr. 2.10). Na vahy pfislusnych neuront 1ze nazirat jako
na soufadnice uddvajici umisténi neuronu v prostoru. Tato sit’ se sama snazi objevit
souvislosti ve vstupnich datech na zékladé¢ néckteré spolecné vlastnosti nebo vyrazné

odlisnosti. [2, 4, 7]
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==

Obr. 2.10 Usporddani Kohonenovy sité se 2 vstupy a ¢tvercovou mrizkou tvorenou

9 neurony [4]

2.5.1 Vybavovani v Kohonenove siti

Pro vybavovani je zapotiebi vypocitat vzdalenosti dj, které jsou mezi piedlozenym
vzorem a vahami vSech neuronil umisténych v kompeti¢ni vrstvé. Vyuziva se k tomu

VZOrec.
m
i=1

kde koeficient j umoznuje prochazet vSechny neurony, kterych je m, v kompeti¢ni
vrstveé. X; jsou prvky piedkladaného vzoru a wjj jsou vahy neuronll. Vybere se praveé ten
neuron, jehoz vzdalenost od pfedloZeného vzoru je minimalni. Tento neuron se také nékdy
oznacuje jako vitézny. Vystup tohoto neuronu je aktivni, vystupy u zbylych neuronti jsou

neaktivni. [4]

2.5.2 Uéceni v Kohonenové siti

Algoritmus Kohonenovy sité provadi vektorovou kvantizaci: snazi rozmistit neurony
Vv kompeti¢ni vrstvé tak, aby rozdéleni neuronli aproximovalo k pravdépodobnostnimu
rozdéleni trénovacich vzord. Pii uceni se porovnavaji vstupni vzory s hodnotami
uloZzenymi Vv kazdém neuronu. V piipadé nalezeni neuronu, jenz je nejblize trénovacimu
vzoru, upravi sit’ vahy tohoto nalezeného neuronu vcetné vah neuroni, které se vyskytuji

Vv okoli tohoto neuronu. Pfed uc€enim jsou véhy neuronl nastaveny nidhodné, rozmisténi
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neurontl v prvni vrstvé je také ndhodné. Vlivem uceni se rozmisténi neurond piiblizuje

rozdéleni trénovacich vzori. [4]

2.6 Hopfieldova sit’

Hopfieldova sit’ (Obr. 2.2) ma stejny pocet neurond n jako je vstupd, resp. vystupt
sité, protoze kazdy z té€chto neuronil je zaroven vstupni i vystupni. VSechny tyto neurony
maji jeden externi vstup a vystup. Kazdy vystup neuronu je spojen s kazdym vstupem
neuronu (kromé¢ sebe samotného), tak ze se vytvofi uzaviena smycka. Tyto spoje jsou
ohodnoceny vahami wyj, kde i=1,2, ...,n;aj=1, 2, ..., n. Pro tyto vahy, které jsou stejné
Vv obou smérech, plati: wj; = wj;. Proto Ze nelze piivést vstup neuronti na jejich vlastni
vystup plati také: w;; = 0. Takovymto usporddanim vznikne diagonalné symetricka vahova
matice s nulami na hlavni diagonale. Tato sit’ je zpétnovazebni. VyZzaduje aktualizaci stavi
pomoci iteraci. Hopfieldova sit’ se pouzivd jako asociativni pamét, jejiz kapacita je
omezend. Umoziluje vybavovani informace na zdklad¢ jeji ¢astecné znalosti. Pouziva se
téz jako klasifikator napt. pfi rozpoznavani obrazu OCR (Optical Character Recognition),
K rozpoznavani statnich poznavacich znaéek, apod. Uplatnéni nalezne téz pii feSeni

optimaliza¢nich tloh (rozvrhovani vyroby, hledani nejkratsi cesty). [1, 2, 3, 4, 8]

Pro popis uceni Hopfieldovi sit¢ musi byt zavedena Energeticka funkce:
1
E = — E - z Winin (212)
o

Hodnota energetické funkce je velka pro velké chyby a mala pro malé chyby. Zménou
hodnot vah lze ovlivnit velikost této funkce. Pfi procesu uceni se provadi minimalizace

energetické funkce, ¢im mensi chyba tim snéze si sit’ vzor zapamatuje[4].
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3 Uprava dat pred statistickou analyzou

Pfed samotnou analyzou bylo zapotiebi odstranit extrémni a odlehlé hodnoty. Prvni tfi
hodnoty byly pokusné. U dalSich dvou hodnot bylo patrné, ze se jedna o extrémy, a proto
bylo mozné je odebrat. Zbylé odlehlé hodnoty vyskytujici se v datovém souboru, které
nesly nalézt zbéznym pohledem, bylo mozné odhalit pomoci shlukovaciho stromu
v programu STATISTICA. Po odstranéni hodnot, které byly nejvice odlehlé (viz. Ptiloha
Tab. A5), byla data rozdélena na trénovaci a zkuSebni. V piiloze je také zobrazen cely
shlukovaci strom, jehoz osu nebylo mozné zobrazit v ¢itelném métitku (Obr. B1). A proto
byly tyto vyskrtnuté hodnoty zvétseny v Obr. 3.1. Data byla rozdélena do 10 skupin podle
kombinace hustoty vyztuze a pocltu vrstev vyztuze. Tato kombinace bude v této praci
oznacovana jako uroven vyztuze. Hodnoty z kazdé z téchto skupin byly sestaveny v ramci
svého bloku podle velikosti pevnosti v ohybu Ry, od nejmensi po nejvétsi. Z kazdého
tohoto bloku byly vybrany dvé ¢isla. Jedno zeptedu druhé zezadu z ptiblizné stejné pozice.
Mezi zkuSebni hodnoty byly zatfazeny také medidny vypoctené z kazdého bloku. Tyto
hodnoty se nepodilely na trénovani sité. Byly pouze pouzity pro ovéteni schopnosti sité
predikovat neznamé hodnoty. Cast trénovacich dat byla pouzita pro testovani sité, &ast pro
validaci sité. Testovaci data slouzi k zastaveni procesu trénovani, aby nedoslo
K pietrénovani sité. Validacni data slouzi k ovéfeni kvality modelu. [11] Pomér mezi
trénovacimi, testovacimi a valida¢nimi daty byl uréen volbou v pfisluSném programu.

Program pak uz sam automaticky volil hodnoty.

.J I { Tilk

— o4 o ey - OM W — D n— oo o -

— = I— 40— | —— | — —
il e e el e e ™

== 0 e T D - ey el o el =
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N_1.10

N_Z18
W22
N_2 1
0028

0.0 24
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0,010
0027
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Obr. 3.1 Odlehlé hodnoty (zvétseno)
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V obdrzenych datech figurovala veli¢ina Fpax. Tato sila zavisela na geometrickych
rozmérech vzorku. Ty byly u kazdého vzorku jiné, a proto nebylo vhodné tento parametr
pouzivat pii danych analyzach. Zbylé veli¢iny: pevnost v ohybu Rp,, Cinitel pruznosti téz
oznacovany jako Younglv modul E, ktery je zastoupen V obdrzenych datech dvakrat.
Jedna se o tutéz veliCinu vyjadienou riznymi zpusoby. Youngovi moduly popisuji stejnou
veli¢inu: jeden podle normy, druhy podle smérnice mezi dvéma body, takze je nevhodné
predikovat Youngiv modul zjistény jednim zpisobem z Youngova modulu zjisténého
druhym zptisobem (regrese). Cinitelé pruznosti maji mezi sebou vysoky koeficient
korelace, coz se dalo o¢ekavat, protoze tyto veli¢iny jsou z hlediska materidlového pohledu

na sobé velmi zavislé.

Correlations (shluky_vie ofezdno)
Marked correlations are significant at p = 05000
MN=270 (Casewise deletion of missing data)

Variable E[N/mm2] | E[MPa]

Rmo[MPal 0.87 0,93
E[N/mm2] 100 0.96

Obr. 3.2 Koeficienty korelace

Cinitel pruznosti E vyjadieny v MPa je definovan v normé CSN EN 60672 2. Jedna
se 0 namahani, které je zapotiebi k tomu, aby v materialu vyvolalo jednotkovou jednoosou
deformaci v tahu nebo v tlaku.

Pfi méfeni se pouziva metoda, pii které se z uzivaného rozsahu zvoli spodni hranice
sily, jez je vétsi nebo rovna 10 % maximalni hodnoty sily. Zvoli se horni hranice sily, ktera
je mensi nebo rovna 90 % maxima pouzivané sily. Dopoctou se posuny ze zmény sily mezi
témito dvéma trovnémi. Jednotlivé posuny liSici se o vice nez 5 % od pramérné hodnoty
vSech méfeni se vypusti. Ze zbylych hodnot se dopo¢te pramér. [10]

Pro tfibodovy ohyb se postupuje dle metody popsané vyse za pouZiti vzorce:

Fx[3x1073
I (3.3)
4% fxbx*h3
kde: F [N] je rozdil mezi horni a spodni hranici sily zvolené pii vypoctu prihybu

| [mm] je vzdalenost mezi sttedy podpérnych valeckt
f [mm] je primérna hodnota prihybu méfena uprostied zkuSebniho kusu

odpovidajici sile F
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b [mm] je sitka zkusebniho kusu
h [mm] je tloustka zkusebniho kusu
MPa = N/mm?2 (3.4)

Platnost tohoto vztahu a absence veli¢iny Fpyax umoznuje data po ofezani analyzovat

rovnou bez standardizace.

4 Zakladni statisticka analyza

Statisticka analyza byla provedena pro kazdou skupinu vzorkti v programu Microsoft

Excel. K tomuto ucelu byl vyuzit nastroj popisna statistika.

Tab. 4.1 Tabulky zdkladnich statistickych analyz pro materidly s urovni vyztuze:

a) bez vyztuze, b) nizka I,

a)
bez vyztuie
Rmo [Mpa] E [N/mm?2] E [MPa]
Stf. hodnota 3042,18 Stf. hodnota 12 736 845,85 Stf. hodnota 16 757 957,38
Chyba stf. hodnoty| 41,86 |]Chyba stf. hodnoty|] 193528,31 [Chyba stf. hodnoty| 213961,64
Median 3049,00 Median 12 739 389,00 Median 16 739 894,50
Smér. odchylka 213,47 Smér. odchylka 986 804,60 Smér. odchylka 1090994,57
Rozptyl vybéru |45569,05] Rozptyl vybéru 9,74E+11 Rozptyl vybéru 1,19E+12
Spicatost -0,09 Spicatost -0,63 Spicatost -0,78
Sikmost -0,27 Sikmost -0,07 Sikmost -0,05
Rozdil max-min 889 Rozdil max-min 3630945 Rozdil max-min 4 168 866
Minimum 2540 Minimum 10817720 Minimum 14 527 922
Maximum 3429 Maximum 14 448 665 Maximum 18 696 788
Soucet 79 097 Soucet 331157992 Soucet 435 706 892
Pocet 26 Pocet 26 Pocet 26
Nejvétsi(1) 3429 Nejvétsi(1) 14 448 665 Nejvétsi(1) 18 696 788
Nejmensi (1) 2540 Nejmensi (1) 10817720 Nejmensi (1) 14527 922
b)
nizka 1
Rmo [Mpa] E [N/mm?2] E [MPa]
Stf. hodnota 2986,531 Stt. hodnota 11 059 869,96 St¥. hodnota 15078 985,30
Chyba stt. hodnoty| 43,27133 | Chyba stf. hodnoty| 190473,73 |Chyba stf. hodnoty| 188227,67
Median 3024,25 Median 11189 336,00 Median 15 206 869,00
Smér. odchylka |224,8444] Smér. odchylka 989 730,52 Smér. odchylka 978 059,64
Rozptyl vybéru | 50555,01] Rozptyl vybéru 9,80E+11 Rozptyl vybéru 9,57E+11
Spicatost 0,064603 Spicatost -0,95 Spicatost -0,42
Sikmost -0,43633 Sikmost 0,26 Sikmost -0,39
Rozdil max-min 982,98 Rozdil max-min 3472565 Rozdil max-min 3969 793
Minimum 2441,06 Minimum 9492 998 Minimum 12763491
Maximum 3424,04 Maximum 12 965 563 Maximum 16733284
Soucet 80636,33 Soucet 298 616 489 Soucet 407 132 603
Pocet 27 Pocet 27 Pocet 27
Nejvétsi (1) 3424,04 Nejvetsi (1) 12 965 563 Nejvétsi (1) 16733284
Nejmensi (1) 2441,06 Nejmensi (1) 9492 998 Nejmensi (1) 12763491
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¢) nizkad 2, d) nizka 3, e) stiedni 1, f) stredni 2;
c) d)
nizka 2 nizka 3
Rmo [Mpa] E [N/mm?2] E [MPal] Rmo [Mpa] E [N/mm?2] E [MPa]
Stf. hodnota 1809,31 Stf. hodnota 6682 853,72 Stf. hodnota 5724 820,61 Stf. hodnota 2040,61 Stf. hodnota 6920651,41 Stf. hodnota 6089 291,66
Chyba sti. hodnoty| 37,58 |Chybastt. hodnoty] 132982,13 |]Chybastf. hodnoty| 80121,35 Chyba stf. hodnoty| 19,99 |Chyba stf. hodnoty] 116432,07 |Chybastf. hodnoty| 61529,18
Median 1834,88 Median 6 669 323,50 Medidn 5798 808,00 Medidn 2 056,65 Median 6940 316,50 Median 6082 039,75
Smér. odchylka 195,28 Smér. odchylka 690 995,42 Smér. odchylka 416 322,75 Smér. odchylka 105,75 Smér. odchylka 616 100,60 Smér. odchylka 325 581,83
Rozptyl vybéru |]38134,78] Rozptyl vybéru 4,77E+11 Rozptyl vybéru 1,73E+11 Rozptyl vybéru |11183,35] Rozptyl vybéru 3,80E+11 Rozptyl vybéru 1,06E+11
Spicatost 4,24 Spicatost -0,75 Spicatost 1,41 Spicatost 1,81 Spicatost 1,35 Spicatost -0,84
Sikmost -1,88 Sikmost 0,15 Sikmost -1,28 Sikmost 0,82 Sikmost -0,19 Sikmost -0,28
Rozdil max-min 841 Rozdil max-min 2625 160 Rozdil max-min 1704 560 Rozdil max-min 482 Rozdil max-min 3097 822 Rozdil max-min 1140925
Minimum 1172 Minimum 5589379 Minimum 4591 615 Minimum 1886 Minimum 5383 332 Minimum 5520110
Maximum 2013 Maximum 8214539 Maximum 6296 175 Maximum 2368 Maximum 8481153 Maximum 6661 035
Soucet 48 851 Soucet 180437051 Soucet 154 570 157 Soucet 57137 Soucet 193 778 240 Soucet 170500 167
Pocet 27 Pocet 27 Pocet 27 Pocet 28 Pocet 28 Pocet 28
Nejvétsi (1) 2013 Nejvétsi (1) 8214 539 Nejvétsi (1) 6296 175 Nejvétsi (1) 2368 Nejvétsi (1) 8481153 Nejvétsi (1) 6661035
Nejmensi (1) 1172 Nejmensi (1) 5589379 Nejmensi (1) 4591615 Nejmensi (1) 1886 Nejmensi (1) 5383332 Nejmensi (1) 5520110
€) f)
stfedni 1 stiedni 2
Rmo [Mpa] E [N/mm?2] E [MPa] Rmo [Mpa] E [N/mm?2] E [MPa]
Stf. hodnota 2176,06 Stf. hodnota 7 453 293,25 Stf. hodnota 8191 862,81 Stf. hodnota 1989,33 Stf. hodnota 7 164 084,24 Stf. hodnota 7719687,11
Chyba stf. hodnoty| 33,62 |Chybastt. hodnoty] 117801,87 ] Chybastf. hodnoty| 123977,18 Chyba stf. hodnoty| 32,52 |Chybastf. hodnoty] 110174,98 |Chyba stf. hodnoty| 104 807,04
Median 2225,52 Median 7415773,25 Medidn 8206 812,75 Medidn 2012,69 Median 7222 372,50 Median 7608 179,50
Smér. odchylka 171,41 Smér. odchylka 600 674,02 Smér. odchylka 632 162,05 Smér. odchylka 168,97 Smér. odchylka 572 485,99 Smér. odchylka 544 593,37
Rozptyl vybéru |29381,40] Rozptyl vybéru 3,61E+11 Rozptyl vybéru 4,00E+11 Rozptyl vybéru |28550,32] Rozptyl vybéru 3,28E+11 Rozptyl vybéru 2,97E+11
Spicatost -1,05 Spicatost 1,77 Spicatost 1,60 Spicatost 0,75 Spicatost -0,84 Spicatost -1,10
Sikmost -0,29 Sikmost 0,83 Sikmost 0,88 Sikmost -0,66 Sikmost -0,23 Sikmost 0,07
Rozdil max-min 602 Rozdil max-min 2860 676 Rozdil max-min 2957 443 Rozdil max-min 743 Rozdil max-min 2157047 Rozdil max-min 1882 007
Minimum 1884 Minimum 6315015 Minimum 7023 169 Minimum 1576 Minimum 5952733 Minimum 6779134
Maximum 2486 Maximum 9175691 Maximum 9980612 Maximum 2318 Maximum 8109 780 Maximum 8661 140
Soucet 56 578 Soucet 193 785 625 Soucet 212988 433 Soucet 53712 Soucet 193 430 275 Soudet 208 431 552
Pocet 26 Pocet 26 Pocet 26 Pocet 27 Pocet 27 Pocet 27
Nejvétsi(1) 2486 Nejvetsi (1) 9175691 Nejvétsi (1) 9980612 Nejvétsi(1) 2318 Nejvétsi (1) 8109 780 Nejvetsi (1) 8661140
Nejmensi (1) 1884 Nejmensi (1) 6315 015 Nejmensi (1) 7023 169 Nejmensi (1) 1576 Nejmensi (1) 5952733 Nejmensi (1) 6779 134
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g) stredni 3, h) vysoka 1, i) vysoka 2, j) vysoka 3
9) h)
stfedni 3 vysoka 1
Rmo [Mpa] E [N/mm?2] E [MPal] Rmo [Mpa] E [N/mm?2] E [MPa]
Stf. hodnota 1952,10 Stf. hodnota 7273 379,98 Stf. hodnota 7730 187,65 Stf. hodnota 2026,88 Stf. hodnota 7917 805,98 Stf. hodnota 8408 014,36
Chyba stf. hodnoty| 26,08 |Chybastt. hodnoty] 109057,54 |]Chyba stf. hodnoty| 96383,64 Chyba sti. hodnoty| 26,10 |Chyba stf. hodnoty] 107215,89 ]Chyba stf. hodnoty| 85984,02
Median 1942,97 Median 7073 823,50 Medidn 7 640 536,00 Medidn 2 006,73 Median 7783321,75 Median 8424 612,00
Smér. odchylka 135,53 Smér. odchylka 566 679,61 Smér. odchylka 500 824,11 Smér. odchylka 138,12 Smér. odchylka 567 333,19 Smér. odchylka 454 984,66
Rozptyl vybéru |]18367,71] Rozptyl vybéru 3,21E+11 Rozptyl vybéru 2,51E+11 Rozptyl vybéru |19077,38] Rozptyl vybéru 3,22E+11 Rozptyl vybéru 2,07E+11
Spicatost 0,43 Spicatost -0,25 Spicatost -0,65 Spicatost 1,14 Spicatost 0,19 Spicatost 1,04
Sikmost 0,25 Sikmost 0,74 Sikmost 0,04 Sikmost 0,94 Sikmost 0,47 Sikmost -0,30
Rozdil max-min 611 Rozdil max-min 2179477 Rozdil max-min 1937786 Rozdil max-min 593 Rozdil max-min 2278634 Rozdil max-min 2232873
Minimum 1660 Minimum 6 446 749 Minimum 6709 359 Minimum 1813 Minimum 6849104 Minimum 7176 406
Maximum 2271 Maximum 8626 225 Maximum 8647144 Maximum 2 406 Maximum 9127738 Maximum 9409 279
Soucet 52707 Soucet 196 381 260 Soucet 208 715 067 Soucet 56 753 Soucet 221698 568 Soucet 235424 402
Pocet 27 Pocet 27 Pocet 27 Pocet 28 Pocet 28 Pocet 28
Nejvétsi (1) 2271 Nejvétsi (1) 8626 225 Nejvétsi (1) 8647 144 Nejvétsi (1) 2406 Nejvétsi (1) 9127738 Nejvétsi (1) 9409 279
Nejmensi (1) 1660 Nejmensi (1) 6 446 749 Nejmensi (1) 6709 359 Nejmensi (1) 1813 Nejmensi (1) 6849 104 Nejmensi (1) 7 176 406
i) )]
vysoka 2 vysoka 3
Rmo [Mpa] E [N/mm?2] E [MPa] Rmo [Mpa] E [N/mm?2] E [MPa]
Stf. hodnota 2067,78 Stf. hodnota 7 941 408,98 Stf. hodnota 8309141,11 Stf. hodnota 2004,93 Stf. hodnota 7701161,38 Stf. hodnota 8133 818,90
Chyba stf. hodnoty| 29,85 |Chybastt. hodnoty] 106290,31 |]Chyba stf. hodnoty| 80012,10 Chyba stf. hodnoty| 24,00 |Chybastf. hodnoty] 125102,42 |Chybastf. hodnoty| 117392,35
Median 2 090,66 Median 8034 752,00 Medidn 8 282 645,00 Medidn 2000,72 Median 7758 620,25 Median 8212 794,50
Smér. odchylka 157,94 Smér. odchylka 562 435,48 Smér. odchylka 423 384,25 Smér. odchylka 122,37 Smér. odchylka 637 899,70 Smér. odchylka 598 585,89
Rozptyl vybéru |24944,51] Rozptyl vybéru 3,16E+11 Rozptyl vybéru 1,79E+11 Rozptyl vybéru |14 974,54] Rozptyl vybéru 4,07E+11 Rozptyl vybéru | 358 305 073 620
Spicatost 17,45 Spicatost -0,20 Spicatost 1,68 Spicatost 0,88 Spicatost 1,36 Spicatost 0,72
Sikmost -3,68 Sikmost 0,00 Sikmost -0,77 Sikmost 0,28 Sikmost -0,25 Sikmost -0,74
Rozdil max-min 968 Rozdil max-min 2213731 Rozdil max-min 1977183 Rozdil max-min 550 Rozdil max-min 3131685 Rozdil max-min 2518 845
Minimum 1343 Minimum 6901019 Minimum 7036 452 Minimum 1783 Minimum 6043994 Minimum 6690 630
Maximum 2311 Maximum 9114 750 Maximum 9013 635 Maximum 2334 Maximum 9175679 Maximum 9209474
Soucet 57 898 Soucet 222 359 452 Soucet 232 655951 Soucet 52128 Soucet 200230 196 Soudet 211479292
Pocet 28 Pocet 28 Pocet 28 Pocet 26 Pocet 26 Pocet 26
Nejvétsi(1) 2311 Nejvetsi (1) 9114750 Nejvétsi (1) 9013635 Nejvétsi(1) 2334 Nejvétsi (1) 9175679 Nejvetsi (1) 9209 474
Nejmensi (1) 1343 Nejmensi (1) 6901 019 Nejmensi (1) 7 036 452 Nejmensi (1) 1783 Nejmensi (1) 6043 994 Nejmensi (1) 6 690 630
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5 Statisticka analyza dat s vyuzitim neuronovych siti
v programu STATISTICA

