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WPROWADZENIE 
Do przewidywania zachowania kon-
strukcji budowlanych wykorzystuje się 
m.in. oprogramowanie do  modelowa-
nia MES, takie jak Abaqus i ANSYS. Pro-
gram ADINA [1], zastosowany w niniej-
szej pracy, również należy do tej grupy 
narzędzi. Służy on do  rozwiązywania 
najtrudniejszych problemów nielinio-
wych, obejmujących nieliniowości geo-
metryczne, materiałowe i obciążeniowe, 
duże odkształcenia oraz warunki kontak-

towe. Interfejs użytkownika ADINA (AUI) 
zapewnia pełne możliwości wstępnego 
i końcowego przetwarzania wszystkich 
modułów rozwiązania, co pozwala użyt-
kownikom na ukończenie całego procesu 
symulacji. Ograniczeniem programów 
do modelowania MES jest konieczność 
znajomości tworzenia modelu w oparciu 
o interfejs programu lub skrypt. Ich nie-
wątpliwą zaletą jest łatwość obsługi przez 
użytkowników. Niemniej jednak wymagają 
one wiedzy inżynierskiej.

Podejścia oparte na uczeniu maszy-
nowym (ang. Machine Learning – ML) 
i  sztucznej inteligencji (ang. Artificial 
Intelligence – AI) znajdują zastosowanie 
jako narzędzia do projektowania materia-
łów [2] i konstrukcji dla inżynierii lądo-
wej. Dostępność algorytmów ML umoż-
liwiła wprowadzenie wielu innowacji  
m.in. w zakresie betonu, obejmujących 
opracowywanie składu, przewidywanie 
jego właściwości [3–5] lub analizę nośno-
ści konstrukcji żelbetowej [6]. 

Projektowanie belki wspornikowej 
z wykorzystaniem sztucznej inteligencji 
Cantilever beam design using Artificial Intelligence

Streszczenie 
Celem pracy była rozbudowa systemu rozwiązującego za-
danie inżynierskie z  wykorzystaniem języka naturalnego. 
Przykład opisany w  artykule przedstawia rozwiązanie pro-
blemu belki wspornikowej. Rozwijany system DuNLP wyko-
rzystał język naturalny do  tworzenia kodu systemu ADINA  
za pomocą modelu generacji języka. Niektóre parametry  
(dotyczące np. właściwości materiału belki) zostały użyte z we-
wnętrznej bazy danych, a pozostałe (m.in. kształt przekroju po-
przecznego belki) wymagały szkolenia sztucznej inteligencji. 

Słowa kluczowe sztuczna inteligencja, przetwarzanie języka naturalnego, metoda elementów skończonych, belka stalowa

W  szczególności proces ten miał na  celu nauczenie jej 
podstawowych poleceń kodu ADINA. DuNLP umożliwia 
rozwiązywanie problemów technicznych osobom bez spe-
cjalistycznej wiedzy inżynierskiej lub numerycznej, jedno-
cześnie ograniczając wymagane od użytkownika umiejęt-
ności programistyczne. DuNLP to koncepcja, która może być 
stosowana do  rozwiązywania różnych zagadnień inżynierii 
konstrukcyjnej przy użyciu szerokiej gamy oprogramowania 
wykorzystującego pliki tekstowe zawierające listę poleceń.

Keywords artificial intelligence, natural language processing, finite element method, steel beam

of the AI. Specifically, the training aimed to teach the AI 
the basic ADINA code commands. DuNLP enables people 
without specialised engineering or numerical knowledge 
to solve engineering problems and reduce the required 
programming skills. DuNLP is a  concept that can be used 
to solve various structural engineering problems, leveraging 
a wide range of software that processes text files containing 
command lists.

