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A mostly complete chart of

Neural Networks woromion

©2019 Flodor van Veen & Stefan Lejnen  asimavinstitute.org

Perceptron (P) Feed Forward (FF)  Radial Basis Network (RBF)
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Recurrent Neural Network (RNN)  Long / Short Term Memary (LSTM)  Gated Recurrent Unit (GRU)

</,




o1 Woas ist eine API? Was sind Webservices? R

- Was ist eine API?

JSON / XML
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o1 Woas ist eine API? Was sind Webservices? R

- Was sind Webservices?

HTTP / Internet
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o1 Woas ist eine API? Was sind Webservices?

- Das Dlubal github repository

= O Dlubal-Software Q Type (1] to search > +~- ] @n a

(@ Overview [] Repositories 24 3 Discussions [ Projects 3 @ Packages Ax Teams 3 A Pecple 39

Dlubal Software Follow
[ Structural Analysis and Design Software | RFEM | RSTAB

Dlubal A6l ers @ Prague @ httpyfciubalcom W @dlubalen [ api@dlubal.com
-
]
& View as: Public ~ £

README .md

7 You are viewing the README and pinned repositories 'g
a5 5 public user. ;

Dlubal Software GmbH
Top discussions this past month

Discussions are for sharing announcements,

https://qithub.com/Dlubal-Software
ps://github.com/Dly w

- answering questions, and more

Start a new discussion
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People
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View all
Welcome
We are glad that you visited our Dlubal's company GitHub. We are publishing our open source libraries develaped in Python & C# for Top languages
- — WebService. We are also publishing open sourcs libraries which we have used for development of our commercial applications and we
did some modifications, @C++ @Python @C+ @C @HTML
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01 Woas ist eine API? Was sind Webservices? R

- Einfaches Beispiel zur Nutzung der Webservices
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02  Hintergrund zu KI, ML, DL R
- Was ist Kinstliche Intelligenz (KI)
“Populdre Darstellung” vs. Realitat
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ps://www.uni-potsdam.de/de/pogs/weiterbilden/data-science-und-ki




02 Hintergrund zu KI, ML, DL

N

- Was ist Kinstliche Intelligenz (KI)

Kinstliche Intelligenz

Machine Learning
Erste Kls

befeuern die
Erwartungen

Webinar

T Deep Learning
Learning
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befeuern den Kl Boom
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02 Hintergrund zu KI, ML, DL
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- Zutaten der Kiinstlichen Intelligenz (KIl)

Daten Informatik  Standard Mathe &
Muster vorhanden ML/ DL Statistik

existiert

Webinar

SciML

keine 6 Software Traditionelle
Modelle Dev. Forschung
vorhanden

Domdnenwissen
des Bauwesens

Dlubal notwendige Voraussetzungen fir
den (SinnVOIIen) EinSGfZ yon KI Kraus, M. A.: Vorlesung Scientific Machine Learning 4 AEC 2023 n



02  Hintergrund zu KI, ML, DL R%S

- Algorithmen des Machine Learning (ML)

Classical
MachineLearning

Unsorted / unmarked
Data

Sorted / marked
Data

Supervised Unsupevisd
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Classification Regression Clustering Association
Differentiation by cdours Statistical analysis Grouping Finding moreimportant
similar data reations betwean
o Variables
(o)
. . : +fl=%
M Dimension Reduction n

Many random variables
-> Reduction of main variables

Kraus, M. A., and M. Drass. "Artificial intelligence for structural glass engineering applications—overview,
case studies and future potentials.” Glass Structures & Engineering 5.3 (2020): 247-285.
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02  Hintergrund zu KI, ML, DL

- Algorithmen des Machine Learning (ML)

3D Decision Tree Classifier Decision Boundaries

e Training data

[ MaChlne Learnlng ] x Validation data
[ Supervised Learning ] [ Unsupervised Learning ] [ Reinforcement Learning ]
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= Naive Bayes =|inear Regression

=K-Means Clustering

Classifier =Neural Network )

- . = Mean-shift
= Decision Trees Regression Clusteri
= Support Vector = Support Vector . [;‘;S?:chluste”_ = Q-Learning
Machines Regression - Al = ne *R Learning
= Random Forest = Decision Tree H»_ﬁgg orrr:_erell L= =TD Learning
=K — Nearest Regression lerarchica

Clustering

=LassoRegression
=Ridge Regression

Neighb
eighbors = Gaussian Mixture

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/03/everything-you-need-+to-know-
about-machinelearning/