Program STATISTICA disponuje modulem ANN (Automated Neural Networks),
ktery umoznuje analyzovat data pomoci neuronovych siti. V tomto modulu Ize provadét
nékolik analyz (Obr. 5.1), napf. regresi, klasifikaci a shlukovou analyzu. Regresi a
klasifikaci 1ze navic provadét také pro Casové fady. Datovy soubor pouzity v této praci
nepatii mezi ¢asové fady, a proto nemize byt podroben analyzam jich se tykajicich. Tento
program umoznuje vytvaret sit€¢ pouze s jednou skrytou vrstvou. Po spusténi modulu ANN
v programu STATISTICA se otevie okno pro vybér analyzy. V tomto okné je nutné zvolit
novou analyzu pro natrénovani neuronovych siti. Po nalezeni nejvhodné&j$ich siti je mozné

je ulozit. Sité pak Ize nahrat a aplikovat na zvolena data rovnou.

ﬁ SANN - Analysis/Deployment: analyza L Iﬁ
Mew analysis/Deployment
= Q.
{* Deployrment " Mew analysiz
C |
E? Load network files ‘ anee

|_'___' Clazsification

M Time zenies [regression)
M Time zenes [classification] [=~:_,-;. Open Data
:, Cluster analysis

Il

MHet 1D | MNet. name Hidder act. E Options

Obr. .5.1 Vyber analyzy v modulu ANN

5.1 Regrese

Regresni analyza se pouziva pro pfedpovéd jedné nebo vice proménnych na zakladé
znalosti souvislosti mezi jednotlivymi veli¢inami. Tyto vztahy lze téZko popsat
matematickym vztahem, ale tento vztah lze objevit pomoci neuronovych siti na zakladé
dostateéného poétu naméfenych hodnot. Cim vice hodnot bude naméfeno (pouZito
Kk trénovani sit¢), tim bude rozdil (residuum) mezi pfedpovidanou hodnotou a skute¢nou
hodnotou mensi. Byly provedeny dva zplsoby regrese. Pfi jednom se z Youngovych
modult snazila sit’ pfedpovédét pevnost ohybu. Ve druhém se z pevnosti ohybu sit’ snazila

urcit oba Youngovi moduly.

26



Vyuziti umélych neuronovych sit pro analyzu vysledkit materialovych

zkousek Jiri Vopat 2016

V samotném zacatku je dilezité zvolit v prvnim okné¢ regresni analyzu. Poté se otevie
okno, ve kterém je mozné nastavit proménné v zalozce rychle. Pod zalozkou vzorkovani se
skryva moznost rozhodnout, kolik hodnot bude pouzito k trénovani siti a kolik jich bude
urceno k testovani poptipad€ validaci téchto siti. V této praci byla trénovaci data rozdélena

jesté mezi testovaci a validacni v poméru 70:20:10 (Obr. 5.2 vzorkovani).

- N
6 SANN - Data selection: trénovaci_data_FINAL |52 T8 sANN - Data selection: trénovaci_date_FINAL I [
Quick ISampEngI Quick  Sampling I
oK oK
E Variables I Sampling method
Selected variable Escs] | e bsodon: Cancel |
elected vanables o -
sample -y =
Continuous targets: Rmo[MPa] E Options - = = I?D E Options v
Categorical target: o [¥ Test sample size (%) 20.
Continuous inputs: 23 ¥ Validation sample size (%) |10
Categorical inputs: none - =
e Seed for sampling: 1000 e
[~ Stiategy ‘O (B " Sampling variable: o Casernte
@ Automalic network search (ANS) " Mean substitution BB Iraining sample " Mean substitution
c N  Nor
Custom neural networks [CNN) B:a Testing sample ¥
T Case selection I BE Vaidation sample | ror et Case selection
I &> Case weights I & Case weights I
1 v S P .
Obr. 5.2 Vyber mezi zdalozkami
M -BmalFal ] 1 - Bma[MPa] oK. I
2 - E[Mémm2] 2-E[M¢mm2]
3-E[MPal 3-E[MPa] Cancel |
4 - drovef wiztufe 4 - droved viztuie
[Bundles ]... |
Use the "Show
Sppropriate
wariables onlhy”
option to
pre-screen

Spread |

Zoom |

Spread | Zoam |

Spread | Zoam

Contituous targets [responze]:

Continuaus inputs [predictor):

Categarical inputs [predictar):

|1

|2-3

wariable lists and
show categorical
and continsous
wariables. Press
F1 for mors
information.

I~ Show appropriate variables only

Obr. 5.3 Volba proménnych
V nasledujicim okné se rozhoduje o tom, jaky druh sit¢ ma byt natrénovan (MLP,

RBF), kolik neuronii bude ve skryté vrstv€, jaky pocet siti se ma natrénovat a kolik

nejlepsich siti se vybere.
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36 SANN - Automated Network Search (ANS): trénovact data FINAL o] 268 SANN - Results: ténovac data_FINAL [
Active neural networks
Active newral networks Net ID | Net. name Training perf. | Testperf. | Valdation... Algorthm | Emorfunct = =
NeLID | Netname | Training perl. | Testperl. | Vaidation...| Algothm | Error funcl. | Hide 1 MLP281 0931528 0957697 0872464  BFGS18  SOS B
2 MLP281 0937977 0963582 0884286 BFGS36 SO
3 MLP2241  0S40616 0964014 0877370 BFGS2?  SOS
4 MLP2151 092923 0942110 0300373 BFGS8  SOS
A MIP 2291 N329R24 NA4N4R N ANMART RFRS 13 Sns S
“ (11} »
8 Select\Deselect active networks [ prg Delete networks |

« m »

Buid more models with CNN [ Buid more models with ANS |

R AP e s VA Gy | Precictions (MLPARBF) | Graphs (MLPAREF) | Detait |

o ’
Network types Train/Retain networks Tiain | P , @ Summary
I:_ ML‘P: ) - Metworks to train: {5000 Go to results I:e:ictionsupe Il_“*‘k & Sove =
in. hidden units: g
d Network to retain: [10 E| [ Save networks~ N Blassye Y 'TW F Absolle res. Cael
Max. hidden units: |30 c Ensemble v Taigets Sguare res.
Ertor function B Data stalfstics € Stgndalones andensemble | | ¥ Ouput [~ B Optons ~
v rer Summan I™ Residusls [~ Variables Sample
_ ’ W Su
Min iddenunits: [25 [5] | | ¥ Sumof squares = ] Predicions I~ Standard es ¥ Tiin
Max. hidden units: [60 r : Cancel 'E \T,i:h,
hon
B  oOptions ~ | [ Missin

Obr. 5.4 Nastaveni parametrii sité a natrénovani

Po natrénovani siti je mozné nejlepsi sité ulozit bud’ v ¢ kédu nebo v PMML skriptu.
Ulozené sité je pak mozné nahrat a vyzkouset na zkuSebnich datech. Pii vSech analyzach
pouzitych v této praci byly vyuzity vSechny nabizené¢ aktivaéni funkce kromé funkce sinus
(Obr. 5.5).

Quick  MLP activation functions |Weight decay
Train |

—dctivation functions:

—Hidden neuronz ————— ~ Output neurons——————————————— Go o resulks |

[ 1dentity [ Identi
o Y Save networks ¥ |

v Logistic v Logistic
¥ Tanh ¥ Tanh B  Data statistice |
¥ Exponential ¥ Ewponential Summay |

[ Sine ™ Sine

Canecel |

E Options = |

Obr. 5.5 aktivacni funkce vrstev neuronii
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Tab. 5.6 Predikce Ry

Case Rmo [MPa] Rmo [MPa]|Rmo [MPa]|Rmo [MPa]|Rmo [MPa]|Rmo [MPa]
name Target - Output 1. | - Output 2. | - Output 3.| - Output 4. | - Output 5.
MLP 2-3-1 | MLP 2-10-1| MLP 2-3-1| MLP 2-9-1 | MLP 2-7-1
0_0 18 2872,110 2903,850 2879,413 2919,281 2902,966 2932,812
0.0 25 3208,610 3064,447 3047,678 3090,088 | 3010,426 3041,483
N_1 12 2829,040 2799,246 2767,825 2825,317 2810,172 2839,461
N_1 25| 3176,630 | 3047,968 | 3025,862 | 3048,727 | 3025,361 | 3059,957
N 25 1747,200 1894,727 1911,770 1985,869 1890,209 1916,347
N 2 12 1957,130 1884,567 1869,577 1944,833 1854,774 1857,864
N_3 19 1940,170 1858,201 1795,334 1720,163 1800,500 1800,517
N 321 2111,060 1890,189 1885,545 1969,197 1867,274 1872,193
S 16 2005,510 1996,375 | 2004,254 | 1960,462 | 1989,720 | 1988,946
S_1.15 | 2314,110 2041,755 | 2004,540 | 2033,266 | 1991,763 | 2000,512
S 23 1907,850 2004,195 | 2013,038 | 1964,547 | 1999,702 | 1998,762
S 2 11 | 2103,480 2084,887 | 2091,405 | 2083,904 | 2099,896 | 2093,242
S 313 1861,820 2069,246 2073,447 2056,692 2065,379 2070,404
S 320 2027,610 1991,406 1988,015 1970,651 1971,860 1972,633
V_1 19 | 1931,390 2081,232 | 2075,333 | 2096,385 | 2118,981 | 2072,944
V_1 21| 2105,960 2097,123 | 2102,034 | 2106,058 | 2114,051 | 2106,776
V_29 2022,810 2024,532 | 2032,278 | 1986,567 | 2020,713 | 2020,998
V_2 27 2141,570 2066,776 2075,165 2050,816 2075,467 2072,602
V_37 2103,360 2120,561 2118,559 2148,886 2112,174 2126,175
V_310 1942,060 2034,588 2043,192 1999,132 2033,890 2033,749
0_0 med| 3048,995 | 3055,771 | 3033,607 | 3057,388 | 3027,631 | 3064,119
N_1 med| 3024,250 2985,999 | 2965,342 | 2999,094 | 2984,767 | 3013,037
N_2 med| 1834,880 1879,884 1887,417 1937,241 1864,524 1879,411
N_3_med| 2056,645 1899,267 | 1912,578 | 1990,943 | 1890,255 | 1901,221
S 1 med| 2225,520 2067,454 2071,257 2053,827 2062,499 2067,786
S 2 med| 2012,690 2010,951 2018,878 1971,505 2005,812 2005,498
S_3_med| 1942,970 2014,977 | 2018,619 | 1979,663 | 2004,283 | 2005,765
V_1 med| 2006,725 2084,316 | 2090,366 | 2082,168 | 2089,786 | 2091,266
V_2 med| 2090,660 2065,351 | 2074,018 | 2048,752 | 2079,650 | 2071,587
V_3 med| 2000,720 2062,915 | 2071,387 | 2044,056 | 2069,663 | 2067,864

Pti regresi byly pfedpovézeny hodnoty pomoci 5 nejlepSich siti, které byly nalezeny
pii trénovani 5000 neuronovych siti. Pro zjisténi nejlépe predikujici sité je vhodné uvést
jesté tabulku residui, ktera bude uvedena déale. Residua mohou nabyvat kladnych 1
zapornych hodnot a proto je krajné nevhodné pocitat primér téchto hodnot nebo je scitat.
LepSim zptsobem porovnani téchto siti je se€ist kvadrat residui. Tim bude vyloucen vliv
zapornych hodnot. Nejmensi suma kvadrati residui ur¢i tu neuronovou sit’, jejiz predikéni
schopnost je nejlepsi. Pro lepsi predstavu byla tato hodnota jest€¢ odmocnéna. Nejlepsi sité

byly vybrany pravé na zékladé této hodnoty.
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Tab. 5.7 Residua predpovédi Ry
Case | Rmo [MPa] | B8 e | o e b | Residuale 5| Residumte 4. | Resicls5
name Target MLP2-3-1 | MLP2-10-1 | MLP2-3-1 | MLP2:9-1 | MLP2-7-1
0018 | 2872110 31,740 7,303 47,171 30,856 60,702
0025 | 3208610 | -144,163 | -160,932 | -118522 | -198,184 | -167,127
N 112 | 2829,040 -29,794 -61,215 -3,723 -18,868 10,421
N 1 25 3176,630 -128,662 -150,768 -127,903 -151,269 -116,673
N 25 | 1747,200 147,527 164,570 | 238,669 143,009 169,147
N2 12 | 1957,130 72,563 -87,553 12,297 | -102,356 | -99,266
N_3 19 1940,170 -81,969 -144,836 -220,007 -139,670 -139,653
N 3 21 | 2111,060 | -220,871 | -225515 | -141,863 | -243,786 | -238,867
S 16 | 2005510 -9,135 -1,256 -45,048 -15,790 -16,564
S 115 2314,110 -272,355 -309,570 -280,844 -322,347 -313,598
S 23 | 1907,850 96,345 105,188 56,697 91,852 90,912
S 211 | 2103,480 -18,593 -12,075 -19,576 -3,584 -10,238
S 313 | 1861,820 | 207,426 | 211,627 194,872 | 203,559 208,584
S 320 | 2027,610 -36,204 -39,595 -56,959 -55,750 -54,977
vV 119 | 1931,390 149,842 143,943 164,995 187,591 141,554
V121 2105,960 -8,837 -3,926 0,098 8,091 0,816
V.29 | 2022810 1,722 9,468 -36,243 -2,097 -1,812
v 2 27 | 2141,570 -74,794 -66,405 -90,754 -66,103 -68,968
V. 37 | 2103360 17,201 15,199 45,526 8,814 22,815
V_3 10 | 1942,060 92,528 101,132 57,072 91,830 91,689
0 0 med| 3048,995 6,776 -15,388 8,393 21,364 15,124
N 1 med| 3024,250 -38,251 -58,908 -25,156 -39,483 -11,213
N 2 med| 1834,880 45,004 52,537 102,361 20,644 44,531
N 3 med| 2056,645 | -157,378 | -144,067 | -65,702 | -166,390 | -155,424
S 1 med| 2225520 | -158,066 | -154,263 | -171,693 | -163,021 | -157,734
S 2 med| 2012,690 -1,739 6,188 -41,185 -6,878 7,192
S 3 med 1942,970 72,007 75,649 36,693 61,313 62,795
V_1 med| 2006,725 77,591 83,641 75,443 83,061 84,541
V_2 med| 2090,660 -25,309 -16,642 -41,908 -11,010 -19,073
V_3 med| 2000,720 62,195 70,667 43,336 68,943 67,144
odmocnina ze sumy
. L, 596,640 645,874 619,238 671,834 644,200
kvadratt residui

Nejlepsi predikéni schopnost mé hned prvni neuronova sit MLP 2-3-1. Tato sit’ ma

stejné jako tfeti neuronova sit’ 3 neurony ve skryté vrstvé. Tyto dvé sit€¢ se od sebe lisi

aktivacni funkci ve vystupni vrstvé. Nejlépe natrénovand sit’ nema nejlepsi predikcni

schopnost pro zkusebni data. Nejlépe natrénovanou siti byla tieti sitt MLP 2-3-1, jejiZ suma

kvadrati residui byla nejmensi.

obrovskému rozsahu pfiloZena pouze na CD.
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Net.ID | Net. Name Hidden act. Output act.
1 MLP 2-3-1 Tanh Exponential
2 MLP 2-10-1 Tanh Exponential
3 MLP 2-3-1 Tanh Logistic
4 MLP 2-9-1 Tanh Exponential
5 MLP 2-7-1 Tanh Identity
Tab. 5.8 seznam nejlepsich siti
300
o
200 |
100 ¢
g Oy
=
o
E -100}
-200 |
- Residuals 1. MLP 2-3-1
-0- Residuals 2. MLP 2-10-1
-300 - Residuals 3. MLP 2-3-1
— Residuals 4. MLP 2-9-1
— Residuals 5 MLP 2-7-1
-400 — . . . . . . . : . . . . . .
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Obr. 5.9. Graf residui Rmo

Zobrazené neuronové sit€ maji velmi podobnou predikéni schopnost pro materialy
S urovni vyztuze stiedni a vysokd. Pro materialy bez vyztuze a S nizkou trovni vyztuze se
vyskytuji mezi sitémi jen malé odchylky. Vyjimkami jsou ob¢ sit¢ MLP 2-3-1, které se od
ostatnich 1181 v materidlu N_2 12. Nejvyssi vychylka byla u vzorku S 1 15, kterou takto
predpovédely vSechny uvedené sit¢.
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Z hlediska materialové povahy bylo mozné trénovat neuronové sité¢ pro uréeni modula
pruznosti z pevnosti Vohybu. Moduly pruznosti popisuji stejnou veli¢inu riznymi
zpusoby. Neuronova sit’ by tedy méla byt schopna predikovat z jedné hodnoty obé zbylé.
Pro tento ucel byly vytvofeny trénovaci data, obdobnym zptisobem popsanym v kapitole 3.
Hodnoty se sestavily podle velikosti Youngovych moduld a to byl jediny rozdil oproti

zpusobu popsaném v kapitole 3, jinak byl postup stejny. Ziskaly se tak odlisna trénovaci

(Tab. A2) a zkusebni data (Tab. A4).