Abstract 
The goal of this work was to develop a  system that solves 
engineering problems using natural language. The example 
presented in this paper solves the cantilever beam problem. 
The developed DuNLP system used natural language to ge-
nerate ADINA code using the language generation model. 
Some parameters (such as the beam’s material properties) 
were used from the internal database. Other parameters (inc-
luding the beam’s cross-sectional shape) required training  
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Coraz częściej sztuczne sieci neuro-
nowe (ang. Artificial Neural Networks  
– ANN) są stosowane do  przewidywa-
nia nośności różnych stalowych elemen-
tów konstrukcyjnych, takich jak: belki 
stalowe [7], dźwigary ze środnikiem z bla-
chy trapezowej [8] oraz zimnogięte okrą-
głe kształtowniki zamknięte [9]. Niemniej 
jednak sztuczne sieci neuronowe mogą być 
używane jako narzędzie do rozwiązywania 
złożonych problemów. Autorzy pracy [10] 
zastosowali ANN jako narzędzie do identy-
fikacji głębokości pęknięć w stalowych kon-
strukcjach belek w oparciu o analizę drgań. 
W pracy [11] przyjęto metodę k-średnich 
do określenia właściwości mechanicznych 
kompozytowych prętów zbrojeniowych 
z wykorzystaniem podejścia mikromecha-
nicznego, a także analizy postępujących 
procesów uszkodzeń występujących pod 
wpływem obciążenia zginającego. 

Sztuczna inteligencja znajduje rów-
nież zastosowanie w konstrukcjach ze-
spolonych. Autorzy prac [12, 13] uznali,  
że zgodność i niezawodność opracowa-
nych modeli ANN była wystarczająca 
do przewidywania zachowania konstrukcji 
zespolonych stalowo-betonowych. Nato-

miast w pracy [14] przedstawiono wyniki 
analizowanych modeli ANN i algorytmu 
genetycznego (ang. Genetic Algorithm  
– GA) do optymalizacji zespolonej belki 
stalowo-drewnianej.

Typowy proces uczenia maszynowego 
składa się z następujących etapów: 
 zdefiniowanie problemu; 
 przeprowadzenie badania eksperymen-
talnego na próbce referencyjnej; 
 opracowanie i walidacja modelu nume-
rycznego; 
 wykonanie obliczeń numerycznych 
w celu zebrania danych dla modelu ML;
 opracowanie, ewaluacja i wdrożenie 
modelu ML. 

Największym wyzwaniem jest opra-
cowanie modelu numerycznego i zebra-
nie danych. Wymagają one wiedzy inży-
nierskiej i znajomości poleceń programu 
do modelowania MES. Niezbędna jest 
również umiejętność budowania sieci 
neuronowych. W tym zakresie pomocne 
mogą być systemy oparte na przetwarza-
niu języka naturalnego (ang. Natural Lan-
guage Processing – NLP).

Modele generacji języka (ang. Large 
Language Model – LLM), trenowane 

na  dużym zbiorze danych tekstowych, 
są w  stanie zrozumieć kontekst roz-
mowy. Jak przedstawiono w pracy [15], 
LLM wykazał potężne możliwości w za-
kresie interakcji z ludźmi. W artykułach 
[16, 17] wskazano, że LLM może stano-
wić cenne narzędzie dla osób, dla których 
angielski nie jest językiem ojczystym, 
wspomagające doskonalenie umiejętno-
ści pisania i naukę programowania. Próby 
wykorzystania zapytań języka natural-
nego przeprowadzono w następujących 
dziedzinach inżynierii lądowej: pobiera-
nie podzbiorów modeli BIM w projektach 
budowlanych [18], zarządzanie energią 
w budynkach [19] i harmonogramowanie 
projektów budowlanych [20]. Jednak ich 
wyniki oceniono jako niewystarczające. 
Przeprowadzono również krytyczną ocenę 
modeli generacji języka [21, 22], podkreś- 
lając trudności z  liczeniem. Wynika to 
z ogólnego zrozumienia tematu, ponieważ 
szkolenie modeli LLM opiera się na nauce 
z szerokiej gamy tekstów pochodzących 
głównie z internetu. Warto przy tym za-
znaczyć, że istnieje możliwość trenowania 
modeli LLM przez użytkownika z wyko-
rzystaniem konkretnych danych. Fo

t.
 a

u
to

ró
w



ARTYKUŁY NAUKOWE

MAJ 2026 (249) 37

CEL PRACY 
Niniejsze opracowanie przedstawia moż-
liwość zastosowania modelu LLM w pro-
jektowaniu konstrukcji inżynierskich. 
Wykorzystuje ono najnowsze osiągnięcia 
w dziedzinie czatów opartych na sztucz-
nej inteligencji, co pozwala na uproszcze-
nie procesu projektowania poprzez wy-
dawanie poleceń w języku naturalnym.  
Do analizy posłużono się zasobami bazy 
danych AI dotyczącymi właściwości ma-
teriałów i  geometrii przekrojów po-
przecznych belek stalowych. Zakres pracy 
obejmował nie tylko weryfikację wiedzy 
modelu LLM, ale także jego nauczanie.