02 Hintergrund zu KI, ML, DL R

— Deep Learning (DL) und Neuronale Netze

h lterative process until
loss function is
“ minimized
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Loss Score Loss Function

https://medium.com/data-science-365/overview-of-a-neural-networks-learning-process-6 1690a502fa
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Hintergrund zu KI, ML, DL

— Deep Learning (DL) und Neuronale Netze

A mostly complete chart of

Input Cell

: Neural Networks cercmmon -

© Backfed Input Cell

A Noisy Input Cell

@ Hidden Cell

. Probablistic Hidden Cell

Perceptron (P) Feed Forward (FF)
. Spiking Hidden Cell

. Capsule Cell
. Output Cell

. Match Input Output Cell

Recurrent Neural Network (RNN)
o Qo

. Recurrent Cell

. Memory Cell

. Cated Memory Cell

Auto Encoder (AE)

 Kernel

© Convolution or Pool

Markov Chain (MC)

©2019 Fjodor van Veen & Stefan Leijnen  asimovinstitute.org

Long / Short Term Memory (LSTM)
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02  Hintergrund zu KI, ML, DL R%S

- Deep Learning (DL) und Neuronale Netze

Input Layer Sigmoid Layer Linear Layer
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Loss

*  “output” und “hidden Layer bestehen aus linearen oder nichtlinearen Neuronen

*  Feedforward-Netze mit ausschlieBlich linearen Neuronen sind lineare Regression!

*  Training durch Minimierung eines Losses (z. B. Summe der Quadratfehler) auf
einem Trainingsdatensatz

«  “early stopping” um eine Uberanpassung zu vermeiden 0.0

0.4

0.2 4

T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epochs
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02  Hintergrund zu KI, ML, DL

— Deep Learning (DL) und Neuronale Netze

1 hidden layer, 4 neurons 2 hidden layers, 4 neurons

Training and Validation Loss Curves
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*  Nevuronale Netze sind Funktionsapproximatoren

* Interaktionen kénnen besser durch mehrere Layer abgebildet werden

* tiefe Neuronale Netze haben im Allgemeinen eine bessere
Anpassungsqualitat
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02 Hintergrund zu KI, ML, DL

- Unterschied von Machine und Deep Learning

Machine Learning

Gin — |y — T35 —

Input Feature extraction Classification Cutput
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Deep Learning

Gio — FEEEES —

Input Feature extraction + Classification Cutput

https://cdn.softwaretestinghelp.com/wp-content/qa/uploads/2019/04/Deeplearning.png




02 Hintergrund zu KI, ML, DL R

- Warum sollte sich das Bauwesen mit Kl befassen?

Das versteht DallE2 unter einer “nachhaltigen Betonbriicke Uber einen Fluss”
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02  Hintergrund zu KI, ML, DL E
- Wofir sollte Kl im Bauwesen eingesetzt werden?
Al
- wenn sowieso empirische Modell eingesetzt werden - S aetiey
- wenn das “physik-basierte” Model “unvollstdndig” ist ;ﬁ

- zum Mining von Datenbanken

1
Balmer, Vera M., ef al. "Design Space Exploration and Explanation via Conditional Variational Autoencoders in
Metamodelbased Conceptual Design of Pedesirian Bridges." arXiy preprint arXiv:2211.16406 {2022).
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03 Kl in der Optimierung

- Optimierung - Hintergrund zur PSO

- eine Kl-Technik zum Auffinden von N&herungslésungen Optimizing of Rosenbrock function by PSO, f min(1,1)=0
fﬁr extrem SChWierige numerische Mcximierungs— Und , o Rosenbrock Functionliter=1|Gbest=(-1.14335,-1.33832) Minima Value Plot|Population=30|MinVal=704.4997389981781
Minimierungsprobleme s \/
1S
04 -3 o}
-wurde 1995 von Kennedy und Eberhart vorgeschlagen * ! 5
15 1075 0
9 3

- basiert auf der Simulation von sozialem Verhalten g 10

- der Algorithmus verwendet einen Schwarm von

. . 0.0 X 10-11
Partikeln, um seine Suche zu steuern
l
-0.5 4 & 10-13
- jedes Teilchen hat eine Position und eine B ok o

Iteration

Geschwindigkeit - jedes Teilchen wird durch lokal und
global beste Ldsungen beeinflusst.