Tab. 5.10 Residua predpovedi E [N/mm2]

E[N/mm2] - | E[N/mm2] - | E[N/mm2] - | E[N/mm2] - | E[N/mm2] -
case E[N/mm2] . . . . .
name Target Residuals 1. | Residuals 2. | Residuals 3. | Residuals 4. | Residuals 5.
MLP 1-14-2 | MLP 1-24-2 | MLP 1-20-2 | MLP 1-25-2 | MLP 1-20-2
0 0 08 | 13405 149,0 |-2 043 100,58|-2 158 767,64 |-2 152 800,60 |-2 058 164,55 (-2 119 354,83
0_0_18 | 12 000 349,0 | -701 502,17 | -799 990,62 | -826 807,99 | -698 366,21 | -784 487,95
N_1 1 |11702951,0| 747 369,08 883 694,24 | 678 310,79 | 1004 688,01 745 673,28
N_1 16 [ 10069 736,0 [ 1 599 738,60 | 1 487 255,89 | 1 561 269,61 | 1 523 168,18 | 1 560 629,64
N 28 6 079 397,0 | 1216 068,82 |1 164 177,90 (1 170 903,08 | 1 189 053,07 | 1 167 617,08
N 2 22 | 7375691,0 131 205,30 136 156,35 119 164,92 143 995,12 117 465,64
N_3 8 6 655 659,0 602 763,72 542 867,85 554 293,23 | 568 493,50 551 493,11
N_3 22 | 7518 293,0 64 455,55 91 167,11 78 839,70 78 455,72 82 711,59
S 17 7 753 367,5 | 468 350,14 | 609 289,28 508 952,43 | 522 067,52 547 412,70
S 123 | 6997 718,0 508 888,57 608 050,59 578 236,58 | 486 961,28 622 973,28
S 28 6 817 005,5 281 602,36 197 061,99 226 337,08 219 969,62 227 374,38
S 2 22 | 7604952,0 | -145972,22 | -154 978,84 | -168 139,49 | -140 813,55 | -171 092,72
S 37 6 643 039,5 | 354 990,86 264 397,22 301 842,49 280 898,56 306 601,27
S 322 | 67396605 | 336 995,95 250 469,30 281 759,13 272 280,95 283 524,91
V17 7 648 083,5 | -151 662,76 | -149 774,66 | -166 114,51 | -140 358,59 | -168 159,38
V_1 22 | 7846 486,5 | -472 903,16 | -505 607,63 | -508 907,34 | -484 196,28 | -512 612,22
V_ 27 8841 511,0 |-1426 332,28(-1 447 768,51 |-1 456 154,03 (-1 429 367,14 |-1 459 681,45
V_2 22 | 7523 286,0 38 006,46 69 016,19 79 481,46 25 687,87 92 450,89
V_39 8 260 966,5 | -851 260,54 | -874 213,36 | -881 952,23 | -855 363,99 | -885 521,60
V_3 23 | 7081812,0 | 496 728,72 522 222,78 508 325,00 | 512 015,37 511 457,77
0 0 med| 12 739 389,0 |-1 048 938,55(-1 158 810,57 |-1 082 656,04 |-1 128 033,41 -1 085 267,99
N_1 med| 11 189 336,0 | 436 918,60 | 319 783,59 388 555,76 | 366 315,40 392 154,66
N_2 med| 6669 324,0 | 474 996,81 395 729,11 | 420 428,68 | 420 368,68 | 420 100,09
N_3 med| 6940 317,0 621 293,93 642 027,79 625 115,46 638 331,60 626 374,64
S 1 med| 7415773,0 74 875,38 122 421,11 136 642,37 46 044,06 160 355,15
S 2 med| 7222 373,0 284 493,06 289 435,27 272 445,53 297 278,78 270 745,18
S 3 med| 7073824,0 306 824,54 275 989,35 271 802,76 296 951,26 268 106,10
V_1 med| 7783322,0 | -285 662,45 | -283 412,13 | -299 835,70 | -274 175,98 | -301 842,11
V_2 med| 8034 752,0 | -450 210,25 | -422 954,83 | -434 349,80 | -437 032,45 | -430 072,14
V_3 med| 7758 620,0 | -270 592,02 | -271 156,68 | -286 887,24 | -260 564,47 | -289 176,95
odmocninaze sSumy |\ ,0075,09 | 4104 123,94 | 4077 461,67 | 4042 687,94 | 4078 839,13
kvadrata residui
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Nejlepsi predikéni schopnost méla sit MLP 1-14-2. V ramci jednoho vzorku sité
ptedpoveédély zhruba stejné hodnoty a residua se od sebe tolik neodlisuji. Z pohledu na
celou tabulku jsou rozdily mezi residui zna¢né. Nejhute piedpovédénou hodnotou byl
materidl S oznaCenim 0_0_08. Nejlepsi siti by podle trénovacich dat méla byt MLP 1-24-2,

kterd ma ze vSech vypoctenych siti nejhorsi predikéni schopnost pro zkusebni data.
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Obr. 5.11 Graf residui E [N/mm2]

Nejhorsi predikéni schopnost mély sit€¢ na samotném zacatku U materialu bez vyztuze.
U materidlu s Urovni nizkd 1 dosahly dalSiho extrému. Pro dal§i Grovné vyztuze
nedosahovala predikce urovné materialu takovych vychylek a dosahovala piivétivéjsich
hodnot. Vychylky residui se pak zase zvysily u materialu irovné vysokd. U median nastal
extrém pouze u materialu bez vyztuze, zbylé vychylky jsou srovnatelné se stiedni Casti
grafu. Mezi natrénovanymi sit€émi nepanuji v grafu takové rozdily. Tyto malé rozdily jsou

vSak umocnény velkym rozsahem na vertikalni ose.
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Tab. 5.12 Residua pro predpoved’ E [MPa]
case E [MPa] E [.MPa] -1 E [.MPa] -1 E [.MPa] -1 E [.MPa] - E [-MPa] -
Residuals 1. | Residuals 2. | Residuals 3. | Residuals 4. | Residuals 5.
name Target
MLP 1-14-2 | MLP 1-24-2 | MLP 1-20-2 | MLP 1-25-2 | MLP 1-20-2
0 0 08 |17 516 858,0(-2 295 292,42 (-2 438 961,28 (-2 361 638,17 |-2 389 187,95|-2 370 086,78
0 018 [15458511,0| -405 954,41 | -581 124,73 | -477 165,75 | -531 875,33 | -478 661,16
N 11 |16733284,0| 393 907,03 115 946,29 531 892,32 503 448,10 651 014,59
N_1 16 |15 206 869,0| 649 343,44 674 458,78 611 792,71 638 558,86 606 027,85
N 2 8 | 5798 808,0 | 1351 229,30 | 1423 759,03 | 1 385 458,63 | 1 339 688,31 | 1 394 431,84
N 2 22 | 6210926,5 | 1392 184,81 | 1457 079,92 | 1 367 044,33 | 1 397 455,04 | 1 391 993,27
N 3 8 | 5520 110,0 | 1558 284,46 | 1 628 070,57 | 1 602 469,67 | 1 545 303,93 | 1 608 455,75
N_3 22 | 6493 203,5 | 1348 410,49 | 1373 408,92 |1 306 795,34 | 1 356 831,00 | 1 332 104,12
S 17 |8766481,0| 643 616,71 526 998,87 611 570,27 578 281,36 604 199,07
S 1 23 | 79606185 227 270,67 208 053,63 331 587,28 186 620,12 312 225,72
S 28 | 69687335 -186 436,75 | -132 605,50 | -101 437,44 | -198 272,54 | -108 014,64
S 2 22 | 8086 895,0 ( -597 071,80 | -524 582,13 | -608 684,91 | -596 320,16 | -586 867,12
S 37 |7230476,5| -626 316,80 | -582 967,31 | -517 210,39 | -630 861,58 | -531 337,53
S 3 22 | 7565 866,0 | -822 915,83 | -771 445,37 | -732 563,87 | -833 603,34 | -740 812,95
V17 8199 272,5 | -621 927,49 | -554 834,79 | -644 149,81 | -617 622,31 | -619 820,94
V_1 22 | 8307 219,5 |-1 000 787,29 -925 032,73 | -988 142,06 |-1 007 480,21| -972 874,61
V_2 7 | 8800 381,0 |-1406 740,76|-1 331 384,50|-1 405 860,95(-1 410 013,52(-1 387 319,36
V_2 22 | 8178 362,5| -204 101,07 | -233 115,42 | -212 492,22 | -211 612,54 | -204 126,35
V_ 39 |8098923,5| -716 956,20 | -641 436,17 | -714 520,45 | -720 705,66 | -696 403,16
V_3 23 | 7699 035,5| 121 469,95 151 956,92 79 887,93 130 384,84 105 840,26
0 0 med |16 739 895,0| -844 650,11 | -807 480,73 | -878 811,03 | -850 117,92 | -883 508,75
N_1 med |15 206 869,0| 567 770,22 567 960,13 523 861,14 546 183,94 516 172,41
N 2 med| 5798 808,0 | 1 066 352,36 | 1 125 093,83 | 1 140 019,74 | 1 052 910,25 | 1 136 968,16
N_3 med| 6 082 040,0 | 1 674 109,44 | 1 718 440,19 [ 1 635 093,74 | 1 683 235,68 | 1 661 881,46
S 1 med| 8 206 813,0 | -201 950,74 | -241 571,27 | -147 895,49 | -225 047,73 | -158 838,82
S 2 med| 7 608 180,0 -5 144,09 59 757,90 -30 276,20 123,39 -5 328,98
S 3 med| 7 640 536,0 | -319 519,55 | -243 705,55 | -308 861,69 | -325 666,99 | -293 031,49
V_1 med| 8 424 612,0 | -844 255,04 | -777 403,70 | -866 824,20 | -839 834,40 | -842 419,60
V_2 med| 8 282 645,0 | -430 319,41 | -408 321,33 | -471 736,38 | -422 256,22 | -446 848,75
V_3 med| 8 212 795,0 | -655 631,86 | -587 023,33 | -675 494,60 | -652 115,66 | -651 693,56
odmocninaze SUMy | o) 37c 91 | 5181297,07 | 5166 550,98 | 5184618,16 | 5183713,66
kvadratt residui

Nejlepsi predikéni schopnost méla sitt MLP 1-14-2. Tato sit’ byla také nejlépe
natrénovanou siti. Residua dosahuji v nékterych piipadech piivétivych hodnot. Vyskytuje
se vSak n¢kolik residui, jejichz hodnota se blizi, v jednom piipadé dokonce piekracuje
15% 2z origindlni hodnoty. Pro median N 2 med to bylo vice nez 28 %. Nejhtie

predpovédénou hodnotou byl material s oznacenim 0_0_ 08, ktery mél nejvyssi residuum.
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Obr. 5.13 Graf residui E [MPa]

V predpovidanych datech se objevuji obrovské vychylky. Nejvétsi vychylky bylo
dosazeno na samém zacatku. Velké vychylky také nastaly u materiali s nizkou trovni
stupné 2 a 3. Obdobna vychylka se objevila i u N_3_med. Nejlépe predikovanymi
materidly byly: S 1 23, S 2 8,V 2 22 aV 3 23. Z mediant byly nejlépe pfedpovédény

ty, které mély stredni Giroven vyztuze.

5.2 Klasifikace

Tento nastroj umozZiuje natrénovani neuronové sit€ na trénovacich hodnotach
s naslednou moznosti klasifikovat uplné neznamé hodnoty. Cim vice dat bude pro
trénovani sité k dispozici, tim bude pravdépodobnéjsi spravné urceni piislusného materialu
(aroven vyztuze).

V prvnim okné se vybere klasifikace, pak je postup obdobny jako u regresni analyzy.
Ve volbé proménnych se vyberou vSechny tii veli¢iny (vstupy), ze kterych se budou
pfedpovidat urovné vyztuze.(vystupy). Téchto vystupli (Grovni vyztuze) bylo deset.
V zaloZzce vzorkovani bylo nastaveno rozdéleni trénovacich dat na 80:20. Valida¢ni data
byla v této analyze opomenuta kvuli malému poctu trénovacich hodnot a velkému poctu

vystupti.
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Tab. 5.14 Klasifikace zkusebnich hodnot

; . . . . |uroven vyztuze |Uroven vyztuZe|uroven vyztuZe | Uroven vyztuZe|Groven vyztuze
case uroven vyztuze
- Output 1. - Output 2. - Output 3. - Output 4. - Output 5.
name Target

MLP 3-9-10 MLP 3-3-10 MLP 3-22-10 MLP 3-6-10 MLP 3-17-10
0.0 18 bez vyztuze bez wztuze nizka 1 nizka 1 bez wztuze nizka 1
0025 bez vyztuze bez wztuze bez wztuze bez wztuze bez wztuze bez wztuze
N_1 12 nizka 1 nizka 1 nizka 1 nizka 1 nizka 1 nizka 1
N_1_25 nizka 1 nizka 1 nizka 1 bez wztuze bez wztuze bez wztuze
N25 nizka 2 nizka 2 nizka 2 nizka 2 nizka 2 nizka 2
N_2 12 nizka 2 nizka 2 nizka 3 nizka 2 nizka 2 nizka 2
N_3 19 nizka 3 nizka 2 nizka 3 nizka 2 nizka 2 nizka 2
N_3 21 nizka 3 nizka 3 nizka 3 nizka 3 nizka 3 nizka 3
S 16 stredni 1 stfedni 2 stfedni 2 stfedni 3 stfedni 2 stfedni 2
S 115 stredni 1 stfedni 1 stfedni 1 stfedni 1 stfedni 1 stredni 1
S 23 stredni 2 stfedni 3 stfedni 3 stfedni 3 stfedni 3 stfedni 3
S 211 stredni 2 wsoka 2 wysoka 2 wsoka 2 wysoka 2 wysoka 2
S 313 stredni 3 wysoka 1 vysoka 1 wysoka 1 vysoka 1 vysoka 1
S 320 stredni 3 stfedni 2 stfedni 2 stredni 2 stredni 2 stfedni 2
V_1 19 vysoka 1 wsoka 2 wysoka 1 wsoka 1 wsoka 2 wsoka 3
V_121 vysoka 1 wysoka 2 vysoka 2 wysoka 2 vysoka 2 vysoka 2
V_29 vysoka 2 stfedni 2 wsoka 3 stfedni 3 stfedni 2 stfedni 2
V_2 27 vysoka 2 wysoka 2 wsoka 2 wsoka 2 wsoka 2 wsoka 2
V.37 vysoka 3 wysoka 1 vysoka 1 wysoka 1 vysoka 1 stfedni 1
V_3 10 vysoka 3 stiedni 3 wsoka 3 wysoka 3 stifedni 3 stiedni 3
0_0_med | bez vyztuze bez wztuze bez wztuze bez wztuze bez wztuze bez wztuze
N_1 med nizka 1 nizka 1 nizka 1 nizka 1 nizka 1 nizka 1
N_2 _med nizka 2 nizka 2 nizka 2 nizka 2 nizka 2 nizka 2
N_3_med nizka 3 nizka 3 nizka 3 nizka 3 nizka 3 nizka 3
S 1 med stredni 1 stfedni 1 stfedni 1 stredni 1 stfedni 1 stredni 1
S_2 med stredni 2 stfedni 2 stfedni 3 stfedni 3 stfedni 2 stfedni 2
S 3 med stredni 3 stfedni 2 stfedni 3 stredni 3 stredni 2 stfedni 3
V_1_med vysoka 1 wysoka 1 wsoka 3 wysoka 1 wsoka 1 wsoka 1
V_2 med vysoka 2 wsoka 2 wysoka 2 wsoka 2 wysoka 2 wsoka 2
V_3 med vysoka 3 wsoka 3 wsoka 3 wsoka 3 wsoka 3 wsoka 3

K nejlepSim sitim patii sit¢: MLP 3-9-10, MLP 3-3-10 a MLP 3-22-10. Tyto sité

klasifikovaly spravné 18 ze 30 materiali. K chybné klasifikaci doslo zaménou za jiny

material v ramci shlukd (viz. podkap. 5.3). Material bez vyztuze mohl byt zaménén pouze

S materialem, jehoz uroven vyztuze byla nizkda 1. Material s Grovni vyztuze nizka 2 byl

zaménén v nékterych ptipadech pouze s materidlem Urovné nizka 3. Nejvice chybnych

klasifikaci prob&hlo u materialti s urovni vyztuze stredni a vysokd. Tyto materidly byly

casto zaménény mezi sebou. Dochazelo vSak také ke Spatnému pfifazeni stupné urovné, i

kdyz samotna urovenn byla urCena spravné. Vysledny piehled o Gspésném klasifikovani

materialu zvolenymi sitémi je v Tab. 5.15.
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Tab. 5.15 Statistické shrnuti klasifikacni analyzy

uroven uroven | uroven | droven | urover | Uroven | uroven | uroven | droven | uroven

vyztuze-bez | vyztuZe- | vyztuze- | vyztuZe- | vyztuZe- | vyztuZe- | vyztuZe- | vyztuze- | vyztuZe- | vyztuze-

vyztuZe nizkda1l | nizkd2 | nizka 3 | stfedni 1| stfedni 2| stfedni 3 | vysoka 1 | vysoka 2 | vysoka 3

Total 3,0000 3,0000 3,0000 3,0000 | 3,00000 | 3,0000 3,0000 | 3,00000 | 3,00000 | 3,00000

Correct 3,0000 3,0000 3,0000 2,0000 | 2,00000 | 1,0000 0,0000 | 1,00000 | 2,00000 | 1,00000

mLP Incorrect 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 1,00000 | 2,0000 3,0000 | 2,00000 | 1,00000 | 2,00000
3-9-10 Correct (%) 100,0000 100,0000 | 100,0000 | 66,0000 |66,00000 [ 33,0000 | 0,0000 | 33,00000 |66,00000 | 33,00000
Incorrect (%) 0,0000 0,0000 0,0000 33,0000 | 33,00000 | 66,0000 |100,0000 | 66,00000 | 33,00000 [ 66,00000

Total 3,0000 3,0000 3,0000 3,0000 | 3,00000 | 3,0000 3,0000 | 3,00000 | 3,00000 | 3,00000

Correct 2,0000 3,0000 2,0000 3,0000 2,00000 | 0,0000 1,0000 1,00000 | 2,00000 | 2,00000

MLp Incorrect 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 1,00000 | 3,0000 2,0000 2,00000 | 1,00000 | 1,00000
3310 Correct (%) 66,0000 100,0000 | 66,0000 | 100,0000 | 66,00000 [ 0,0000 | 33,0000 | 33,00000 | 66,00000 | 66,00000
Incorrect (%) 33,0000 0,0000 33,0000 | 0,0000 |[33,00000 |100,0000| 66,0000 |66,00000 [ 33,00000 | 33,00000

Total 3,0000 3,0000 3,0000 3,0000 3,00000 | 3,0000 3,0000 3,00000 | 3,00000 | 3,00000

MLP Correct 2,0000 2,0000 3,0000 2,0000 | 2,00000 | 0,0000 1,0000 | 2,00000 | 2,00000 | 2,00000
3.22-10 Incorrect 1,0000 1,0000 0,0000 1,0000 1,00000 | 3,0000 2,0000 | 1,00000 | 1,00000 | 1,00000
Correct (%) 66,0000 66,0000 | 100,0000 | 66,0000 | 66,00000| 0,0000 ([ 33,0000 | 66,00000 | 66,00000 | 66,00000
Incorrect (%) 33,0000 33,0000 | 0,0000 | 33,0000 |33,00000 |100,0000 [ 66,0000 | 33,00000 | 33,00000 | 33,00000

Total 3,0000 3,0000 3,0000 3,0000 | 3,00000 | 3,0000 3,0000 | 3,00000 | 3,00000 | 3,00000

MLP Correct 3,0000 2,0000 3,0000 2,0000 | 2,00000 | 1,0000 0,0000 | 1,00000 | 2,00000 | 1,00000
3.6-10 Incorrect 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 1,00000 | 2,0000 3,0000 | 2,00000 | 1,00000 | 2,00000
Correct (%) 100,0000 66,0000 | 100,0000 | 66,0000 | 66,00000 | 33,0000 [ 0,0000 |33,00000 | 66,00000 | 33,00000
Incorrect (%) 0,0000 33,0000 | 0,0000 | 33,0000 |33,00000| 66,0000 |100,0000 | 66,00000 | 33,00000 | 66,00000

Total 3,0000 3,0000 3,0000 3,0000 | 3,00000 | 3,0000 3,0000 | 3,00000 | 3,00000 | 3,00000

MLP Correct 2,0000 2,0000 3,0000 2,0000 | 2,00000 | 1,0000 1,0000 | 1,00000 | 2,00000 | 1,00000
317-10 Incorrect 1,0000 1,0000 0,0000 1,0000 1,00000 | 2,0000 2,0000 | 2,00000 | 1,00000 | 2,00000
Correct (%) 66,0000 66,0000 | 100,0000 | 66,0000 |66,00000 | 33,0000 | 33,0000 | 33,00000 | 66,00000 | 33,00000
Incorrect (%) 33,0000 33,0000 | 0,0000 33,0000 | 33,00000 | 66,0000 | 66,0000 | 66,00000 | 33,00000 [ 66,00000

5.3 Shlukova analyza

Poslednim nastrojem ANN pouzitym v této praci co se programu STATISTICA tyce
je shlukova analyza. Vysledky této analyzy je vhodné porovnat s vysledky ziskanymi
pomoci shlukovaciho stromu, ktery byl zminén v kapitole tykajici se upravy dat.
U shlukové analyzy se pouzivd Kohonenova sit. Po spusténi shlukové analyzy je tieba
nastavit topologické parametry této sité (vysku a $itku) - (Obr. 5.16). Volbou téchto

parametra se urci, do kolika shluki se bude sit’ snazit rozd¢lit trénované veliciny.