Założeniem autorów było rozwijanie 
systemu (ang. Design Using Natural Lan-
guage Processing – DuNLP) rozwiązują-
cego zadanie inżynierskie z wykorzysta-
niem języka naturalnego. Jego działanie 
przedstawiono na przykładzie belki wspor-
nikowej. Dzięki opracowaniu bliźniaka cy-
frowego belkę stalową można przeanalizo-
wać za pomocą modelu LLM, programu 
ADINA, sztucznej sieci neuronowej i al-
gorytmu genetycznego. Użytkownik usta-
wia parametry belki w  LLM, po czym  
generowany jest kod dla programu 
ADINA, który następnie rozwiązuje pro-
blem belki. W końcowym etapie otrzymuje 
się wyniki, takie jak przemieszczenia lub 
rozkład naprężeń w belce.

ZAKRES PRACY 
Na początku sprawdzono znajomość we-
wnętrznych baz danych modelu LLM. 
Weryfikacja polegała na  odpytywaniu 
LLM. Poziom wiedzy z zakresu właści-
wości materiałów, wymiarów przekrojów 
stalowych oraz poleceń kodu ADINA oce-
niono odpowiednio na 60, 30 i 1%.

Następnie model LLM został nauczony 
i sprawdzony pod kątem znajomości po- 
leceń kodu ADINA oraz wewnętrznych  
baz danych, głównie w  zakresie danych  
materiałowych i  wymiarów przekrojów  
stalowych. W dalszej kolejności przepro-
wadzono weryfikację nabytej wiedzy. Baza 
danych została zweryfikowana poprzez  
odpytywanie LLM. W przypadku błędów 
model LLM uczył się prawidłowych war-

tości. Czynności te powtarzano do mo-
mentu osiągnięcia 100% poziomu wiedzy 
we wszystkich analizowanych obszarach.

Duży nacisk położono na szkolenie i te-
stowanie wymiarów przekrojów stalowych, 
co polegało na nauczeniu modelu LLM nazw, 
symboli i wartości głównych parametrów 
profili stalowych IPE. LLM został nauczony 
następujących wielkości geometrycznych: 
wysokości całkowitej (h), szerokości pasa (b), 
grubości pasa (tf), grubości środnika (tw) 
i  promienia zaokrąglenia (r) każdego  
profilu w zakresie od IPE 80 do IPE 600.

Następnie zdobytą wiedzę zweryfiko-
wano, sprawdzając wszystkie parametry wy-
branego przekroju poprzecznego lub poje-
dyncze parametry konkretnego przekroju.

Na koniec użytkownik mógł zdefinio-
wać problem i odpytać LLM za pomocą 
języka naturalnego. W odpowiedzi wy-
generowano polecenia w kodzie ADINA, 
a następnie użytkownik przeprowadził ob-
liczenia numeryczne w programie ADINA.

Model LLM został użyty do zastąpie-
nia języka naturalnego kodem programu 

ADINA. Niektóre parametry (takie jak 
właściwości materiału belki) zostały wy-
korzystane z wewnętrznej bazy danych 
LLM. Pozostałe, m.in. kształt przekroju 
poprzecznego belki, wymagały przeszko-
lenia sztucznej inteligencji. W szczególno-
ści miało ono na celu nauczenie jej podsta-
wowych poleceń kodu ADINA.

WYNIKI 
Poniżej przedstawiono przykład użycia 
modelu przetwarzania języka naturalnego 

do wygenerowania kodu belki wsporniko-
wej w ADINA:
„Wygeneruj kod w interfejsie użytkownika 
ADINA (AUI), definiując linię o długości 
3,22 m, a warunek brzegowy w punkcie 2 
blokuje wszystkie stopnie swobody. Zdefi-
niuj obciążenie ciężarem własnym. Zdefi-
niuj siłę F = 1,45 kN i przyłóż ją w punk-
cie 1. Zdefiniuj właściwości mechaniczne 
materiału S235 i  przekrój poprzeczny 
belki IPE 160 wraz z  jego parame-
trami. Dodaj definicję grupy elementów 
belki. Przypisz podział siatki do  całej  

bieżącej geometrii modelu za pomocą me-
tody LENGTH co 10 mm. Wygeneruj ele-
menty belki w linii 1”.