03 Kl in der Optimierung

- Optimierungs-Tool in RFE
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03 Kl in der Optimierung R
[ J [ J I k.. f [ J [ ] [ kI
- Optimierungs-Tool - kinftige Weiterentwicklung
P(X)|
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03 Kl in der Optimierung

- Optimierungs-Tool - kiinftige Weiterentwicklung
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Request Design Features and Performances

Infer possible Designs from Neural Network




04 ChatBot-Hilfe

— ChatBot-Hilfe

=8 @ B

Dlubal Database Neural Network Trained Model ChatBot

¢ s~ Y- B
S FpeRye®
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RFEM 6 Help ChatBot

Hil

Hello therel How may | assist
you today?

How do | exciude specific
Ioad combinations (COs) in
the design add-on?

Stop gensrating.




04 ChatBot-Hilfe

— ChatBot-Hilfe

- ChatBot basierend auf generativer Kl

- trainiert mit den Daten der FAQ, Knowledge Base
der Handbicher

- wird auf der Homepage aber auch in den
Programmen zum Einsatz kommen

und

How do | use the RFEM6 interface?

Can you explain a feature in RSTAB9?

AN

Dlubal

Dlubal GPT
Dlubal's RFEM 6 expert

Where can | find more info about RFEM5?

Help with a specific problem in RFEM67?
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05 Text2Model

- Entity Recognition fir das Text2Model Interface

User Description NLP Model Recognized Parameters RFEM Model via API

Start Point: [0,0,0] - —

)
o
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0
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Model (True, "myModel.rfé")

Model.clientModel.service.begin modification()

Material(l, 's275")

~ > EndPoint:(GJGNBD - —

Please generate a Iong—with $275as material \ section(l, 'IPE 220')
and as section from origin point. >
“—— Node (1, 0.0, 0.0, 0.0)
[ Node(2, 0.0, 0.0, 6€.0)
Material:(S275 et |
Member(1, 1, 2, 0.0, 1, 1)

Model.clientModel.service.finish modification()

Section:- .




05 Text2Model

- Entity Recognition fir das Text2Model Interface

o O w  Diubal Text2 Mod

Dlubal Text2Model Interface - Member
Model

Description:

-
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06 Kiinftige Entwicklungen

- Zeitstrahl unserer kiinftigen Entwicklungen

TextZModel Modell-
Schnittstelle Optimierer 5
:E
[
2023 Q4 2024 Q2 2024 Q4 :
® ®© ® © ®
2024 Q1 2024 Q3
InApp Support- Bauteil- Audio2Model
ChatBot Optimierer Schnittstelle




Dlubal Software

— Buchen Sie lhren kostenfreien Online-Termin!

Erhalten Sie wertvolle Einblicke von einem unserer Experten

Dipl.-Ing. (FH) Dipl.- Bastian Ackermann, M.Sc. Daniel Dlubal, M.Sc.
Wirtschaftsing. (FH) Sales COO of Dlubal Software GmbH
Christian Stautner

Head of Sales

=p Sprechen wir miteinander

Dlubal n


https://www.dlubal.com/de/support-und-schulungen/verkauf/vertriebsteam-kontaktieren

Dlubal Software

- Kostenlose Online-Dienste

Kostenloser
Youtube-Kanal - Webshop mit Support per E-Mail
Webinare, Videos Preisen Testversionen und Live-Chat

Sehen Sie sich die Videos und Webinare zur Erstellen Sie Ihr individuelles Softwarepaket und Sie lernen am besten, wie Sie mit unseren
Statiksoftware von Dlubal an. sehen Sie alle Preise online! Programmen umgehen, indem Sie sie einfach
selbst testen. Laden Sie sich die 90-Tage-

u Testversion unserer Statikprogramme
herunter.

90-TAGE-
B\ TESTVERSION

T WEBSHOP

S -1 I—
T = ¥
0 isiiscd e (A
o e

Prv—

Webinar



- Hier finden Sie weitere Informationen zu Dilubadl
Software

=—» Videos und E
aufgezeichnete =
‘ \ Webinare
Sehen Sie den Kostenlose

=» Newsletter . .
el Einsatz von Testversion
—) Verqnsl'qlfungen Und DIUbGI Software heruni’erladen
Messen/Seminare in einem
Webinar
Besuchen Sie unsere -> Kn?wledge Base-
Webseite Artikel
www.dlubal.com
Dlubal Software GmbH Telefon: +49 9673 9203-0
s |
Am Zellweg 2, 93464 Tiefenbach E-Mail: info@dlubal.com
(V] F]

Germany
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