T
8 SANN - Custom Neural Network: shiuky_vie_ofezéno S 8 SANN - Results: shiuky_vEe o7ezind ——e—
Active neural networks Active neural networks
Net. ID_| Net. name IABE!"'" | Net. ID | Net name Algorithm
1 SOFM 34 Kohonen 1000
B8 Select\Deselect active networks | 28 Delete networks
Quick (Kohonen) | K Traiing| Predictions (Kohonen) | Graphs (Kohonen) | Kohonen graph | T
P setim i sunmasy |
Dimensions =] Liain S emeistiobasalong i} Weights 0,
= Bl Gotorent Inchude Save ~
Topological height: [1 E] 3gtore I Inputs i) Data statistics S
Topological width: [2 £ SR TieT I~ Winning neuron position Single predictions
¥ Winning neuron activation Datacase: [1 E| B options ~ |
B Data statistics = Sample
= liisii) Activations F Trein
IMnary |
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=
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Cancel X
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Obr. 5.16 Vyber parametrii a trénovani sité
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V této praci byly trénovany dveé neuronové sité pro klasifikaci. Jedna s rozméry 1 a 2,

kde prvni z uvedenych Ccisel je topologicka vyska. Tato sit’ rozde€lila data do 2 shlukd.
Druha méla rozméry 2 na 2 a rozdélila data do 4 shlukd.

: i 58 -ttty i i T =
Active neural networks Active newral networks

Net. ID | Net name Algorithm Net ID | Net name Algorithm

1 SOFM 32 Kohaonen 1000 1 SOFM 34

Select\Deselect active networks

Kohonen 1000

Delete networks

Predictions (Kohonen) | Graphs (Kohonen) Kohonen graph |

Select\Deselect active networks

Delete networks

Predictions (Kohonen) | Graphs (Kohonen) ~ Kohonen graph |

. &
0‘ +*
S ans
P s )
P
AN
+
. +

L3

i

W Train

i |

¥ Train
I~ Test I~ Test
& s = :
5
0 [2, 2]: 58 cases:
183 Kohonen | B Kohonen | Seectal | oes || © 183 Kohonen | fl Kohonen | SelectAl | Clear 2
one 0.

Obr. 5.17 a) Kohonenova sit (1,2) b) Kohonenova sit (2,2)

Jak bylo zminéno Kohonenova sit ma 1 vrstvu neuront. Pocdet vstupl je urCen
mnozstvim veli¢in mezi nimiz byly hleddny souvislosti. Pro tento ptipad jsou to 3. Pocet

neuronil v kompeti¢ni vrstvé zavisi na volbé topologickych parametri této sité napt. 4. Coz
Ize vyvodit i z oznageni sit¢ SOFM 3-4 (Obr. 5.18).

Frequency, Network 1.SOFM 3-4
Frequency, Network 1.SOFM 3-2

»
3

(ST
tx%%%%%%%§%

Obr. 5.18 Cetnost hodnot ve shlucich
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Tab. 5.19 Vysledky shlukovacich metod

a) shlukovaci strom

003 [0018 [ N15
0004[0019[ N16
0005[ 0020 [ N17
0006|0021 N18
0007|0022 [ N109
0008|002 [N_110
0009|0024 N112
0010 | 0025 [ N_112
0011 [ 0026 N113
0012 [ 0027 [ N_114
0013 [ 0028 N115
0014 | N11 [N_116
0015 N12 [N117
0016 | N13 [ N_118
0017 | N14 [N 119

b) shlukovaci analyza Kohonen (2,1)

003 | 0018 | N15
00040019 [ N16
0005[ 0020 [ N17
0006|0021 N18
0007 [0022[ N 19
0008 [ 0023][N_110
00090024 [N111
0010 | 0025 [ N_1.12
0011 ] 0026 [ N113
0012 [ 0027 [N_114
0013 [ 0028 N115
0014 [ N11[N_116
0015 [ N12 [N_117
0016 | N13 | N_118
0017 | N14 [N 119

c¢) shlukovaci an:

alyza Kohonen (2,2)

003 [0018 [ N15
0004[0019[ N16
0005[ 0020 [ N17
00060021 [ N18
0007 [ 0022 [ N19
0008 [ 0023[N_110
0009|0024 N111
0010 | 0025 [N_112
0011 [ 0026 N113
0012 [ 0027 [N_114
0013] 0028 [N115
0014 | N11|N116
0015 N12 [N117
0016 | N13 | N_1.18
0017 [ N14 [ N 119

5123|5315
s 125 | s327
S12 | Vi1
s127| vio
s22 [vi110
s213|vin
s214|viw
s217 | v12s
5218 | v128
s219| v22
s22| v23
s225| vag
s31 [va2u
5310 | v213
s314|v 216
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Obr. 5.20 Rozdéleni trénovacich a zkusebnich hodnot do shlukii shlukovacim stromem
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Shlukovaci strom rozd¢lil data do 2 shlukt (Obr. 5.20). V prvnim shluku (Obr. 5.21)
byly materidly bez vyztuze a materidly s Grovni vyztuze nizka 1. Do druhého shluku byly
zatazeny ostatni zbylé materialy (Obr. 5.22). Pro $patné rozliSeni osy byl obrazek rozdélen
na dvé ¢asti (Obr. 5.23 a, b). Rozdéleni do shlukt prodtiednictvim shlukovaciho stromu je
naprosto shodné s rozdélenim shlukovaci analyzy, pfi niz byla pouzita Kohonenova sit’
(1,2).

Shlukova analyza byla provedena jesté pro Kohonenovu sit’ (2,2). Tato neuronova sit’
rozdélila data do 4 shlukia. Prvni shluk obsahoval stejna data jako prvni shluk, ktery byl
uren shlukovacim stromem a Kohonenem (1,2). Pfi porovndni zbylych tii shlukt
S druhym shlukem, ktery byl sestaven shlukovacim stromem se rozdéleni ani v nejmensim
neshoduji. Je to zptsobené rozdilnymi metodami pro vytvareni shlukl. Shlukovaci strom
sestavuje shluky podle Eukleidovskych vzdalenosti. Pti shlukové analyze se data rozd¢€luji
do shlukti podle urcitého algoritmu.

Shluky ziskané vyse zminénymi zpisoby byly vyneseny do tabulek (Tab. 5.19 a, b, c).

6 Statisticka analyza dat s vyuzitim neuronovych siti
v programu QC Expert

Tento program nabizi celkem 2 statistické analyzy S pouzitim neuronovych siti. Je to
klasifikacni analyza a regresni analyza. Na rozdil od programu STATISTICA tento
program umoznuje vytvafet vice nez jednu skrytou vrstvu neuronl. Neumoziluje vSak
natrénovat vEtsi pocet siti najednou, ale pouze jednu v dany okamzik. Kazda natrénovana
sit’ je originalem, tzn. Ze pfi opakovaném trénovani neuronové sité stejnych parametrli se
s velkou pravdépodobnosti nedojde ke stejnym vysledkiim jako u sité piedchazejici. Tento

program navic pouziva pouze jediny druh aktiva¢ni funkce a to sigmoidu . [12]

6.1 Regrese

Po spusténi programu QC Expert a vloZeni trénovacich dat je mozné spustit modul

neuronova sit’, ktery se ukryva pod polozkou prediktivni metody (Obr. 6.1).

Prediktivni metody » g Meural Network...
SVM P | 2 Meuronové casové fady..
Casové fady ¥ | % MNeuronové casové fady - ParaBootstrap...
= Kalibrace.. 5 ANN Klasifikace...
e v L Partlf':ll Least Squares...
e I % Predikce...
Rozéifené diagramy 4

Obr. 6.1 Vybér modulu neuronova sit
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V nasledujicim kroku se otevie okno, v némz je mozné nastavit zavisle a nezavisle
proménné. Zaskrtnutim moznosti predikce a vybérem nezéavisle proménnych se vypoctou
predikované hodnoty pro zavisle proménné. Regrese byla provedena v tomto programu
také dvakrat. Nejprve byla jako zavisle proménna zvolena sila v ohybu a Youngovi moduly
jako nezavislé proménné. Pak se proménné prohodily, jak tomu bylo také v programu
STATISTICA.

V dalsSim okné je mozné nastavit pocet skrytych vrstev a mnozstvi neurond
obsazenych v jednotlivych vrstvach. V tomto okné se také voli pocet iteraci, kterych ma
byt pii vypoctu provedeno. Dale je mozné nastavit strmost sigmoidy, ktera ziistala na
implicitni hodnoté. Pak je také tfeba urcit kolik procent dat méa byt pouzito pro uceni
(trénovani) sité. Zbyla data se pouziji jako testovaci hodnoty. Tyto hodnoty si program voli

automaticky.

s il
rNeumnové Sit @1 Meuronova sit’ - architektura @
Nézey diohy |Fegiess 2 10_16_1 Nézev ilohy  |Fegiese_2 10151
Nezdvizle proménné Zévisle proménné Pocet neuronil ve skiptjich wistvach
Pocet skiytjch wistew |2 ﬂ Yistva Meuroni
1 15
IV Poget iteraci |15000 SlE i
Urover wiztuze
Exponent |2

Dats

+ Viechna

NS Stimast sigmoidy 100 L }SooomooonmaoonmaoDamo0nas \

(" MNeoznatena

= Podle filt Filr... f+ Dat proueni [X] a0 Mament (0.9

Graf architekiury sité (" Pougit pro uéeni neoznadensd data Ruchlost ugeni |0.1

[ Popis neuranu z nazvu Fopis Hladina vjznamnosti (0,05 Ukonéit pri chybé < |0,05

[ Grafické zndzoméni vwah —

™ Otogit graf [Pac] =l N

g Transformace | Terminaéni kritéria |
| <k | = Dalii | (] | <= Ffedchozi | = Dali |

7 Népovds| | Xzwit | | 2 Npavids| | X zavit | |

Obr. 6.2 Vyber promeénnych Obr. 6.3 Nastaveni parametrii neuronové sité
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Neuronové sit - Net

Obr. 6.4 Neuronova sit MLP 2-10-15-1 se dvema skrytymi vrstvami

Pfi trénovani se zobrazuje stfedni chyba ucicich a testovacich dat pro jednotlivé
iterace, které jsou zaroven vynaseny do grafu (Obr 6.5). Sit’ je poté mozno ulozit véetné

grafu trénovani. U kazdé natrénované sité se zobrazi obrazek jeji struktury (Obr. 6.4)

MNeuronowva sit’ - uéeni ﬁ
Mzev dlohy Regreze_2 10 15_1
Sedr cigd
ez

Foiet iteraci | 15000

M aximalni chyba pro ugici data | 0.022676015R34E1592

Stiedni chyba pro udici data | 0,001 542825905?8044{
Maximélni chyba pro testovaci data [ 0.0373423871094143 |

Stfedni chyba pro testovaci data | 0,00269263001 4359031

| M aucit ‘ Fredikce ‘

= Uiosit model ‘ = Predchozi | Lo ‘

? ﬂépovéda‘ B Pousit ‘ X Zavitt | V' 0K |

Obr. 6.5 Proces trénovdni neuronové sité

Z trénovaciho grafu je patrné, ze pii vypoctu stfedni hodnoty doslo k vyskytu
lokalniho extrému, ktery je znakem pietrénovani sité. Toto pretrénovani bylo néasledné
odstranéno, coZ je patrné z poklesu kiivky pro stfedni chybu testovacich dat

V modulu predikce je mozné nacist si uloZenou sit' a po nahrani zkuSebnich dat

vyzkouSet predikci sité.
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Tab. 6.6 Predikce Ryo
Rmo Rmo [MPa] | Rmo [MPa]| Rmo [MPa] Rmo [MPa]
Cislo vzorek [MPa] |MLP 2-5-10-1|MLP 2-10-5-| MLP 2-10-15-1| MLP 2-15-10-1
orig. Residua 1Residua Residua Residua
1 0018 | 2872,11 25,199 72,453 61,391 62,368
2 0.0 25 | 3208,61 -159,739 -180,153 -50,327 -52,157
3 N_1 12 | 2829,04 -137,184 -57,367 -39,007 16,829
4 N_1 25| 3176,63 -116,107 -128,252 -63,679 -98,773
5 N 25 1747,2 154,824 93,189 26,275 65,535
6 N_2 12 | 1957,13 -35,438 17,865 -30,301 -6,084
7 N_3 19 | 1940,17 -172,407 -248,007 -129,596 -231,536
8 N_3 21 | 2111,06 -172,936 -100,944 -159,042 -122,491
9 S16 2005,51 -151,681 -99,364 -86,573 -88,071
10 S 115 | 2314,11 -161,943 -161,536 -173,853 -223,218
11 S23 1907,85 -37,151 13,910 24,472 21,102
12 S 2 11 | 2103,48 -58,820 -19,007 -33,070 -3,428
13 S 313 1861,82 191,096 247,908 227,745 263,412
14 S 320 | 2027,61 -157,893 -107,282 -100,345 -69,717
15 V_119 | 1931,39 110,735 122,613 82,265 163,008
16 V_1 21| 2105,96 -40,115 4,142 -11,148 31,930
17 V.29 2022,81 -93,131 -45,140 -44,720 -35,229
18 V_2 27 | 2141,57 -126,082 -83,977 -95,922 -72,845
19 V37 2103,36 64,057 160,959 124,258 81,917
20 V_3.10 | 1942,06 9,451 55,432 52,735 63,160
21 0_0_med | 3048,995 15,568 -2,429 76,156 42,207
22 N_1_med| 3024,25 -32,891 10,773 -7,241 20,574
23 N_2_med| 1834,88 73,763 113,672 130,480 163,966
24 N_3_med| 2056,645 -89,065 -10,546 -31,661 -2,753
25 S_1 med| 2225,52 -173,611 -117,147 -137,094 -102,913
26 S 2 med| 2012,69 -120,746 -70,562 -64,000 -62,903
27 S_3 med| 1942,97 -23,901 25,958 26,892 49,200
28 V_1 med| 2006,725 54,803 111,308 90,904 139,660
29 V_2 med| 2090,66 -87,937 -56,448 -64,102 -60,065
30 V_3 med| 2000,72 9,467 52,987 41,403 65,121
°dm°c"'"a;i;uur:,w kvadratd | c10147 | 593,007 | 504,797 583,213

Nejlépe predikujici siti je MLP 2-10-15-1. Tato sit’ byla také nejlépe natrénovanou siti.

Nejveétsi residuum bylo zjisténo pro vzorek S 3 13, coz plati pro vSechny uvedené sité.

Velka residua byla také u vzorkd: N 3 19,N_3 21,S 1 15aS 1 med.
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e
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WLF 2-10-15-1
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Eislo wzorku

30

Obr. 6.7 Graf residui Rmo

Mezi jednotlivymi sit€émi panuji znatelné vychylky v residuich. Nejvétsi rozdily mezi

residui jednotlivych siti jsou pro materialy bez vyztuze a nizka 1. Nejvice odlisSny pribéh

residui ma kiivka MLP 2-5-10-1.

Tab. 6.8 Predikce E [N/mm2]

E [N/mm2] E[N/mm2] E[N/mm2] | E[N/mm2] | E[N/mm2] E[N/mm2]
Cislo vzorek i MLP 1-3-5-2 | MLP 1-5-10-2 | MLP 1-5-15-2| MLP 1-10-15-2| MLP 1-15-10-2|
ore. Residua Residua Residua Residua Residua
1 0.0 18 13405 149,0( -2150364,73| -1715674,15( -1962 605,74 -1987856,34| -1765072,41
2 0.0 25 12 000 349,0 -739 867,90 -261121,99| -518527,72 -587 353,61 -369 348,86
3 N_1 12 11702 951,0 600975,71 120322,45 584 119,76 948 753,29 882 125,56
4 N_1 25 10069736,0) 1428917,95| 1523030,93| 1743218,81 1453287,19] 2412 148,04
5 N_2 5 6079 397,0 979 183,00 955 440,75| 1045943,36 945 050,27 1178087,55
6 N_2 12 7375691,0 -75712,30 -84 641,82 89 454,60 -53 735,80 168 041,51
7 N_3_19 6 655 659,0 363 731,91 338987,10 421 005,25 324 810,41 550 227,58|
8 N_3.21 7518293,0) -109922,46| -105413,36 94 341,53 -47 446,77 134 561,50
9 S 16 7753 367,5 -35219,43 -99 639,22 -83 539,60 100 064,32 715 597,17
10 S 115 6997 718,0 484 537,13 562 695,41 591 946,04 655 516,47 723 232,31
11 S 23 6 817 005,5 47 288,53 25585,41 87 162,74 5801,50 178 393,73
12 S 211 7 604 952,0 -362 436,21 -375869,95| -224819,75 -357 161,04 -123 681,17
13 S 313 6643 039,5 137 214,03 123 206,08 179 603,65 106 333,30 239 259,06
14 S_3.20 6739 660,5 105 340,85 84 978,46 145 123,65 65 519,66 229 492,88
15 V_119 7648083,5| -360894,34| -370886,98| -201 828,02 -342802,22| -117 935,47,
16 V_121 7 846 486,5 -702 083,66 -721923,09| -607 198,06 -720 878,60 -480 349,46
17 V29 8841511,0|/ -1649870,46| -1666826,95| -1535553,14| -1657824,14 -1418 632,68
18 V_2 27 7 523 286,0 -63 496,33 -33510,37 124 810,84 45179,90 183 729,01
19 V_37 8260966,5| -1075598,85[ -1092961,45] -964001,95| -1085077,01] -845 486,30
20 V_3 10 7081812,0 317 783,94 320533,55 520680,14 375974,02 562 452,24
21 0_0_med 12739389,0( -1216593,63| -1154469,48| -836883,91| -1202889,12 -248 521,56
22 N_1 med 11189 336,0 261 435,15 417 496,35 453 237,88 309055,83| 1257 245,17
23 N_2_med 6669 324,0 236 785,47 212 976,55 278 343,79 193 240,40 383 194,53
24 N_3 med 6940317,0 431 487,96 429915,16 626 962,72 477 912,67 676 647,64
25 S_1_med 7415773,0 51 795,96 108 771,07 211 558,91 198 331,39 305 099,99
26 S_2_med 7222373,0 77 568,53 68635,86| 242717,83 99 533,59 321 320,30,
27 S_3_med 7073 824,0 78 530,96 59 146,75 176 508,29 61453,93 302 028,37,
28 V_1_med 7783322,00 -494628,63| -504498,41| -334841,18 -476 084,97 -251566,98|
29 V_2_med 8034752,0 -621 994,28 -616498,95| -417 280,77 -557 224,35 -377 593,87
30 V_3_med 7 758 620,0 -481 570,26 -492377,58| -327379,97 -466 486,55 -239 369,49
odmocnina ze sumy kvadrata
residuf 4044 636,30 | 3775260,65 | 3891737,06 | 4027 125,61 | 4347 139,06
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Nejlépe predikujici siti byla MLP 1-5-10-2, ktera svou predikéni schopnosti vyraznéji
predcila vétSinu zkouSenych siti. Nejhlife predikovanym vzorkem byl material 0 0 18.
Mezi Spatn¢ predikované vzorky také patfily: N 1 25,V 2 9,V 3 7a 0 0 med. Nejlépe
natrénovanou siti byla MLP 1-5-15-2, jejiz predik¢ni schopnost je srovnatelna s MLP 1-5-
10-2. Nejhtite predikujici siti byla neuronova sit MLP 1-15-10-2.

E [NImm2] /I\ Residua E [N/mm2]

3.0E06 —

——

MLP 1-3-5-2
2.0E06 .