Belka wspornikowa wygenerowana  
za pomocą kodu LLM oraz obliczona 
z wykorzystaniem programu ADINA zo-
stała przedstawiona na rysunku. Uznano,  
że kod do programu ADINA, wygenero-
wany przez LLM, uwzględnia właściwą  
długość belki, wymiary przekroju IPE 160, 
właściwości materiału oraz warunki brze-
gowe i obciążenia. Po przeliczeniu belki  

program wskazał jej ugięcie równe 9,207 mm, 
które uznano za właściwe (rysunek).

DYSKUSJA 
Rozwijany projekt DuNLP pozwala na wy-
generowanie w pełni sparametryzowanego 
kodu skryptu przeznaczonego do prze-
prowadzania obliczeń belki. Dzięki za-
stosowaniu parametrycznego modelu 
numerycznego oraz możliwości urucha-
miania programu ADINA w trybie wsa-
dowym, użytkownik zyskuje możliwość 

Duży nacisk położono na testowanie wymiarów 
przekrojów stalowych IPE, ucząc model LLM 

nazw, symboli i głównych parametrów.

Opracowana koncepcja DuNLP  
może znacząco wpłynąć na uproszczenie 
i przyspieszenie procesu projektowania 

konstrukcji budowlanych.
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automatycznego generowania i analizo-
wania bardzo dużej liczby wariantów ob-
liczeniowych. W praktyce oznacza to moż-
liwość uzyskania niemal nieograniczonej 
liczby rozwiązań dla różnych kombinacji 
parametrów wejściowych, takich jak geo-
metria, właściwości materiałowe lub wa-
runki brzegowe.

Opracowana koncepcja DuNLP może 
znacząco wpłynąć na uproszczenie i przy-
spieszenie procesu projektowania konstruk-
cji budowlanych poprzez umożliwienie  

wydawania poleceń w języku naturalnym. 
Takie podejście eliminuje konieczność 
ręcznego tworzenia skomplikowanych mo-
deli numerycznych lub pisania zaawanso-
wanych skryptów, wymagających specjali-
stycznej wiedzy z zakresu programowania 
oraz obsługi oprogramowania budowlanego.

Z  inżynierskiego punktu widzenia 
największą wadą sztucznej inteligencji są 
trudności z liczeniem. Wynikają one z pro-

blemów związanych z utworzeniem bazy 
danych, a następnie nauczeniem jej wszyst-
kich możliwych wariantów działań mate-
matycznych na liczbach. W odniesieniu 
do analizowanej belki wygenerowanie bazy 
danych ze wszystkimi wariantami parame-
trów i wynikami, w celu nauczenia sztucz-
nej inteligencji rozwiązywania problemu, 
jest praktycznie niemożliwe.

Dlatego kluczową zaletą przedstawio-
nej koncepcji DuNLP jest zdolność na-
uczenia skryptu systemu ADINA poleceń, 

dzięki czemu sztuczna inteligencja gene-
ruje dokładne dane do pliku do wstęp-
nego przetwarzania. Następnie program 
ADINA wykorzystuje ten plik, wykonuje 
obliczenia przy użyciu metody elementów 
skończonych i generuje plik końcowego 
przetwarzania. Dzięki temu podejściu użyt-
kownik otrzymuje dokładne wyniki ana-
lizowanej konstrukcji. Co więcej, należy 
podkreślić, że podejście DuNLP umożli-

wia projektowanie konstrukcji przez osoby 
nieposiadające specjalistycznej wiedzy in-
żynierskiej. Dodatkowo użytkownik nie 
musi posiadać zaawansowanych umiejętno-
ści programistycznych ani wiedzy z zakresu 
metod numerycznych. Zapewnia to me-
toda komunikacji między użytkownikiem 
a modelem LLM, która gwarantuje sperso-
nalizowaną, zbliżoną do ludzkiej interakcję  
z wykorzystaniem języka naturalnego. 