MLP 1-5-10-2
1.0E06 - MLP 1-5-15-2

——

MLP 1-10-15-2
-0.0E06

MLP 1-15-10-2
-1.0E06 -
-2.0E06

cislo vzorku
-3.0E06 : | | Gt
0 10 20 30

Obr. 6.9 Grafresidui E [N/mm2]

Nejvice odlisny pribéh ma MLP 1-15-10-2. Pribéhy ostatnich siti jsou az na malé
rozdily srovnatelné. K nejmensim vychylkdm doslo u vSech stupni st#edni Grovné vyztuze
a u prvniho stupné vysoké urovné vyztuze. VéEtSina mediand dosahla také nizkych

vychylek.
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Tab. 6.10 Predikce E [MPa]
E[Mpa] E [Mpa] E[Mpa] E [Mpa] E [Mpa]
Cislo| vzorek |E[Mpa]orig.| MLP 1-3-5-2 | MLP 1-5-10-2 | MLP 1-5-15-2| MLP 1-10-15-2 | MLP 1-15-10-2
Residua Residua Residua Residua Residua

1 0018 | 17516858,0 | -2381394,40| -1726584,53 | -2395420,21| -1978 848,37 | -1884 540,57
2 0025 | 15458511,0 | -429902,26 286 087,32 -481 386,91 -94 039,13 -41 374,85
3 N_1 12 |16733284,0 | 349393,74 944 302,18 12 443,40 676 503,38 527 292,60
4 N_1 25 |15206869,0 | 552112,64 649 275,36 656 590,62 841 690,79 1236 886,19
5 N_25 5798808,0 | 1213921,96 | 1247288,98 | 1208120,71 | 1102 106,53 1365 152,64
6 N_2 12 6210926,5 | 1325222,90 [ 1353793,49 | 1332158,81 | 1248223,85 1461572,43
7 N_3 19 5520110,0 | 1413173,23 | 1446723,48 | 1392696,51 | 1301129,96 1554 781,33
8 N_321 6493203,5 | 1322726,33 | 1326856,49 | 1267254,62 | 1266935,65 1386 380,66
9 S 16 8766481,0 | -507 118,32 | -476578,10 | -541487,88 -60 085,33 327 916,77
10 S 115 7960 618,5 183 566,61 173 102,57 75747,78 328 252,22 171 130,22
11 S 23 6968 733,5 | -340320,65 | -296408,40 | -438994,27 -428 150,98 -250340,54
12 S 211 8086895,0 | -682674,55 | -649735,77 | -663 386,16 -770 625,45 -527 971,63
13 S_3.13 7230476,5 | -761801,46 | -702661,18 | -912040,30 -818 123,99 -699 223,25
14 S 320 7565866,0 | -974437,14 | -927729,78 |-1084506,92| -1056 200,58 -891 169,65
15 V_119 8199272,5 | -693092,54 | -663192,02 | -682353,91 -772 528,20 -551 658,21
16 vV 121 8307219,5 (-1116239,33| -1082 115,72 | -1100043,79 | -1220544,31 -953 400,76
17 V29 8800381,0 |-1508249,32|-1474064,47 |-1487 187,56 | -1605353,91 | -1346052,98
18 V_2 27 8178362,5 | -169564,78 | -193039,91 | -282 734,56 -191 411,96 -176 012,00
19 vV 37 8098923,5 | -820371,01 | -786144,82 | -799616,31 -918 521,32 -657 758,88
20 V_3.10 7 699 035,5 91 348,61 98 668,08 43 339,63 33 455,02 163417,33
21 | 0_0_med | 16739895,0 | -933 158,28 | -879545,32 | -826821,41 -660 168,85 -264 128,09
22 | N_1_med | 15206 869,0 | 454 699,18 641 738,55 552 081,85 777 639,65 1163 800,02
23 | N_2 med | 5798 808,0 910438,02 949 588,14 835 399,58 811 838,77 1015 256,34
24 | N_.3 med | 6082040,0 | 1632179,52 | 1647 866,22 | 1604612,49 | 1568604,76 1727 345,19
25 | S_1 med | 8206813,0 | -116 755,35 -146117,97 | -240817,81 -82781,99 -145 581,42
26 | S_2 med | 7608 180,0 -72 118,27 -43 543,46 -65 170,38 -149124,38 64 246,92
27 | S_3 med | 7640536,0 | -432697,68 | -398515,43 | -415 285,09 -535911,41 -269 578,93
28 | V_1 med | 8424612,0 | -914927,54 | -885171,43 | -904 603,19 -994 075,94 -774 059,99
29 | V_2 med | 8282645,0 | -453576,49 | -451157,13 | -512981,98 -508 211,78 -394 370,38
30 [ V.3_ med | 8212795,0 | -730105,72 | -699310,35 | -716797,77 -811 480,57 -585 062,57
°dm°°"'"ar: iZ"uTy kvadratd | o e9672,47 | 4964799,46 | 5178821,15 | 5075579.88 | 5060715,26

Nejlepsi predikéni schopnost méla MLP 1-5-10-2. Tato sit' je

také nejlépe

natrénovanou siti. Nejhorsi predikci méla MLP 1-3-5-2. Nejvétsi residudlni hodnota byla

pro vzorek 0 0 18. Velka residua byla vypoctena pro vzorky nizké trovné 2. a 3. stupné.
Velkych residui dosahly také vzorky: V.1 21,V 2 9aN 3 med.
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E [MPa] /I\ Residua E [MPa]
2.0E06 —
MLP 1-3-5-2
+
1.0E06 — MLP 1-5-10-2
MLP 1-5-15-2
0.0E06 | ——
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R —
-1.0E06 MLP 1-15-10-2
20E06 ¥
cislo vzorku
-3.0E06 T T 1
0 10 20 30

Obr. 6.11 Graf residui E [MPa]

Nejvétsi rozdily mezi kiivkami jsou v prvni ¢asti grafu: ve vzorcich bez vyztuze a nizké
urovné vyztuze. Ve zbylych castech grafu jsou pribéhy srovnatelné. Vychylky residui
dosahovaly vzdy urcitého stupné a jen nékteré z nich se priblizily niz§im hodnotam.

Nizkych hodnot residui dosahly pouze vzorky: 0 0 25,S 1 15, V_3 10.

6.2 Klasifikace

U klasifikace se postupuje analyticky jako u regrese. S tim rozdilem, ze se vybere
modul ANN Kklasifikace. Jako zavisle proménna se vybere Giroven vyztuze a jako nezavislé
proménné sila v ohybu a Youngovi moduly. Po natrénovani a uloZeni sité¢ se nactou
zkuSebni data a provede se klasifika¢ni analyza. Vysledkem je pravdépodobnostni tabulka,
Vniz byly tuéné zvyraznény dvé hlavni diagonaly, ve kterych by se mély vyskytovat
spravna feSeni. Kdyz se skute¢nd hodnota shodovala s pifedpovidanou hodnotou, byla
oznacena zelené. V pfipadé neshody byla piedpovidand hodnota s nejvyssi
pravdépodobnosti oznacena Cervené. Pravdépodobnostni tabulka byla doplnéna o sloupec

s predpovidanou Urovni vyztuZe a o sloupec se skute¢nou urovni vyztuze.
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Obr. 6.12 Klasifikace zkusebnich hodnot

bez vyztuie| nizkd1 | nizka2 nizkd3 | stfedni 1| stfedni 2| stfedni 3| vysoka 1| vysoka 2 | vysoka 3 |predikovana trovetri| skuteéna uroven
0_0_18 |0,99890671 | 0,008392 | 8,72E-14 | 2,56E-16 | 2,67E-08 | 7,06E-13 | 3,49E-18 | 8,00E-09 | 2,26E-18 | 0,000529 bez vyztuze
0_0_25 | 0,99938678 | 0,008446 | 1,38E-15 | 1,90E-14 | 1,14E-09 | 3,04E-16 | 1,39E-18 | 1,32E-06 | 4,52E-17 | 0,003662 bez vyztue
N_1.12 | 3,196-09 [0,999997] 4,56F-11 | 9,08F-20 [1,99€-07 [ 2,15€-10 [ 3,01€-06 [ 0,006069 | 3,22€-17 | 3,04E-12 nizka 1
| N_1 25 |IGISSBEEGa] 0,00845 | 1,386-15 | 1,00E-14 | 1,14E-09 | 3,046-16 | 1,30E-18 | 1,32E-06 | 4,52E-17 | 0,003659 | bez vyztuze nizkd 1
N_25 | 1,29t-12 [3,80E-11 [0,997441] 0,00311 | 6,50€-12 | 5,556-09 [ 9,41E-14 | 5,57E-11 | 4,99€-18 [ 1,29E-17 nizka 2
N_2 12 | 4,21€-15 [1,39E-12 [0,999782 0,00264405 | 2,25E-13 | 1,02E-15 | 0,002504 | 2,74E-15 | 3,63E-15 | 3,65E-05 nizka 2
N_3.19 [ 1,55E-08 | 8,93E-13 [ 0,000386 | 0,99774131 | 1,51€-05 | 0,000725 | 5,01E-18 | 1,93E-15 | 2,10E-14 | 1,24E-06 nizka 3
N_3.21 | 539-09 [6,21F-18 | 7,68E-07 | 0,9999999 | 3,17€-13 [ 4,47€-16 | 1,49€-17 | 4,536-14 [ 1,556-17 | 5,09E-13 nizka 3
S 16 | 1,996-20 |3,266-15 ] 6,34E-05 | 2,136-15 | 3,59E-06 | 7,20E-09 2,90E-16 | 1,226-16 | 3,15E-16 stredni 3 stredni 1
s 115 | 536E-11 |2,44E-13 | 5,356-18 | 2,65E-12 [ 0,999858] 5,32E-08 7,41€-11 | 1,71E-10 | 5,42€-13 stedni 1
s 23 | 537617 |2,156-13[0,001113| 1,31E-17 | 1,82E-13 | 5,63E-13 1,55E-08 | 1,78E-17 | 7,92E-15 stredni 3 stredni 2
S_2 11 | 3,37E-15 | 0,001551|4,346-13 | 1,55E-15 | 1,37-08 | 1,01E-11 | 4,48E-10 | 1,836-05 |[J0000008| 3,01E-19 vysoka 2 stredni 2
s 313 | 1,986-11 |0,001517 |JOJO0BSGN| 3,88E-18 | 7,086-18 | 4,926-08 | 0,000243 | 1,50E-14 | 2,69E-30 | 2,68E-10 nizka 2 stredni 3
5320 | 2,00E-20 [3,24€-15[6,306-05 | 2,14E-15 | 3,54€-06 | 7,206-09 [0,061566 | 2,89E-16 | 1,23E-16 [ 3,20E-16 stredni 3
V_119 | 2,66E-12 [3,04E-16 [ 2,53E-17 | 1,26E-10 | 5,12€-13 | 9,86E-21 [ 3,28¢-11 [0,999754] 0,999841 | 1,66E-06 vysoka 1
V_121 | 2,556-15 |0,002887 | 4,48E-13 | 1,50E-15 | 1,30E-08 | 1,12E-11 | 4,41E-10 | 1,37E-05 2,13E-19 vysoka 2 vysokd 1
v 29 | 4626-20 |1,406-15]2,276-12 | 2,84E-16 5,26E-11 | 0,000307 | 3,70E-06 | 1,84E-06 | 0,000102 stredni 1 vysokd 2
v 227 | 847612 |1,416-16 | 7,766-09 | 2,026-19 1,03€-06 | 6,21E-12 0,206552 | 1,12€-08 vysoka 1 vysokd 2
v 37 | 1,456-19 [1,826-12]7,856-12] 5,686-17 2,02€-11 | 0,000206 | 7,99€-05 | 3,29¢-06 [ 2,33€-09 stredni 1 vysokd 3
V_3 10 | 2,70E-16 | 7,68E-12[0,004247| 1,136-17 | 5,44E-14 [ 3,596-12 8,026-10 | 1,25€-19 | 8,11E-14 stfedni 3 vysoka 3
0_0_med | 0,99938678 | 0,008446 | 1,386-15 | 1,90E-14 | 1,14E-09 | 3,04E-16 | 1,39E-18 | 1,32E-06 | 4,52E-17 | 0,003662 bez vyztuze
N_1_med | 0,00023776 | 0,984279] 3,74E-15 | 2,04E-15 | 0,001536 | 1,18E-09 | 2,78E-14 | 2,71E-06 | 1,15E-25 | 4,276-13 nizka 1
N_2 med| 2,79t-15 | 5,63¢-13 [0,998638] 0,00057902 | 3,01€-13 | 3,82€-15 [ 0,004501 | 1,97€-15 | 4,61E-15 | 1,09E-05 nizka 2
N_3 med| 7,176-08 | 2,07€-18 | 1,36E-09 [0,999999999] 3,25€-09 | 2,01-13 | 6,74€-15 [ 1,97E-15 | 2,90E-19 | 3,55E-17 nizka 3
S_1 med| 595E-11 |2,30E-13 [ 6,04E-18 | 2,36E-12 [0,999842] 5,976-08 [ 2,82€-08 | 7,196-11 | 1,80€-10 | 6,02€-13 stfedni 1
S_2 med| 1,96E-20 | 2,83E-15 | 5,456-05 | 1,936-15 | 3,47E-06 | 4,81€-09 |IOIOMMBOR 3,516-16 | 1,34E-16 | 5,116-16 stredni 3 stredni 2
S 3 med| 1,996-20 [3,28F-15[6,36F-05 [ 2,126-15 [ 3,61F-06 | 7,18E-09 | 0,060909 | 2,91€-16 | 1,22€-16 | 3,14E-16 stredni 3
V_1_med| 1,24E-13 | 1,21E-14 | 1,346-10 | 5,86E-17 | 2,93E-08 | 2,30E-17 | 0,000117 | 0,003904 | 0,000655 |EHGSRH vysoka 3 vysokd 1
V_2 med| 8216-18 [2,286-11[2,226-12 | 3,476-15 | 1,06E-12 | 1,276-11 | 3,636-11 | 6,456-07 | 0,99974 | 2,226-07 vysoks 2
V_3 med| 670E-17 | 1,72E-12 | 1,186-09| 3,046-18 | 1,006-07 | 3,626-13 | 0,002067 | SHBORHN 126E-08 | 1,56E-05 vysokd 1 vysokd 3

Nejlépe klasifikujici neuronovou siti byla MLP 3-25-15-10. Tato sit’ klasifikovala
spravné 17 ze 30 materiali. K chybné klasifikaci doSlo zdménou za jiny materidl v rdmci
shlukt (viz. podkap. 5.3). Material bez vyztuze byl zaménén pouze S materialem, jehoz
urovenn vyztuze byla nizka 1. Tato sit’ naprosto selhala v klasifikaci materidlti s irovni
vyztuze stredni 2 a vysoka 3. Zcela spravné byl klasifikovan pouze material s urovni
vyztuze nizka 3. K malym nepifesnostem doslo u Urovni bez vyztuze, nizka 1 a 2. NejCastéji
predikovanou Urovni byla stedni 3. Nejvice chybnych klasifikaci probéhlo u materialt
S urovni vyztuze stiedni a vysokd. Tyto materidly byly Casto zaménény mezi sebou. V
nékterych piipadech doSlo ke Spatnému pfifazeni stupné Grovné, 1 kdyZ samotna uroven

byla ur¢ena spravné.
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7 Porovnani programu

Program STATISTICA umoziiuje natrénovani velkého mnozstvi siti s tim, ze program
sam zvoli sit’ s nejlepSimi vlastnostmi. Proces trénovani je Casové a pamétoveé narocny.
Program umozinuje natrénovat pouze sité s jednou skrytou vrstvou. Po vyzkouSeni
natrénovanych siti je mozné zobrazit vysledky v tabulce, jez nevyzaduje velkych tprav a
muze byt pouzita rovnou. Zobrazit lze i dalsi tabulky jako napi. pravdépodobnostni
tabulku, tabulku vah, apod. Tento program nabizi Siroké spektrum 2D a 3D grafu. Grafy
maji Sirokou $kalu moznosti nastavit nejriznéjsi parametry, at’ uz jedna o textovou nebo
vizualni stranku grafu.

V programu QC EXxpert se trénuje vzdy jen jedna sit’. Tento proces neni tak casove ani
pamétove naro¢ny. Nalezeni vhodné sité zavisi na poctu natrénovanych siti a pak uz zalezi
jen na uzivateli, kterou z nich zvoli jako nejleps$i. Proces trénovani sité se zobrazuje v grafu
pro stiedni chybu. Zobrazeni vysledkd je shrnuto v jediném dokumentu, ktery se musi
upravit do tabulky. Grafy nabizené v tomto programu jsou pouze zékladni. Nenabizi
takovou moznost nastaveni, jako to bylo u pfedchoziho programu. Dokonce neni mozné
zménit méfitko os. Program umoziuje trénovani vicevrstvych siti. Pocet vrstev je

volitelny.

7.1 Regrese

Pro srovnani regresni analyzy z obou programt byla vybrana vzdy nejlépe predikujici sit’.
Sit¢ byly porovnany jak v tabulce, tak v grafu residui. Grafy byly vyneseny v programu
STATISTICA.
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Tab. 7.1 Porovnani nejlepsich siti pro predpovéd’ Rmo
Rmo [MPa] - | Rmo [MPa]
::;Z R”}Zr[g'\ga] Resiéuals]l. MLP 2-10-15-1
MLP 2-3-1 Residua
0 0 18 2872,110 31,740 61,391
0025 | 3208610 -144,163 -50,327
N 112 | 2829,040 -29,794 -39,007
N 125 | 3176,630 -128,662 -63,679
N25 1747,200 147,527 26,275
N 2 12 | 1957,130 72,563 -30,301
N 3 19 1940,170 -81,969 -129,596
N 3 21 2111,060 -220,871 -159,042
S16 2005,510 -9,135 -86,573
S 115 2314,110 -272,355 -173,853
S 23 | 1907,850 96,345 24,472
S 2 11| 2103,480 -18,593 -33,070
S 313 1861,820 207,426 227,745
S 320 2027,610 -36,204 -100,345
V_1 19 1931,390 149,842 82,265
V_1 21| 2105960 -8,837 -11,148
V29 | 2022810 1,722 -44,720
V_2 27 2141,570 -74,794 -95,922
V_37 2103,360 17,201 124,258
V 310 | 1942,060 92,528 52,735
0_0_med 3048,995 6,776 76,156
N_1 med| 3024,250 -38,251 -7,241
N_2_med 1834,880 45,004 130,480
N_3 med| 2056,645 -157,378 -31,661
S 1 med 2225,520 -158,066 -137,094
S 2 med| 2012,690 41,739 -64,000
S 3 med 1942,970 72,007 26,892
V_1 med| 2006,725 77,591 90,904
V_2 med 2090,660 -25,309 -64,102
V_3 med 2000,720 62,195 41,403
odmocn’moa ze .sun’1y 596,640 504,797
kvadratt residui

Nejlépe natrénovana sit’ nema nejlepsi predikéni schopnost pro zkusebni data. Tento

jev plati pro oba programy. Lepsi predikéni schopnost ma neuronova sit’ MLP 2-3-1, ktera

v 16 ze 30 piipada predikovala lépe nez MLP 2-10-15-1. Je to mirny nepomér a Ize tedy

tvrdit, Ze tyto sit€ maji srovnatelnou predikéni schopnost Nejvétsi residudlni hodnota se

vyskytuje u této dvouvrstvé sité. Nejmensi pak u sit¢ MLP 2-3-1. Nejvétsi rozdil mezi

residui byl u vzorku N 2 5 a u medidnu N_3 med. Rozdil mezi odmocninami ze sumy

kvadrata residui (dale uz jen kritérium vybéru sité) je maly. Toto kritérium nebylo vzdy

rozhodujicim faktorem pro urcenti sité s lepsi predik¢éni schopnosti.
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Porovnani neuronovych siti pro predpovéd Rmo
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Obr. 7.2 Porovnani nejlepsich siti pro predpoved’ Rpo

Mezi kiivkami jsou mirné rozdily a to vetné predikovanych medidni. U né&kterych

vzorkd jsou rozdily v residuich zanedbatelné, napt. N 1 12, S 2 11, S 3 13, V_1 21,

V 2 27 aV_1 med. Obé sité jsou ve schopnosti predikce srovnatelné. Pro materialy bez

vyztuze a uroven nizkda a stiedni dosahuje neuronova sit MLP-2-3-1 vyssSich vychylek

residui neZ neuronova sitt MLP 2-10-15-1. Vyskytuji se samoziejmé& vyjimky: 0 0 18,

N_2 19,S 1 6,S_3 20. Pro vysokou troven vyztuze ma lepsi predikéni schopnost MLP

2_3 1. V predikovanych medianech jsou nejznateln€jsi rozdily mezi sitémi. Nejveétsi rozdil

mezi pfedpovidanymi hodnotami v tomto useku je u medianu N 2 med a N_3 med.
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Tab. 7.3 Predpovedi Youngovych modulii
case E[N/mm2] E [N./mmZ] - | EIN/mm2] case E [MPa] E [.MPa] ) E[Mpal
name Target Residuals 1. | MLP 1j5-10-2 name Target Residuals 1. | MLP 1j5-10-2
MLP 1-14-2 Residua MLP 1-14-2 Residua
0_0_08 [13405149,0| -2 043 100,58 | -1715674,15 0_0_08 |17 516 858,0| -2 295 292,42 | -1726 584,53
0_0_18 |12 000 349,0| -701502,17 -261121,99 0_0_ 18 | 15458 511,0| -405 954,41 286 087,32
N 11 |11702951,0| 747 369,08 120322,45 N 11 |16733284,0| 393907,03 944 302,18
N_1_16 |10 069 736,0( 1599 738,60 | 1523030,93 N_1 16 | 15206 869,0 | 649 343,44 649 275,36
N 28 6 079 397,0 | 1216 068,82 955 440,75 N_2 8 5798 808,0 | 1351 229,30 | 1247 288,98
N_2 22 | 7375691,0 131 205,30 -84 641,82 N_2_22 | 6210926,5 | 1392 184,81 | 1353793,49
N_3 8 6 655 659,0 602 763,72 338987,10 N_3 8 5520 110,0 | 1558 284,46 | 1446 723,48
N_3_22 | 7518 293,0 64 455,55 -105413,36 N_3_22 | 6493 203,5 | 1348 410,49 | 1326 856,49
S 17 7 753 367,5 468 350,14 -99 639,22 S 17 8 766 481,0 643 616,71 -476 578,10
S 1 23 | 6997 718,0 508 888,57 562 695,41 S 1 23 | 7960 618,5 227 270,67 173 102,57
S 28 6 817 005,5 281 602,36 25585,41 S 28 6 968 733,5 | -186 436,75 -296 408,40
S 2 22 | 7604 952,0 -145 972,22 -375 869,95 S 2 22 | 8086 895,0 | -597 071,80 -649 735,77
S 37 6 643 039,5 354 990,86 123 206,08 S 37 7 230 476,5 | -626 316,80 -702 661,18
S 3 22 | 6739 660,5 336 995,95 84 978,46 S_3 22 | 75658660 | -822 915,83 | -927729,78
V_17 7 648 083,5 -151 662,76 -370 886,98 V_17 8199 272,5 | -621 927,49 -663 192,02
V_1 22 | 7 846 486,5 -472 903,16 -721923,09 V_1 22 | 8307 219,5 | -1 000 787,29 | -1 082 115,72
V.27 8 841 511,0 | -1 426 332,28 | -1 666 826,95 V_27 8 800 381,0 | -1 406 740,76 | -1 474 064,47
V_2 22 | 7523 286,0 38 006,46 -33510,37 V_2 22 | 8178 362,5 | -204 101,07 -193 039,91
V_39 8 260 966,5 -851 260,54 | -1092 961,45 V_39 8 098 923,5 | -716 956,20 -786 144,82
V_3.23 | 7081812,0 496 728,72 320 533,55 V_3 23 [ 7699 035,5 | 121 469,95 98 668,08
0_0_med | 12 739 389,0 -1 048 938,55 | -1 154 469,48 0_0_med | 16 739 895,0 [ -844 650,11 | -879 545,32
N_1 med| 11 189 336,0| 436 918,60 417 496,35 N_1 med| 15 206 869,0 | 567 770,22 641 738,55
N_2 med| 6 669 324,0 474 996,81 212 976,55 N_2 med| 5798 808,0 | 1066 352,36 | 949 588,14
N_3 med| 6 940 317,0 621 293,93 429915,16 N_3 med| 6082 040,0 | 1674 109,44 | 1647 866,22
S_1 med| 7 415 773,0 74 875,38 108 771,07 S_1 med| 8206 813,0 | -201 950,74 -146 117,97
S_2 med| 7 222 373,0 284 493,06 68 635,86 S_2 med| 7608 180,0 -5 144,09 -43 543,47
S_3 med| 7 073 824,0 306 824,54 59 146,75 S_3 med| 7 640536,0 | -319 519,55 | -398515,43
V_1 med| 7 783 322,0 -285 662,45 -504 498,41 V_1 med| 8424 612,0 | -844 255,04 -885171,43
V_2 med| 8 034 752,0 -450 210,25 -616 498,95 V_2 med| 8282 645,0 | -430 319,41 -451 157,13
V_3_med| 7 758 620,0 -270 592,02 -492 377,58 V_3 med| 8212 795,0 | -655631,86 | -699 310,35
odmocnina ze sumy odmocnina ze sumy
L. L 4 020075,09 | 3775 260,65 L. L 5131375,91 | 4964 799,46
kvadratt residui kvadratt residui

Lepsi predikéni schopnost modulu E [N/mm2] ma neuronova sit z programu QC

Expert: MLP 1-5-10-2. Tato sit’ predikovala 1épe 18 hodnot. Rozdil mezi kritérii vybéru

sit¢ je nezanedbatelny a prokazuje lepsi predikéni schopnost této sité. Pii srovnavani

jednotlivych vzorkl byl nejvétsi rozdil v residuich u materidlu S 1 7. Nejvetsi residuum

bylo u prvniho vzorku. Vysoka residua byla vypoctena jeSt€ pro: N 1 16,N 2 8§,V 2 7a
0 0 _med.

Schopnost predikovat modul E [MPa] byla u obou siti srovnatelna. Rozdil mezi residui

u jednotlivych vzorktl byl vétsinou minimalni. Rozdil mezi kritérii vybéru sité¢ nebyl tak

znaény jako u modulu E [N/mm2]. Nejhtie predikovanym vzorkem byl opét vzorek

0.0 8. Uvzorka: V_1 22,V 2 7,N 2 medaN_3 med byly velké vychylky v residuich.

Velka residua byla také u vzorkl nizké trovné vyztuze se stupném 2 a 3.
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Porovnani neuronovych siti pro pfedpovéd E [N/mm2]
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Obr. 7.4 Porovnani nejlepsich siti pro predpoved’ E [N/Imm2]

Ktivky maji podobny pribéh s minimalnim vyskytem vétSich rozdili mezi residui
Vv ramci stejného vzorku. Nejveétsi rozdily jsou ve vzorku N 1 1a S 1 7. Prabéh kiivek je
témef totozny pro prvky urovné vysoka stupné 2 a 3 a mediany 0 0 med a N_1 med.
Neuronova sitt MLP 1-5-10-2 ma ve vétsingé ptipada lepsi predikéni schopnosti nez MLP
1-14-2.
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Obr. 7.5 Porovndani nejlepsich siti pro predpovéd E [MPa]

Nejvétsi rozdily mezi kiivkami jsou pro vzorky bez vyztuze a S Grovni vyztuze nizka 1,
dalsi rozdil je v hodnoté S 1 7. Pro zbylé hodnoty maji kiivky podobny pribéh. Kiivky
jsou témef totozné pro vzorky s vysokou trovni vyztuze vech stupiiii a pro hodnoty vSech

mediang.

7.2 Klasifikace

Lepsi schopnost klasifikace mély neuronové sité z programu STATISTICA, které spravné
urcily 18 hodnot. Neuronova sit’ z programu QC Expert Klasifikovala spravné 17 trovni
vyztuze. Pro klasifikaci materidld bez vyztuze a stUrovni vyztuZze nizkd byly nejlepsi
neuronové sit¢ MLP 3-25-15-10 a MLP 3-9-10. Pro vzorky s urovni vyztuze stiedni a
vysoka Klasifikovaly nejlépe sit¢ MLP 3-3-10 a MLP 3-22-10. Tyto sité se pro tyto
hodnoty lisily jen v klasifikaci vzorku: S 1 6, V_2 9. V této ¢asti bylo nejlepSimi sitémi
z programu STATISTICA klasifikovano 8 vzorkti chybné. Neuronova sit MLP 3-25-15-10
klasifikovala chybné dokonce 9 vzorki. Medidny byly Iépe klasifikovany sitémi ze
STATISTICY. Klasifikace mediant prostfednictvim sité z programu QC Expert dosahla 3

chyb. To je nejvice ze vSech siti trénovanych k tomuto ucelu.
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Zaver

Cilem diplomové prace bylo porovnat vybrané softwary v oblasti statistické analyzy
S vyuzitim neuronovych siti. Pro tento ucel jsem obdrzel data materidlovych zkousek, ktera
byla ziskana pfi mechanickych zkouskach kompozitnich materidli S riiznou urovni
vyztuze: bez vyztuze, nizka 1, nizka 2, nizka 3, stredni 1, stredni 2, stredni 3, vysoka 1,
vysoka 2, vysoka 3.

Pfi analyze dat vyuzitim shlukovaciho stromu v programu STATISTICA jsem zjistil,
ze hodnoty je nutné pied samotnou analyzou upravit. Po vyfazeni pokusnych, extrémnich
a nejvice odlehlych hodnot jsem data rozd¢lil na trénovaci a zkuSebni Trénovaci data byla
urcena k natrénovani neuronové sité a k nalezeni algoritmu. Tato data se jest¢ ¢asteCné
délila na testovaci a na valida¢ni. ZkuSebni data nebyla pouzita k trénovani neuronovych
siti a slouzila k vyzkouseni predikéni schopnosti sité a K posouzeni spravné funkce modelu.

Program STATISTICA nabizi celkem tii analyzy, ve kterych je mozné vyuzit pro
vypocty neuronové sité. Jsou to: regresni analyza, klasifikaéni analyza a shlukové analyza.
QC Expert nabizi stejné typy analyz jako STATISTICA kromé shlukové analyzy.

Prvni metodou v programu STATISTICA byla regresni analyza. Pfi této analyze se ze
vstuptl (nezavisle proménnych) predpovidaji vystupy. V tomto programu jsem provadél
2 regresni analyzy. Pfi prvni z nich se ptedpovidala pevnost v ohybu Rme z Youngovych
moduld. U druhé se piedpovidaly oba Youngovi moduly z pevnosti v ohybu. Pro
piedpovézeni Youngovych modulti se musely pterozdélit hodnoty podle jiného kritéria nez
tomu bylo uprvni regrese. Ob¢é uspotadani hodnot byla pouzita také pii regresnich
analyzach v programu QC Expert. Nejlépe predikujici neuronovou siti pro predpovéd’ Rmo
byla ta s nejmensim poétem neuront ve skryté vrstvé MLP 2-3-1. Predikované vysledky od
ostatnich siti jsou srovnatelné s vysledky této nejlepsi sité. Predik¢éni schopnost tohoto
modelu byla ve vétsing ptipadt velmi dobra.

Druha regresni analyza provadéna v tomto programu, ktera predikovala oba cinitele
pruznosti E z jednoho vstupu, jimz byla pevnost v ohybu Ry,. Obé veli¢iny byly nejlépe
predikovany stejnou siti MLP 1-14-2. Rozdily mezi residui dosahovaly v nékterych
pfipadech procentualn¢ vysSich vykyvii nez tomu bylo u prvni regrese. Nejhtiie
predikovanymi vzorky byly: 0_ 0 8aV_2 7.

Pevnost v ohybu nejlépe predikovala v programu QC Expert dvouvrstva sit MLP 2-
10-15-1. Predikéni schopnost této sité je srovnatelnd s MLP 2-3-1. Rozdil v kritériu vybéru
sit¢ byl maly.
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Pro druhou regresi byla nejlépe predikujici siti MLP 1-5-10-2. Predikéni schopnost
této sité je pro Youngtv modul v N/mm2 podstatné lepsi nez u jednovrstvé sité. Toto plati
u vétsSiny vzorki. Pro Youngliv modul v MPa byla predikce této sité srovnatelna
s predik¢ni schopnosti jednovrstvé sit€. Nejhiiie predikovany vzorek byl 0 0 8, stejné jako
u jednovrstvé sit¢ MLP-1-14-2.

Pti klasifikacni analyze jsou zkusSebni vzorky na néz nebyla sit’ trénovana rozfazeny
programem do tiid. Nasledné jsou piedpovézené tfidy porovnany se skuteCnymi tiidami.
Lepsi klasifikacni schopnosti mély jednovrstvé sité natrénované v programu
STATISTICA. Dvouvrstva sit’ z programu QC Expert klasifikovala Spatné jeden vzorek
navic oproti zmifiovanym jednovrstvym sitim.

Shlukovaci analyza byla provedena dvéma sitémi. Prvni z nich rozdélila hodnoty do
2 shluki stejné, jak tomu bylo u shlukovaciho stromu. Druhd rozd¢lila data do 4 shlukii.
Data v prvnim shluku byla shodna u vSech tfi metod. Data rozd€lena do zbylych 3 shluka
se shodovala s daty, ktera byla ve druhém shluku shlukovaciho stromu. Uspoifadani hodnot
Vv téchto shlucich vSak bylo rozdilné. To bylo zpiisobeno rozdilnymi metodami, které se
pouzivaji v danych analyzach k rozfazovani hodnot do shluk.

Piinosem této prace je uspora Casu pii méfeni a moznost méfit pouze nekteré veliciny.
Zbyl¢ velic¢iny budou piedpovidany pomoci neuronovych siti. Pfi pouzivani neuronovych
siti by se nemuselo odecitat tolik hodnot nebo by se nepotiebovalo tolik méticich piistroja.

V regresni analyze dosahly nejlepSich vysledkl sité, které predpovidaly pevnost
v ohybu z Youngovych moduli. Nejlepsi z téchto siti by se mohly vyuzit pii méfeni
rovnou bez velkych uprav. Sité¢ natrénované pro predikci Youngovych modult z pevnosti
v ohybu dosahly obstojnych vysledku, ale nékteré vzorky byly piedpovézeny s velkou
procentudlni odchylkou. Nejvétsi procentudlni odchylka byla pro vzorek V_2 7. Tyto sité
by mohly byt natrénovany na vy$sim poctu dat nez jsem mél k dispozici, aby se zlepsila
jejich predikéni schopnost.

Nejlepsi neuronové sit€é pro klasifikaci by mohly byt pouZity pii klasifikovani
materidll bez vyztuze a pro vSechny stupné vzorkl nizké Grovng. Tyto sité nejsou vhodné
pro klasifikaci vzorki s Grovni vyztuze stredni a vysoka. Pro ptesnéjsi klasifikovani vzorkt

stredni a vysoké tirovné by musely sité byt natrénovany na vétsim poc¢tu hodnot.
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Prilohy

Priloha A — Data podrobovana analyzam

Tab. Al trénovaci data pro predikovdni Ry, pouZité téz pro klasifikaci

Cislo vzorku| Rmo [Mpa]| E[N/mm2] E [MPa] |aroven vyztuze

003 2961,36 | 11611453,0 [ 15626027,0| bez wztuze
0_0_04 3130,57 | 12759994,0 [ 17747774,0| bez wztuze
0_0_05 2861,88 | 10817720,0 [ 14527922,0| bez wztuZze
0_0_06 2934,45 |11721406,0 [15750186,0| bez wztuZe
0.0 07 2871,62 | 12672715,0 [17233072,0| bez wztuze
0_0_08 2911,54 |[13405149,0 (17516858,0| bez wztuze
0_0_09 2540,04 | 12954 599,0 | 15187344,0| bez wztuze
0.0_10 2795,73 | 14058180,0 [ 15996 384,0| bez wztuze
0.0 11 2979,18 | 12718784,0 [ 17670652,0| bez wztuze
0.0 12 3311,12 | 13709 113,0 [ 18301464,0| bez wztuze
0.0 13 3280,92 | 13380922,0 [ 17446048,0| bez wztuze
0.0 14 3376,92 | 13961331,0 [ 18298884,0| bez wztuze
0_0_15 3136,96 | 12614 020,0 [ 16 614 229,0| bez wztuze
0.0_16 3180,37 | 11826715,0 [ 15747808,0| bez wztuze
0.0 17 3014,14 | 13254 807,0 [ 16 786 456,0| bez wztuze
0.0_19 3182,35 | 12357363,0 [ 16199436,0| bez wztuze
0020 2866,47 |11174179,0 (16227 828,0| bez wztuZze
0.0 21 3256,62 | 12202741,0 [ 17097 620,0| bez wztuze
0.0 22 3100,99 | 12374061,0 [16983272,0| bez wztuZe
0.0 23 3083,85 | 13292526,0 [ 16693 333,0| bez wztuze
0.0.24 3429,38 | 11292827,0(16328039,0| bez wztuZe
0.0 26 3137,35 | 12762448,0 [ 17606900,0| bez wztuze
0.0 27 2685,65 | 13343257,0 [15690423,0| bez wztuze
0_0_28 2986,52 | 14448665,0 [ 18 696 788,0| bez wztuze
N_11 3424,04 | 11702951,0 |16 733 284,0 nizka 1

N 12 3145,08 9894 630,0 |14 358 102,0 nizka 1
N_13 2918,91 | 10052910,0 | 13963 593,0 nizka 1

N 14 2981,16 9492 998,0 |14 787 747,0 nizka 1
N_15 3024,25 | 10078830,0 | 14 085 575,0 nizka 1

N 16 2747,35 9883670,0 |13633215,0 nizka 1

N 17 2842,02 | 10467 185,0 [ 13993 573,0 nizka 1
N_18 3243,62 | 11408 184,0 [ 15905 892,0 nizka 1

N 19 2857,87 | 11368 209,0 | 14 847 449,0 nizka 1
N_1_10 2704,01 9969931,0 |12763491,0 nizka 1
N_111 2603,39 | 12820370,0 [ 15520052,0 nizka 1
N_1.13 2738,57 | 12035 205,0 [ 15779910,0 nizka 1
N_1 14 2803,26 | 11917 174,0 [ 14737 242,0 nizka 1
N_1_15 3267,4 10631 760,0 | 15 486 044,0 nizka 1
N_1 16 3040,92 | 10069 736,0 | 15 206 869,0 nizka 1
N_117 3066,1 11682 360,0 | 15 459 653,0 nizka 1
N_118 3211,73 | 10548 252,0 | 15 700 944,0 nizka 1
N_119 3200,77 | 10566 839,0 | 16 064 045,0 nizka 1
N_1 20 3124 11346 616,0 | 16 014 182,0 nizka 1
N_121 3179,48 | 11393217,0 | 16 195 383,0 nizka 1
N_1 22 3046,81 | 11571054,0 [ 16 031 167,0 nizka 1
N_1 23 3062,05 | 12965 563,0 | 15 603 202,0 nizka 1
N_1 24 2961,65 9841 385,0 | 13960 728,0 nizka 1
N_126 2995,16 | 10892 777,0 | 14993 936,0 nizka 1
N_1 28 2441,06 | 12344218,0 14445 147,0 nizka 1

N 22 1955,95 6824 636,5 | 5911149,5 nizka 2
N_23 1974,45 7384019,0 | 6025783,0 nizka 2

N 24 1769,64 6669 323,5 | 5553573,5 nizka 2
N_2.6 1854,31 6547 805,5 | 5735021,0 nizka 2
N27 1980,63 6064 938,0 | 5879793,5 nizka 2

N 28 1902,76 6079397,0 | 5798808,0 nizka 2

N 29 1926,06 7024518,0 | 6057 973,0 nizka 2
N_2_10 1969,02 6635021,0 | 5874807,5 nizka 2
N_2 11 1836,7 7053062,5 | 5667491,5 nizka 2

63

Cislo vzorku| Rmo [Mpa] | E[N'mm2] E [MPa] |uroven vyztuze
N_2_13 1984,59 7488730,5 | 6296174,5 nizka 2
N _2 14 1690,96 6820729,5 | 5548486,5 nizka 2
N_2_15 1750,23 6198 867,5 | 5231560,5 nizka 2
N_2_16 1692,45 6166 859,5 | 4987 446,0 nizka 2
N_2 17 1327,24 6648 226,5 | 4591615,0 nizka 2
N_2 18 1171,82 5692132,0 | 4819546,5 nizka 2
N_2_19 2008,38 7097 366,5 | 5777 500,0 nizka 2
N_2_20 1834,88 5810896,0 | 5789647,5 nizka 2
N_2 21 1617,02 5782219,5 | 53128355 nizka 2
N_2 22 2012,71 7375691,0 | 6210926,5 nizka 2
N_2 23 1818,44 8214 538,5 | 6146023,0 nizka 2
N_2 24 1810,33 5589378,5 [ 5827916,5 nizka 2
N_2_25 1907,74 5796316,0 | 5932421,0 nizka 2
N_2_26 1730,74 7258015,5 | 5764111,5 nizka 2
N_2 27 1820,32 6991862,0 | 61682285 nizka 2
N_2_28 1799,69 7554945,5 | 5895223,5 nizka 2