Opracowana koncepcja ma charak-
ter uniwersalny i może zostać z powodze-
niem zastosowana również w innych za-
gadnieniach obliczeniowych realizowanych 
w środowisku ADINA. Pozwala to na roz-
szerzenie jej użycia na bardziej złożone 
konstrukcje i różnorodne problemy inży-
nierskie, co czyni ją narzędziem o dużym 
potencjale praktycznym i badawczym.

Istotnym elementem proponowanego 
podejścia jest tworzenie bazy danych zawie-
rającej zestawy parametrów wejściowych 
oraz odpowiadające im wyniki obliczeń. 
Taka baza danych stanowi cenne źródło in-
formacji, które może zostać wykorzystane 
do trenowania modeli sztucznej inteligen-
cji, w szczególności sztucznych sieci neu-
ronowych (ANN). W efekcie możliwe jest 

Rys. Belka wspornikowa wygenerowana za pomocą koncepcji DuNLP wraz z zaznaczonymi przemieszczeniami 

R
ys

. a
u

to
ró

w
Zaletą DuNLP jest uczenie poleceń systemu 

ADINA i generowanie przez sztuczną inteligencję 
danych do pliku wstępnego przetwarzania.
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opracowanie tzw. cyfrowego bliźniaka ana-
lizowanego układu, który odwzorowuje jego 
zachowanie w sposób szybki i efektywny.

Wytrenowana sieć neuronowa jest 
w stanie przewidywać rozwiązania dla za-
danych parametrów znacznie szybciej niż 
klasyczne metody numeryczne, co w wielu 
przypadkach można interpretować jako 
działanie w czasie zbliżonym do rzeczy-
wistego. Takie podejście otwiera nowe 
możliwości w zakresie wspomagania pro-
jektowania, analizy wariantowej oraz po-
dejmowania decyzji inżynierskich.

Ponadto wytrenowana sieć neuronowa 
może zostać wykorzystana jako narzędzie 
wspierające proces optymalizacji. Jednym 
z kluczowych problemów inżynierskich 
jest bowiem znalezienie rozwiązania opty-
malnego przy zadanych kryteriach. W tym 
kontekście szczególnie efektywne okazują 
się metody inspirowane naturą, takie jak 
algorytmy genetyczne, które umożliwiają 
przeszukiwanie dużych przestrzeni rozwią-
zań. Połączenie algorytmów genetycznych 
z szybkim modelem zastępczym w postaci 
sieci neuronowej pozwala znacząco skró-
cić czas obliczeń, jednocześnie zachowu-
jąc wysoką jakość uzyskiwanych wyników.

WNIOSKI 
Koncepcja DuNLP upraszcza proces pro-
jektowania konstrukcji budowlanych po-
przez zadawanie zapytań w języku natu-
ralnym. Do wykonania projektu elementu 
konstrukcyjnego można wykorzystać dane 
już istniejące w modelu LLM, np. właści-
wości materiałów lub wymiary przekroju. 
Jednocześnie możliwe jest rozszerzanie baz 
danych LLM poprzez uczenie sztucznej in-
teligencji przez użytkownika. W DuNLP 
największy nacisk położono na trenowa-
nie poleceń systemu ADINA, ponieważ 
początkowo sztuczna inteligencja znała 
je w bardzo ograniczonym zakresie. Osta-
tecznie LLM został wyszkolony do tego 
stopnia, że potrafił generować sparame-
tryzowany kod skryptu systemu ADINA 
do projektowania belki stalowej. Kluczową 
zaletą DuNLP jest zatem możliwość ucze-
nia poleceń skryptu ADINA, dzięki czemu 
sztuczna inteligencja tworzy dokładne 
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dane do pliku wstępnego przetwarzania. 
Jednak do wygenerowania pliku końco-
wego wymagana jest licencja oprogramo-
wania tego systemu.

Należy podkreślić, że DuNLP umożli-
wia rozwiązywanie problemów technicz-
nych osobom bez specjalistycznej wiedzy 
inżynierskiej lub numerycznej, jedno-
cześnie ograniczając wymagane od użyt-
kownika umiejętności programistyczne.  
To koncepcja, która może być wykorzy-
stywana do rozwiązywania różnych pro-
blemów inżynierii konstrukcyjnej przy 
użyciu szerokiej gamy oprogramowania 
obsługującego pliki tekstowe zawierające 
listy poleceń.  