N 31 1918,07 6287 152,5 | 5897 354,5 nizka 3
N 32 2098,78 7176 514,0 | 6394 680,0 nizka 3
N 33 2071,27 7532186,5 | 6130715,5 nizka 3
N 34 1916,19 6723145,5 | 5623466,5 nizka 3
N_3.5 2367,57 7478808,5 | 6661034,5 nizka 3
N 36 1921,28 5935426,5 | 5613979,0 nizka 3
N_3.7 2055,14 7102964,5 | 5986 580,5 nizka 3
N 38 1885,91 6655 659,0 | 5520110,0 nizka 3
N_39 1925,65 6653269,0 | 5536511,0 nizka 3
N_3_10 2131,5 67712755 | 6340976,5 nizka 3
N_3 11 2030,48 6944 572,0 | 6043879,5 nizka 3
N_3 12 2083,19 7458721,0 | 6060 730,5 nizka 3
N_3_13 2088,55 7044592,0 | 5708 818,5 nizka 3
N_3 14 2151,91 7455 708,0 | 6409 407,0 nizka 3
N_3_15 1987,05 6904992,5 | 5923287,5 nizka 3
N_3_16 2058,15 6642499,5 | 6020212,5 nizka 3
N_3_17 2022,6 5877 616,0 | 6103 349,0 nizka 3
N_3 18 2073,88 6992739,5 | 6212190,0 nizka 3
N_3_20 2130,21 7174200,0 | 6446 698,5 nizka 3
N_3 22 2086,42 7518293,0 | 6493203,5 nizka 3
N_3_23 1904,88 7149768,0 | 6043 865,5 nizka 3
N_3 24 1925,74 6815884,0 | 6148645,5 nizka 3
N_3_25 1991,62 7618053,5 | 6321285,0 nizka 3
N_3_26 2147,41 6696 928,5 | 6508 661,0 nizka 3
N_3_27 2119,7 6936 061,0 | 62811350 nizka 3
N_3_28 1992,64 8481153,0 | 6453767,5 nizka 3
S 11 2370,69 8143971,5 | 8996573,0 stiedni 1
S.12 2113,4 74233255 | 8292423,0 stiedni 1
S 13 2194,88 7577019,5 | 8412599,0 stiedni 1
S 14 2188,35 7408221,0 | 8178893,5 stiedni 1
S 15 2278,8 6808 264,5 | 7935331,0 stiedni 1
S 17 2377,91 7753367,5 | 8766481,0 stiedni 1
S 18 2485,65 9175691,0 | 9980612,0 stiedni 1
S 19 2369,26 8535450,0 | 9379150,0 stiedni 1
S_1.10 2166,54 7492 601,0 | 8346010,0 stiedni 1
S 113 1955,05 7978242,0 | 8259 073,0 stiedni 1
S 114 2259,21 7835574,5 | 8564 278,0 stredni 1
S 116 1971,84 6620152,5 | 7411120,0 stiedni 1
S 117 2260,82 7457 209,0 | 8286062,5 stredni 1
S 118 2256,16 7388610,5 | 7742814,0 stiedni 1
S_1.19 2060,5 7529277,5 | 7906 167,0 stiedni 1
S 120 1974,71 7235018,5 | 7705662,5 stedni 1
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Cislo vzorku| Rmo [Mpa]| E[N/mm2] E [MPa] |uroven vyztuze Cislo vzorku| Rmo [Mpa] | E [N/mm2] E [MPa] |aroven vyztuze
S 121 2282,2 7243 670,5 | 7894 800,0 stfedni 1 V_110 2100,98 7779 864,5 | 8577 236,0 vysoka 1
S 122 1928,92 6935988,5 | 7842049,0 stredni 1 V_111 2405,62 8711456,0 | 9409 279,0 wysoka 1
S 123 2295,24 6997 718,0 | 7960618,5 stfedni 1 V_112 2204,76 7843230,5 | 8714726,0 vysoka 1
S_1.24 1883,52 6796 877,5 | 7023 169,0 stfedni 1 V_1.13 1856,31 7717 599,0 | 8063 906,0 wysoka 1
S 125 2289,83 7958 453,0 | 8522 356,0 stfedni 1 V_114 2096,77 9121 606,0 | 9088 790,0 vysoka 1
S_ 126 2316,05 7336505,5 | 8539971,0 stredni 1 V_1.15 1942,13 7670541,0 | 8075709,5 wysoka 1
S 127 2089,49 7168 086,5 | 8234732,0 stfedni 1 V_116 1956,96 7786779,0 | 7913521,0 vysoka 1
S_ 128 1889,02 7538929,5 | 7563229,5 stredni 1 V_1.17 1824,48 8402625,0 | 8330630,5 wysoka 1
S 21 1811,68 5952733,0 | 6779133,5 stfedni 2 V_118 1975,17 8751675,0 | 9007 864,0 wvysoka 1
S 22 2117,21 7346586,5 | 7374390,5 stredni 2 V_1.20 1926,3 6956 717,5 | 7855963,5 wysoka 1
S 25 1963,53 6674 869,5 | 7500 396,5 stfedni 2 V_122 1939,52 7846 486,5 | 8307 219,5 wysoka 1
S 26 2086,55 6474366,5 | 7576 626,0 stfedni 2 V_ 123 2007,51 7958387,0 | 7867845,0 vysoka 1
S 27 1963,81 6427 764,0 | 7004 067,5 stfedni 2 V_124 2033,85 7628 349,0 | 8451454,0 wysoka 1
S 28 1814,46 6817005,5 | 6968 733,5 stfedni 2 V_125 2150,18 7753026,5 | 8238936,0 vysoka 1
S 29 1618,31 6992945,0 | 7191648,0 stredni 2 V_126 2134,09 8047019,0 | 8627 496,0 wsoka 1
S_2 10 1938,81 7736843,0 | 7969 626,0 stfedni 2 V_127 1812,53 6849 104,0 | 7176406,0 vysoka 1
S 2 12 1809,15 74516715 | 7608 179,5 stfedni 2 V_128 2152,05 7715907,5 | 8542 388,0 wysoka 1
S 2 13 2237,82 7787318,0 | 8375782,0 stfedni 2 V21 1992,84 8018 224,0 | 8822691,0 wysoka 2
S 214 2119,88 7853040,5 | 8481920,0 stredni 2 V_22 2078,13 6901019,0 | 7926 714,0 wysoka 2
S 2 15 1575,55 7103 170,5 | 7342 506,0 stfedni 2 V. 23 2065,82 7226 145,0 | 8299 865,0 wysoka 2
S 216 1940,39 7190542,5 | 7757197,0 stredni 2 V_2 4 2080,73 7950727,0 | 8647 714,0 wysoka 2
S 217 2129,53 6837099,5 | 7602467,5 stfedni 2 V_25 2020,86 8093 764,0 | 8753676,0 wysoka 2
S 218 2318,09 7485495,0 | 8172287,5 stfedni 2 V_2.6 2063,86 7935820,0 | 85813510 wysoka 2
S 219 2083,16 7310505,0 | 8112612,0 stfedni 2 V_ 27 1960,28 8841511,0 | 8800381,0 wysoka 2
S 220 2147,01 6787189,5 | 7744397,0 stfedni 2 V. 28 2088,71 8089878,5 | 9013 635,0 wysoka 2
S 221 2012,69 6484 389,0 | 7343002,0 stfedni 2 V_2 10 2018,46 8415959,0 | 8517022,0 wysoka 2
S 222 1983,73 7604 952,0 | 80868950 stfedni 2 V_2 11 2101,01 7163773,0 | 8025 880,0 wysoka 2
S_2 23 2044,14 7651544,0 | 7924344,0 stredni 2 V_2 12 2127,33 8271006,5 | 8715967,0 wysoka 2
S 224 2036,25 6471771,5 | 7050 706,0 stfedni 2 V_2 13 2154,62 7716 180,5 | 8220007,0 wvysoka 2
S_ 225 2093,3 7606294,5 | 8299055,5 stfedni 2 V_2 14 2102,01 8511535,0 | 8956 650,0 wysoka 2
S_2 26 1828,01 6436294,5 | 7011948,0 stfedni 2 V_2 15 2071,57 8093 496,0 | 8370376,0 wysoka 2
S 227 1974,5 7543 165,0 | 8467670,0 stredni 2 V_ 216 2116,53 7628719,5 | 7772762,0 wysoka 2
S 2 28 2053,07 8070566,5 | 8661 140,0 stfedni 2 V_2 17 2120,25 8282 161,0 | 8201 200,5 wysoka 2
S 3.1 2191,8 75651385 | 8371354,0 stfedni 3 V_2 18 2160,01 9114750,0 | 8494288,0 wysoka 2
S 32 1943,36 7673438,5 | 7572440,5 stfedni 3 V_2 19 1998,41 8903 543,0 | 8151 278,5 wysoka 2
S 3.3 1660,31 6736158,5 | 67093585 stfedni 3 V_2 20 2117,1 8059635,5 | 8383928,0 wysoka 2
S 34 1841,8 7384986,0 | 7542570,5 stfedni 3 V_221 2092,61 8145559,5 | 8265425,0 wysoka 2
S 3.5 1992,98 6906 657,5 | 6907 716,0 stfedni 3 V_2 22 2166,18 7523286,0 | 8178362,5 wysoka 2
S 36 1945,64 6446 748,5 | 7276 885,5 stfedni 3 V_2 23 2161,99 8051280,0 | 8215741,5 wsoka 2
S 37 1768,93 6643 039,5 | 7230476,5 stfedni 3 V_2.24 2143,07 6919663,0 | 7880247,5 wysoka 2
S 38 1834,46 6808970,0 | 7725010,5 stfedni 3 V_2 25 2076,86 8274106,0 | 8379576,5 wsoka 2
S 39 2043,36 6687498,5 | 7322326,5 stfedni 3 V_2 .26 2310,99 7768928,0 | 8019130,5 wvysoka 2
S_3 10 2077,54 7706537,0 | 8012934,5 stfedni 3 V_2 28 1343,1 7318524,0 | 7036452,0 wysoka 2
S 311 1991,75 8157544,5 | 8279436,5 stfedni 3 vV 31 1971 8707 458,0 | 8965 769,0 wysoka 3
S 312 1935,79 8007 322,0 | 7990221,0 stredni 3 V_32 2074,42 7997 224,5 | 8576 395,0 wsoka 3
S 314 2271,03 8302 735,0 | 8562 873,0 stfedni 3 V_3 4 1958,35 7877770,5 | 8487712,0 wysoka 3
S 3.15 2122,03 7066 908,0 | 7882724,0 stfedni 3 V36 2019,32 7860749,5 | 8495513,0 wsoka 3
S 316 1942,97 6870854,0 | 7211011,5 stfedni 3 V_3.8 2055,22 7852056,5 | 8662 303,0 wsoka 3
S 317 1762,01 6992 751,0 | 7350356,0 stfedni 3 V39 1957,48 8260966,5 | 8098923,5 wsoka 3
S 318 1938,5 7333830,0 | 7418479,5 stfedni 3 V_3.11 1811,04 7438027,5 | 7330120,0 wsoka 3
S 321 1996,02 6966 959,0 | 7974 040,5 stfedni 3 V_3 12 1937,69 7220381,0 | 75872915 wsoka 3
S 322 1804,61 6739660,5 | 7565 866,0 stfedni 3 V_3 13 1813,43 6624 309,0 | 6792851,5 wsoka 3
S 3.23 1874,9 7073823,5 | 7480296,5 stfedni 3 V_3.14 1877,22 7849382,0 | 7897087,5 wysoka 3
S 324 1930,75 6882454,0 | 7887 331,0 stfedni 3 V_3.15 1783,43 6043994,0 | 6690629,5 wsoka 3
S_3.25 1899,19 7109818,0 | 7640536,0 stfedni 3 V_3.16 2117,82 7590949,5 | 7887075,5 wysoka 3
S 326 1938,63 7813153,5 | 8188009,5 stfedni 3 V_3.17 2087,55 8106493,0 | 7795647,0 wsoka 3
S_3 27 2134,55 7668 236,5 | 8375 268,0 stfedni 3 V_3.18 1984,34 8182561,5 | 8365977,5 wysoka 3
S 328 1974,49 8626225,0 | 8647 144,0 stfedni 3 V_3.19 2127,68 9175679,0 | 9209474,0 wsoka 3
vV 11 2324 8434 809,0 | 8884 657,0 vysoka 1 V_3.20 1840,14 7090452,0 | 7855558,0 wysoka 3
V_12 2003,28 7526546,5 | 8534355,0 vysoka 1 V_3.21 2119,09 8379201,0 | 8758426,0 wysoka 3
V_13 2022,07 7602839,0 | 8397 770,0 vysoka 1 V_3.22 2333,54 7469494,0 | 8433390,0 wsoka 3
V_14 2033,97 8443 844,0 | 8813812,0 vysoka 1 V_3.23 2078,47 7081812,0 [ 7699 035,5 wysoka 3
V_15 1911,97 7896994,0 | 8322135,5 vysoka 1 V_3.24 1999,87 7550982,0 | 8232717,5 wsoka 3
V_16 1918,34 [ 7129315,5 | 7942 066,0 vysoka 1 V_3.25 2013,27 | 7223414,0 | 8192871,5 vysoka 3
vV 17 2005,94 7648083,5 | 8199272,5 vysoka 1 V_3.26 2125,69 7861899,0 | 8450231,0 wsoka 3
V_18 1935,08 7637139,0 | 8576287,0 wysoka 1 V_3.27 1995,23 7667 858,5 | 8149668,5 wysoka 3
V_19 2041,29 7498 094,5 | 8132089,0 wsoka 1 V_3 .28 2001,57 8165 889,0 | 8285804,0 wsoka 3
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Tab. A2 Trénovaci data pro Youngovi modely

Cislo vzorku|Rmo [Mpa]| E [N/mm2] E [MPa] |arovei vyztuze

003 2961,36 | 11611453,0(15626027,0| bez wztuze
0_0_04 3130,57 |12759994,0 17747 774,0| bez wztuZze
0.0 05 2861,88 |10817720,0|14527922,0| bez wztuze
0_0_06 2934,45 |11721406,0(15750186,0| bez wztuze
0_0 07 2871,62 |12672715,0(17233072,0| bez wztuze
0.0 09 2540,04 |12954599,0 [ 15187 344,0| bez wztuze
0_0_10 2795,73 |14058180,0| 15996 384,0| bez wztuze
0011 2979,18 |12718784,0(17670652,0| bez wztuze
0.0 12 3311,12 |13709113,0(18301464,0| bez wztuZe
0.0 13 3280,92 |13380922,0(17446048,0| bez wztuze
0.0 14 3376,92 | 13961331,018298884,0( bez wztuze
0.0 15 3136,96 |12614020,0(16614229,0| bez wztuze
0_0_16 3180,37 |11826715,015747808,0 bez wztuze
0.0 17 3014,14 | 13254 807,0| 16 786456,0| bez wztuze
0019 3182,35 |12357363,0(16199436,0| bez wztuze
0_0_20 2866,47 |11174179,0|16227828,0| bez wztuze
0021 3256,62 |12202741,0(17097620,0| bez wztuze
0.0 22 3100,99 |12374061,0|16983272,0| bez wztuze
0.0 23 3083,85 |13292526,0(16693333,0| bez wztuze
0024 3429,38 |11292827,0(16328039,0| bez wztuze
0.0 25 3208,61 |14442668,0(18273634,0| bez wztuze
0_0_26 3137,35 | 12762448,017606900,0| bez wztuze
0.0 27 2685,65 |13343257,0(15690423,0| bez wztuze
0.0 28 2986,52 | 14448665,0 | 18696 788,0| bez wztuze
N 12 3145,08 | 9894 630,0 | 14 358 102,0 nizka 1
N_13 2918,91 |10052910,0 | 13 963 593,0 nizka 1
N_14 2981,16 | 9492998,0 | 14787 747,0 nizka 1

N 15 3024,25 |10078830,0| 14 085 575,0 nizka 1
N_16 2747,35 | 9883670,0 | 13633 215,0 nizka 1
N_17 2842,02 | 10467 185,0 | 13993 573,0 nizka 1
N_18 3243,62 |11408184,0 | 15905 892,0 nizka 1
N_19 2857,87 | 11368 209,0 | 14 847 449,0 nizka 1
N_1 10 2704,01 | 9969931,0 | 12763 491,0 nizka 1
N_111 2603,39 | 12820370,0] 15520052,0 nizka 1
N_1 12 2829,04 |11189336,0( 14 373 828,0 nizka 1
N_1 13 2738,57 | 12035 205,015 779 910,0 nizka 1
N_1 14 2803,26 |11917174,0(14737242,0 nizka 1
N_1 15 3267,4 |10631760,0 | 15486 044,0 nizka 1
N_117 3066,1 | 11682360,0 | 15459 653,0 nizka 1
N 118 | 3211,73 |10548252,0| 15700944,0 nizka 1
N_119 3200,77 | 10566 839,0 | 16 064 045,0 nizka 1
N_1 20 3124 11346 616,0 | 16 014 182,0 nizka 1
N_121 3179,48 |11393217,0]| 16 195 383,0 nizka 1
N_1 22 3046,81 |[11571054,0( 16 031 167,0 nizka 1
N_1 23 3062,05 | 12965 563,0 | 15 603 202,0 nizka 1
N_1 24 2961,65 | 9841385,0 | 13960728,0 nizka 1
N_1 25 3176,63 | 12481129,0 | 16 488 350,0 nizka 1
N_126 2995,16 |10892777,0| 14993 936,0 nizka 1
N_1 28 2441,06 |12344218,0( 14445 147,0 nizka 1

N 22 1955,95 [ 6824636,5 | 5911149,5 nizka 2
N23 1974,45 | 7384019,0 | 6025 783,0 nizka 2
N2 4 1769,64 [ 6669323,5 | 5553573,5 nizka 2
N_25 1747,2 7521916,5 | 5794 167,5 nizka 2

N 26 1854,31 [ 6547805,5 | 5735021,0 nizka 2
N_27 1980,63 | 6064 938,0 | 5879793,5 nizka 2

N 29 1926,06 [ 7024518,0 | 6057973,0 nizka 2
N_2_10 1969,02 | 6635021,0 | 5874807,5 nizka 2
N_2 11 1836,7 | 7053062,5 | 56674915 nizka 2
N_2 12 1957,13 | 6145638,5 | 5971926,0 nizka 2
N_2 13 1984,59 [ 7488730,5 | 6296174,5 nizka 2
N_2 14 1690,96 [ 6820729,5 | 5548 486,5 nizka 2
N_2_15 1750,23 [ 6198867,5 | 5231560,5 nizka 2
N_2 16 1692,45 | 6166859,5 | 4987 446,0 nizka 2
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Cislo vzorku|Rmo [Mpa]| E [N/mm2] E [MPa] |arovei vyztuze
N_2 17 1327,24 | 6648226,5 | 4591615,0 nizka 2
N_2_18 1171,82 | 5692132,0 | 4819546,5 nizka 2
N_2 19 2008,38 | 7097366,5 | 5777500,0 nizka 2
N_2 20 1834,88 [ 5810896,0 | 5789 647,5 nizka 2
N_2 21 1617,02 | 5782219,5 | 5312835,5 nizka 2
N_2 23 1818,44 | 8214538,5 | 6146023,0 nizka 2
N_2 24 1810,33 [ 5589378,5 | 5827916,5 nizka 2
N_2 25 1907,74 [ 5796316,0 | 5932421,0 nizka 2
N_2 26 1730,74 | 7258015,5 | 5764 111,5 nizka 2
N_2 27 1820,32 [ 6991862,0 | 61682285 nizka 2
N_2 28 1799,69 | 7554945,5 | 5895 223,5 nizka 2

N 31 1918,07 [ 6287152,5 | 5897354,5 nizka 3
N_3.2 2098,78 | 7176514,0 | 6394680,0 nizka 3
N 33 2071,27 | 7532186,5 | 61307155 nizka 3
N_3 4 1916,19 | 6723145,5 | 5623466,5 nizka 3
N_3.5 2367,57 | 7478808,5 | 6661034,5 nizka 3
N 36 1921,28 [ 5935426,5 | 5613 979,0 nizka 3
N 37 2055,14 | 7102964,5 | 5986 580,5 nizka 3
N 39 1925,65 [ 6653269,0 | 5536511,0 nizka 3
N_3_10 2131,5 6771275,5 | 6340976,5 nizka 3
N_3 11 2030,48 | 6944572,0 | 6043879,5 nizka 3
N_3_12 2083,19 | 7458721,0 | 6060730,5 nizka 3
N_3 13 2088,55 | 7044592,0 | 57088185 nizka 3
N_3_14 2151,91 | 7455708,0 | 6409407,0 nizka 3
N_3_15 1987,05 [ 6904992,5 | 5923287,5 nizka 3
N_3_16 2058,15 | 6642499,5 | 6020212,5 nizka 3
N_3_17 2022,6 5877616,0 | 6103 349,0 nizka 3
N_3 18 2073,88 | 6992739,5 | 6212190,0 nizka 3
N_3 19 1940,17 [ 5383331,5 | 5578650,5 nizka 3
N_3_20 2130,21 | 7174200,0 | 6446 698,5 nizka 3
N_3 21 2111,06 | 6366725,0 | 6036972,0 nizka 3
N_3 23 1904,88 [ 7149768,0 | 6043 865,5 nizka 3
N_3_24 1925,74 | 6815884,0 | 6148645,5 nizka 3
N_3_25 1991,62 [ 7618053,5 | 6321285,0 nizka 3
N_3_26 2147,41 | 6696928,5 | 6508 661,0 nizka 3
N_3 27 2119,7 | 6936061,0 | 62811350 nizka 3
N_3.28 1992,64 | 8481153,0 | 6453767,5 nizka 3
S 11 2370,69 | 81439715 | 8996 573,0 stiedni 1
S 12 2113,4 | 7423325,5 | 8292423,0 stredni 1
S.13 2194,88 | 7577019,5 | 8412599,0 stiedni 1
S 14 2188,35 | 7408221,0 | 8178893,5 stredni 1
S.15 2278,8 6808 264,5 | 7935331,0 stfedni 1
S 16 2005,51 | 7132384,5 | 74387225 stredni 1
S_ 18 2485,65 | 9175691,0 [ 9980612,0 stfedni 1
S 19 2369,26 | 8535450,0 | 9379150,0 stredni 1
S_1.10 2166,54 | 7492601,0 | 8346010,0 stfedni 1
S 113 1955,05 [ 7978242,0 | 8259073,0 stiedni 1
S_1.14 2259,21 | 7835574,5 | 8564 278,0 stfedni 1
S_1.15 2314,11 | 6315015,0 | 7805536,0 stiedni 1
S 116 1971,84 [ 6620152,5 | 7411120,0 stfedni 1
s 117 | 2260,82 | 7457209,0 | 8286062,5 stredni 1
S_1.18 2256,16 | 7388610,5 | 7742814,0 stredni 1
S_119 2060,5 7529277,5 | 7906 167,0 stfedni 1
S_1.20 1974,71 [ 7235018,5 | 7705 662,5 stfedni 1
S 121 2282,2 7243670,5 | 7894 800,0 stfedni 1
S 122 1928,92 [ 6935988,5 | 7842049,0 stfedni 1
S_1.24 1883,52 | 6796877,5 | 7023169,0 stfedni 1
S 125 2289,83 | 7958453,0 | 8522356,0 stiedni 1
S_1.26 2316,05 | 73365055 | 85399710 stredni 1
S 127 2089,49 | 7168086,5 | 8234732,0 stiedni 1
S_1.28 1889,02 [ 7538929,5 | 7563 229,5 stredni 1
s 21 1811,68 [ 5952733,0 | 6779133,5 stfedni 2
S22 2117,21 | 7346586,5 | 7374390,5 stiedni 2
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Cislo vzorku|Rmo [Mpa]| E [N/mm2] E [MPa] [uroven vyztuze Cislo vzorku|Rmo [Mpa]| E [N/mm2] E [MPa] [uroven vyztuze
S 23 1907,85 7222372,5 | 7532665,5 stfedni 2 V_116 1956,96 7786779 7913521 wysoka 1
S 25 1963,53 | 6674869,5 | 7500396,5 stfedni 2 V_117 1824,48 | 8402625,0 | 8330630,5 vysoka 1
S 26 2086,55 | 6474366,5 | 7576 626,0 stfedni 2 V_118 1975,17 | 8751675,0 | 9007 864,0 wysoka 1
S 27 1963,81 | 6427764,0 | 7004 067,5 stfedni 2 V_119 1931,39 | 9127738,0 | 8 740413,0 vysoka 1
S 29 1618,31 6992945,0 | 7191648,0 stfedni 2 V_120 1926,3 6956 717,5 | 7855963,5 wysoka 1
S 2 10 1938,81 | 7736843,0 | 7969 626,0 stfedni 2 V_ 121 2105,96 | 82127915 | 8632175,0 wysoka 1
S_ 2 11 2103,48 8109780,0 | 8492 156,0 stfedni 2 V_123 2007,51 7958387,0 | 7867 845,0 wysoka 1
S 2 12 1809,15 | 7451671,5 | 7608 179,5 stfedni 2 V_124 2033,85 | 7628349,0 [ 8451454,0 wysoka 1
S 2 13 2237,82 | 7787318,0 | 8375782,0 stfedni 2 V_125 2150,18 | 7753026,5 | 8238936,0 vysoka 1
S 2 14 2119,88 | 7853040,5 | 8481920,0 stfedni 2 V_1 26 2134,09 | 8047019,0 | 8627 496,0 wysoka 1
S 2 15 1575,55 | 7103 170,5 | 7342506,0 stfedni 2 V_127 1812,53 | 6849104,0 | 7176406,0 vysoka 1
S_2 16 1940,39 | 7190542,5 | 7757197,0 stfedni 2 V_1 28 2152,05 | 7715907,5 | 8542 388,0 wysoka 1
S 2 17 2129,53 | 6837099,5 | 7602467,5 stfedni 2 V21 1992,84 | 8018224,0 | 8822691,0 vysoka 2
S_2 18 2318,09 7485495,0 | 8172287,5 stfedni 2 V_ 22 2078,13 6901019,0 | 7926 714,0 wysoka 2
S 2 19 2083,16 | 7310505,0 [ 8112612,0 stfedni 2 V_23 2065,82 | 7226145,0 [ 8299 865,0 wysoka 2
S 220 2147,01 6787189,5 | 7744397,0 stfedni 2 V_2 4 2080,73 7950727,0 | 8647714,0 wysoka 2
S 221 2012,69 | 6484389,0 | 7343002,0 stfedni 2 V_25 2020,86 | 8093764,0 | 8753676,0 vysoka 2
S 223 2044,14 | 7651544,0 | 7924 344,0 stfedni 2 V_26 2063,86 | 7935820,0 [ 8581351,0 wysoka 2
S 224 2036,25 | 6471771,5 | 7050 706,0 stfedni 2 V_28 2088,71 | 8089878,5 [ 9013 635,0 vysoka 2
S 225 2093,3 7606294,5 | 8299 055,5 stfedni 2 V_29 2022,81 | 7304489,0 | 7762 169,5 vysoka 2
S_2 26 1828,01 | 6436294,5 | 7011948,0 stfedni 2 V_2 10 2018,46 | 8415959,0 [ 8517022,0 wysoka 2
S 227 1974,5 7543 165,0 | 8467670,0 stfedni 2 V_2 11 2101,01 | 7163773,0 | 8025 880,0 vysoka 2
S_2 28 2053,07 | 8070566,5 | 8661 140,0 stfedni 2 V_2 12 2127,33 | 8271006,5 | 8715967,0 wysoka 2
S 31 2191,8 7565138,5 | 8371354,0 stfedni 3 V_2 13 2154,62 | 7716180,5 | 8220007,0 vysoka 2
S 32 1943,36 | 7673438,5 | 7572440,5 stfedni 3 V_2 14 2102,01 8511535,0 | 8956 650,0 wysoka 2
S 33 1660,31 | 6736158,5 | 6709 358,5 stfedni 3 V_2 15 2071,57 | 8093496,0 | 8370376,0 wysoka 2
S 3.4 1841,8 7384986,0 | 7542570,5 stfedni 3 V_2 16 2116,53 7628719,5 | 7772762,0 vysoka 2
S 35 1992,98 | 6906 657,5 | 6907 716,0 stfedni 3 V_2 17 2120,25 | 8282161,0 [ 8201 200,5 vysoka 2
S 36 1945,64 | 64467485 | 7276 885,5 stfedni 3 V_2 18 2160,01 | 9114750,0 | 8494 288,0 vysoka 2
S 38 1834,46 | 6808970,0 | 7725010,5 stfedni 3 V_2 19 1998,41 | 8903543,0 | 8151278,5 wysoka 2
S 39 2043,36 | 6687498,5 | 7322326,5 stfedni 3 V_2 20 2117,1 8059635,5 | 8383928,0 vysoka 2
S_3.10 2077,54 | 7706537,0 | 8012934,5 stfedni 3 V_2 21 2092,61 | 8145559,5 | 8265425,0 wysoka 2
S 311 1991,75 | 8157544,5 | 8279436,5 stfedni 3 V_2 23 2161,99 | 8051280,0 [ 8215741,5 vysoka 2
S 3 12 1935,79 8007322,0 | 7990221,0 stfedni 3 V_2 24 2143,07 6919663,0 | 7880247,5 wysoka 2
S 313 1861,82 | 7452698,0 | 8229170,5 stfedni 3 V_2 25 2076,86 | 8274106,0 | 8379576,5 vysoka 2
S 3 14 2271,03 8302735,0 | 8562 873,0 stfedni 3 V_2 26 2310,99 77689280 | 8019 130,5 wysoka 2
S 315 2122,03 | 7066908,0 | 7882 724,0 stfedni 3 V_2 27 2141,57 | 7835768,5 | 8263 460,0 wysoka 2
S 316 1942,97 6870854,0 | 7211011,5 stfedni 3 V_2 28 1343,1 7318524,0 | 7036452,0 vysoka 2
S 317 1762,01 | 6992 751,0 | 7350356,0 stfedni 3 vV 3.1 1971 8707 458,0 | 8965769,0 wysoka 3
S 318 1938,5 7333830,0 | 7418479,5 stfedni 3 V_3.2 2074,42 | 7997 224,5 | 8576 395,0 wysoka 3
S 320 2027,61 | 6757114,5 | 7361230,0 stfedni 3 V_ 34 1958,35 | 7877770,5 | 8487712,0 wysoka 3
S 321 1996,02 | 6966959,0 | 7974 040,5 stfedni 3 V_36 2019,32 | 7860749,5 | 8495513,0 vysoka 3
S 323 1874,9 7073 823,5 | 7480296,5 stfedni 3 V_37 2103,36 | 7519197,0 [ 8697 890,0 wysoka 3
S 324 1930,75 | 6882454,0 | 7887331,0 stfedni 3 V_3 8 2055,22 | 7852056,5 | 8662 303,0 vysoka 3
S 3 25 1899,19 | 7109818,0 | 7640536,0 stfedni 3 V_3_10 1942,06 | 7431995,5 | 7880930,0 wysoka 3
S 326 1938,63 | 7813153,5 | 8188009,5 stfedni 3 V_3 11 1811,04 | 7438027,5 | 7330120,0 vysoka 3
S_3.27 2134,55 7668236,5 | 8375268,0 stfedni 3 V_3_12 1937,69 7220381,0 | 7587291,5 wsoka 3
S 328 1974,49 | 8626225,0 | 8647 144,0 stfedni 3 V_3.13 1813,43 | 6624309,0 | 6792851,5 wysoka 3
V11 2324 8434809,0 | 8884657,0 wysoka 1 V_3 14 1877,22 7849382,0 | 7897087,5 wysoka 3
V_12 2003,28 | 7526546,5 | 8534 355,0 wsoka 1 V_3.15 1783,43 | 6043994,0 | 6690629,5 wysoka 3
V_13 2022,07 | 7602839,0 | 8397770,0 vysoka 1 V_3_16 2117,82 | 7590949,5 | 7887075,5 vysoka 3
V_14 2033,97 | 8443844,0 | 8813812,0 wsoka 1 V_317 2087,55 | 8106493,0 [ 7795647,0 wsoka 3
V_15 1911,97 | 7896994,0 | 8322 135,5 vysoka 1 V_3_18 1984,34 | 8182561,5 | 8365977,5 vysoka 3
V_16 1918,34 | 7129315,5 | 7942 066,0 wsoka 1 V_3.19 2127,68 | 9175679,0 | 9209474,0 wysoka 3
V_18 1935,08 | 7637139,0 | 8576287,0 vysoka 1 V_3.20 1840,14 | 7090452,0 | 7855558,0 vysoka 3
V_19 2041,29 7498094,5 | 8132089,0 wysoka 1 V_3.21 2119,09 8379201,0 | 8758426,0 wysoka 3
V_110 2100,98 | 7779864,5 | 8577 236,0 wysoka 1 V_3.22 2333,54 | 7469494,0 | 8433 390,0 wsoka 3
V_ 111 2405,62 8711456,0 | 9409 279,0 wysoka 1 V_3_ 24 1999,87 7550982,0 | 8232717,5 wysoka 3
V_1.12 2204,76 | 7843230,5 | 8714726,0 wysoka 1 V_3 25 2013,27 | 7223414,0 | 8192 871,5 wysoka 3
V_113 1856,31 | 7717599,0 | 8063 906,0 vysoka 1 V_3.26 2125,69 | 7861899,0 | 8450231,0 wysoka 3
V_114 2096,77 | 9121606,0 | 9088 790,0 wysoka 1 V_3.27 1995,23 | 7667 858,5 | 8149 668,5 wysoka 3
vV 115 1942,13 7670541 | 8075709,5 wsoka 1 V_3.28 | 2001,57 | 8165889,0 | 8285804,0 wsoka 3
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Tab. A3 zkusebni data pro Rmo

Tab. A4 zkusebni data pro Youngovi modely

Tab. A5 Seznam odstranénych hodnot

Cislo vzorku| Rmo [Mpa] | E [N/mm?2] E [MPa] |aroven vyztuze Cislo vzorku| Rmo [Mpa] | E [N/mm?2] E [MPa] |droven vyztuze
0.0 18 2872,11 | 12000349,0|15458511,0| bez wztuZe 0_0 08 2911,54 [ 13405149,0 |17516858,0| bez wztuze
0_0_25 3208,61 | 14442668,0|18273634,0| bez wztuze 0.0 18 2872,11 [ 12000349,0 |15458511,0| bez wztuze
N_112 2829,04 | 11189336,0)|14373828,0 nizka 1 N 11 3424,04 | 11702 951,0 |16 733 284,0 nizka 1
N_125 3176,63 | 12481129,0 |16 488 350,0 nizka 1 N_116 3040,92 | 10069 736,0 | 15 206 869,0 nizka 1
N 25 1747,2 7521916,5 | 5794167,5 nizka 2 N_2 8 1902,76 6079397,0 [ 5798808,0 nizka 2
N_2 12 1957,13 | 6145638,5 | 5971926,0 nizka 2 N_2 22 2012,71 7375691,0 | 6210926,5 nizka 2
N_3 19 1940,17 | 53833315 | 5578650,5 nizka 3 N_38 1885,91 6655659,0 [ 5520110,0 nizka 3
N_3 21 2111,06 | 63667250 | 6036972,0 nizka 3 N_3 22 2086,42 7518293,0 | 6493203,5 nizka 3

S 16 2005,51 | 7132384,5 | 74387225 stredni 1 S 17 2377,91 7753367,5 | 8766481,0 stredni 1
S_1.15 2314,11 | 6315015,0 | 7805536,0 stredni 1 123 2295,24 6997718,0 | 7960618,5 stredni 1
S 23 1907,85 | 72223725 | 7532665,5 stfedni 2 S 28 1814,46 6817005,5 | 6968 733,5 stfedni 2
S211 2103,48 | 8109780,0 | 8492 156,0 stfedni 2 S 222 1983,73 7604952,0 | 8086895,0 stiedni 2
S 3.13 1861,82 | 7452698,0 | 8229170,5 stfedni 3 S37 1768,93 6643039,5 [ 7230476,5 stfedni 3
S 3.20 2027,61 | 6757114,5 | 7361230,0 stfedni 3 S 322 1804,61 6739660,5 | 7565866,0 stiedni 3
V_119 1931,39 | 9127738,0 | 8740413,0 vysoka 1 V17 2005,94 7648083,5 | 8199272,5 wysoka 1
v 121 210596 | 82127915 | 8632175,0 vysoka 1 VvV 122 1939,52 7846486,5 | 8307219,5 vysoka 1
V29 2022,81 | 7304489,0 | 7762 169,5 wysoka 2 V27 1960,28 8841511,0 | 8800381,0 wysoka 2
v 227 2141,57 | 78357685 | 8263 460,0 vysoka 2 V_2 22 2166,18 7523286,0 | 8178362,5 vysoka 2
V37 2103,36 | 7519197,0 | 8697 890,0 vysoka 3 V_39 1957,48 8260966,5 | 8098923,5 wysoka 3
V_3 10 1942,06 | 7431995,5 | 7880930,0 vysoka 3 VvV 323 2078,47 7081812,0 | 7699 035,5 wysoka 3
0_0_med 3048,995 | 12739389,0 |16 739895,0| bez wztuze 0_0_med 3048,995 [ 12739389,0 |16739895,0| bez wztuze
N_1_med 3024,25 | 11189 336,015 206 869,0 nizka 1 N_1_med 3024,25 | 11189 336,0 |15 206 869,0 nizka 1
N_2_med 1834,88 | 6669324,0 | 5798808,0 nizka 2 N_2_med 1834,88 6669 324,0 [ 5798808,0 nizka 2
N_3_med | 2056,645 [ 6940317,0 | 6082040,0 nizka 3 N_3 med 2056,645 | 6940317,0 | 6082040,0 nizka 3
S_1_med 2225,52 | 7415773,0 | 8206 813,0 stfedni 1 S_1_med 2225,52 7415773,0 | 8206813,0 stredni 1
S_2_med 2012,69 | 7222373,0 | 7608180,0 stfedni 2 S_2_med 2012,69 7222373,0 | 7608180,0 stiedni 2
S_3_med 1942,97 | 7073824,0 | 7640536,0 stfedni 3 S_3_med 1942,97 7073824,0 | 7640536,0 stfedni 3
V_1_med [ 2006,725 | 7783322,0 | 8424612,0 vysoka 1 V_1 med 2006,725 | 7783322,0 | 8424612,0 vysoka 1
V_2_med 2090,66 | 8034752,0 | 8282645,0 vysoka 2 V_2_med 2090,66 8034752,0 | 8282645,0 wysoka 2
V_3_med 2000,72 | 7758620,0 | 8212795,0 wysoka 3 V_3_med 2000,72 7758620,0 | 8212795,0 vysoka 3

Cislo vzorku| Rmo [Mpa]| E[N/mm2] | E[N/MPa] | hustota vyztuze | dlvod vyfazeni
pok1 O e e pokusna hodnota
pok2 2276,92 0,0 11 262 492,0f = ----- pokusna hodnota
pok3 2075,92 10633 303,0(10891584,0] @ --—- pokusna hodnota

001 6,44 1377,4 1644,2 bez wztuze extrémni hodnota
002 7,21 1275,9 1727,0 bez wztuze extrémni hodnota
N 1 27 2344,59 |10 210 253,0 (11 704 902,0 nizka 1 odlehla hodnota
N21 2025,95 6 289 445,0 | 3 618 883,5 nizka 2 odlehla hodnota
S 11 753,55 2322 967,3 | 1470572,6 stfedni 1 odlehla hodnota
S 112 920,02 4 609 888,5 | 3 005 830,0 stiedni 1 odlehla hodnota
S 24 2781,12 |11 869 822,0 [11 850 630,0 stredni 2 odlehla hodnota
S 319 2981,81 |10 465 630,0 [11 203 679,0 stfedni 3 odlehla hodnota
V 33 1099,85 4539 798,0 | 4 557 351,0 wsoka 3 odlehla hodnota
V 35 1221,25 4427 392,5 | 4 950 386,5 wsoka 3 odlehla hodnota
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Priloha B - Shlukovaci stromy

Obr. Bl odebrané hodnoty

mirkl Dman 100

120

e Jaias LI T L T ey e e )
—= i —ar

mez_ems S = il

e S Sy e Sy Ao e 1 S S e S i g

S g
=TT T T T

T D

68




Vyuziti umeélych neuronovych sit pro analyzu vysledki materidlovych zkousek Jiri Vopat 2016

Obr. B2 Shlukovaci strom orfezané hodnoty
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